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Résumeé

Limportance des documents multimédia et audiovisuelsesse d’augmenter. La créa-
tion, la modification et I'échange de ces documents sontrdesseourants. Afin de rendre ces
documents facilement accessibles pour tout utilisateest nécessaire d’avoir des moteurs de
recherche rapides et efficaces. Mes travaux de thése $imstdans le domaine des docu-
ments multimédia, a travers un projet exploratoire nomm&RROES. L'objectif principal
est d'utiliser les descripteurs multimédia normalisés Wgeour optimiser la gestion d’'une
base de données de films d’entreprise.

Nous proposons dans ce mémoire deux approches differdrggsremiere utilise une
structure d’indexation multidimensionnelle adaptée andépartition des données dont la dis-
tribution est hétérogene. Pour cela, nos différentes ndéha@ombinent une technique de
classification a une structure d’'indexation multidimensielle. Dans une deuxiéme approche
nous proposons d’utiliser une distance structurelle estrex documents XML pour obtenir
une classification préliminaire sur 'ensemble des documéin moteur de recherche de sé-
guences vidéo a été développé et permet de tester nos wifféretructures d’'indexation sur
une base de données de films d’entreprises. Enfin, nous megpds&meéliorer I'indexation et
la recherche en exploitant les retours des utilisateurs.

Mots clés : données multimédia, indexation, multidimensionelle, classification, struc-
ture XML, journal utilisateur, moteur de recherche
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Abstract

Numerical audiovisual and multimedia documents are becgiparts of everyday life for
professional users as for end users. This emergence of mainechnologies in the audiovi-
sual sector requires the use of powerful tools and searcimeffgr fast and efficient access
to data. My PhD research is included in this multimedia fiekll an exploratory project na-
med AVERROES. The main objective of this project is to depetwls around the normalized
content description standard Mpeg-7, in order to allow igffitaudiovisual content search. In
this thesis, we propose a first approach that manages atijpkess as a set of features of video
sequences. Each video sequence is then represented asratvectnultidimensional space.
This vectorial representation of video sequences hasrdtheresearch on multidimensional
indexing structure. We present several multidimensiamdxing structures that manage a da-
tabase with an heterogeneous distribution of data. Ougreifit methods combine a clustering
technique and a multidimensional indexing structure. Tavgrgbution of this combination is
to accelerate the response time of a query accessing to tideada without losing efficiency.
The second approach we propose for managing our Mpeg-7 dotsrdatabase is to use a
structural clustering method based directly on the XML &ne. We have developed a search
tool and tested it with our indexing structures on a real @idatabase. Finally, we propose an
improvement of the quality of our indexing and search toahgi$eedbacks of users.

Key words: multimedia data, multidimensional indexing, clustering, XML structure,
logs, search engine
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1.1 Contexte de la recherche

Limportance des documents multimédia et audiovisuelsesse d’augmenter. La créa-
tion, la modification et I'échange de documents numériqoasdevenus des utilisations cou-
rantes. La prolifération de I'internet haut débit favorisgttement I'échange de ces données
numériques. De plus, la qualité des données multimédiaptés sur la toile augmente pa-
rallelement aux débits proposés par les fournisseurs @saadnternet. De grandes bases de
données telles que Internet Movie Database [IMD], YouTuhé] ou encore Dailymotion
[Dai] apparaissent et deviennent des sites incontoursaBleur que ces documents soient fa-
cilement accessibles pour tout utilisateur, il est nédessbavoir des moteurs de recherche
rapides et efficaces.

Le travail de ma thése s’inscrit dans ce contexte par 'méatiaire d’un projet exploratoire
nommeé AVERROES. Ce projet a pour but l'utilisation des digseurs multimédia normalisés
Mpeg-7 [Mpe] pour optimiser la gestion d’'une base de dondédiéms d’entreprise. Nous dé-
taillons en annexe le projet AVERROES et la norme Mpeg-7.Nmésentons dans la figure
1.1, les grandes étapes du projet. Une premiéere partie ¢t pomsiste a choisir parmiles des-
cripteurs Mpeg-7 existants ceux qui serviront a annoteruaement 'ensemble des vidéos.
L'annotation manuelle de la base de données de films d’ergecp été réalisée par I'expert
métier, partenaire du projet. Nous obtenons alors une baskcuments Mpeg-7 contenant
la description de chague séquence vidéo. Mon travail de thigsscrit dans I'indexation op-
timisée de cette base de données. Le but étant d’accédersleggidement possible aux in-
formations pertinentes pour répondre aux requétes déesatrilirs. L'application souhaitée par
notre partenaire métier est de réutiliser au mieux la baswdeées vidéo (appeléasshg et
éviter ainsi d’envoyer systématiquement une équipe denéma sur le terrain. Par exemple :
retrouver dans les rushs, les séquences vidéo qui contiedeg machines dans un environ de
campagne est largement plus économique que d’envoyer wigeede tournage pour filmer
une telle scene.

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl
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et de fouille de Wdéos

FIG. 1.1 — Schéma global du projet AVERROES

1.2 Problématique et contributions

L'objectif de mon travail de recherche est de proposer urthoae d’'indexation optimisée
pour la gestion d’une base de données de documents Mpelis@nttle langage XML. L'ob-
jectif de ce travail est de pouvoir fournir un acceés rapideffatace aux informations contenues
dans les séquences vidéo. Nous avons orienté nos rechgssBafeux méthodes pour gérer

notre base de données de documents Mpeg-7.

La premiére méthode est de gérer 'ensemble des descsptemmme un ensemble de ca-
ractéristiques d’une séquence vidéo. Chaque séquenaepadéétre alors représentée comme
un vecteur dans un espace multidimensionnel. Nous avortsad@dans un premier temps nos
recherches vers le domaine des structures d’indexatiotidimiénsionnelle.

Une base de données de séquences vidéo est par nature &éié¢éiGgaque séquence vi-
déo est décrite par un ensemble de caractéristiques, papxeneforét au bord d’unlac
avec quelqueshaletsdans lamontagneMais une séquence vidéo ne peut contenir toutes les
caractéristiques en méme temps, par exematare industrig sportetanimauxont une tres
faible probabilité de correspondre a des annotations deelaerséquence vidéo. C’est pour-
guoi, nous avons proposé une premiere méthode d'indexatidtidimensionnelle adaptée a

© 2008 Tous droits réservés.
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une base de données ditétérogengi.e. il est possible de trouver une classification de la base
de données. Pour cela, nos différentes approches comhinennéthode de classification a
une structure d’'indexation multidimensionnelle. L'appde cette combinaison est d’'indexer
au mieux chaque séquence de la base de données pour acgédiement aux données ré-
pondant aux requétes des utilisateurs. Les performant¢esuss montrent que nos approches
sont efficaces pour des bases de données volumineuses desidimélevée, les temps de ré-
ponse sont significatifs et le nombre d’acces aux donnédsréstnent diminué par rapport a
d’autres méthodes de I'état de I'art.

Nos approches nous ont conduit a étudier les techniquesadsifitation existantes. En
effet, une base de données volumineuse de dimension éleggient une technique de clas-
sification adaptée. L'obtention de classes homogénes egatameétre déterminant pour de
bonnes performances dans notre structure d’'indexatiotidimiénsionnelle. Nous proposons
une technique de classification combinant des idées pravderda classification par densité et
des projections aléatoires. Nous démontrons que notreoahéfirésente de bons résultats pour
des données de trés grande dimension (de I'ordre de 50 a d@hsiions) réparties dans des
classes de forme aléatoire tout en respectant une congpte@(Nlog(N)), N représentant
le nombre de données.

Une deuxieme méthode pour gérer la base de documents Mgl ti@iser la structure
XML des documents pour les classifier et ainsi accéléreelgsarches pour accéder a I'infor-
mation. Nos travaux dans ce domaine ne sont qu’'a leur comgnastt, Nous proposons une
distance structurelle entre deux documents XML. Cetteadist basée sur les ensembles de
chemins peut étre utilisée par une technique de classificpbur regrouper les documents en
plusieurs classes structurelles. Ces classes permetadtifférencier dans notre cadre appli-
catif les documents Mpeg-7 par exemple selon le nombre desgégs décrites dans la vidéo,
ou alors les séquences contenant un schéma de descriptien da depersonne

1.3 Plan de lathese

Apres cette introduction de ce mémoire de these, le chapippegésente un état de I'art
des méthodes existantes dans les domaines des structimeesxdtion et de la classification.
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Nous donnons tout d’abord quelques notions sur les dissateaesures de similarité utilisées
dans ces domaines ainsi que quelques mesures de simitaréédecuments XML. Ensuite
nous détaillons les structures d’indexation multidimenskille en abordant le probleme de la
"malédiction des grandes dimensions". Nous détaillondifé&rentes solutions pour contour-
ner ce probléme. Dans une deuxiéme partie de I'état de tats rappelons quelques notions
de classification non supervisée avant de nous intéressepptcisément aux techniques de
classification de sous espaces vectoriels répondant ablepres de classification des bases
de données de dimension élevée.

Le chapitre 3 présente nos approches concernant les sasictindexation multidimen-
sionnelle. Nous proposons une premiére structure d’irtd@xenultidimensionnelleKpyr, qui
combine une méthode de classification a la technique de tapgle. Nous détaillons ensuite
les performances dipyr qui ont orienté nos recherches vers la créatiorkKggrRe¢ une
structure d’indexation récursiv&pyrReclimite le nombre d’acces aux données lors d’'une
recherche ce qui améliore nettement les performances.

Dans le chapitre 4, nous présentons tout d’abord notre rdéttie classification par pro-
jections aléatoires. Apres avoir détaillé ses avantagegysques expérimentations, nous pro-
posons de I'utiliser danRPyR une structure d’indexation basée $ipyrRec Les avantages
observés de notre méthode de classification proc&RByiRde bonnes performances quelque
soit la base de données a indexer.

Dans le chapitre 5, nous proposons une distance struet@nelie deux documents XML
avec quelques expériences sur des données synthétigugrapiere 6 présente dans premier
temps la transformation vectorielle que nous utilisonsrgmasser d’'une base de documents
Mpeg-7 a un ensemble de vecteurs multidimensionnels. Nétaslidns ensuite le moteur de
recherche mis en place pour tester sur notre base de doréafles nos structures d’indexa-
tion. Enfin, nous proposons d’améliorer I'indexation etdalrerche en utilisant les retours des
utilisateurs.

Nous concluons ce mémoire de thése au chapitre 7 en résuesasuritributions scienti-
fiques et les résultats obtenus. Nous présentons aussidpeg@/es de recherche.
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2.1. INTRODUCTION AU LANGAGE XML Thése de Thierry Ungty, Lille 1, 2007

L'objectif de ce chapitre est d’aborder les problématigiss a la prise en compte des
données atypiques (données textuelles, multimédia, seadturées, multidimensionnelles)
dans les bases de données. Ces données atypiques s'éoigmendele traditionnel supporté
par les SGBD avec des requétes précises, pour aller verggemb d'une exploitation fine et
rapide de larges volumes de données a structure complexeannue.

Nous nous intéressons tout d’abord aux données XML et a geglapesures de similarité
pour des données structurées. Puis, nous donnons quelgti@ssrsur les méthodes de re-
cherche. Nous proposons ensuite un apercu de méthodesiktesfda données avant de nous
focaliser sur les structures d’indexation multidimensielfe. Nous finissons cette section par
les méthodes de classification qui nous permettent d’affineexation et ainsi accélérer I'ac-
cés aux données lors des requétes. Nous développons natalesmaéthodes de classification
de sous espaces vectoriels adaptées aux grandes baseséesdde dimension élevée.

2.1 Introduction au langage XML

Le Web est devenu un outil d’échanges et de publications daé&ks et d'informations.
L'un des problémes rencontré est la structure irréguli@® dbnnées. Les mémes informa-
tions peuvent exister sous différents formats. Le Web al@itc besoin d’'un modéle pour
représenter des informations hétérogenes, partiellestarndturées et évolutives. Le langage
XML pour eXtensible Markup Language a donc été développépaborid Wide Web Consor-
tium [W3C]. XML est devenu une norme incontournable d’échangdalenées sur Internet.
Le langage XML est aussi un méta-langage car il contient temées et la description des
données (meta données). Le langage XML répond aux cati{@gs requises : générique,
puissant, ouvert, flexible, simple a comprendre et a maeipul

La structure d’'un document XML représente la définition @ém$emble des balises auto-
risées dans le contenu et de I'ordre dans lequel elles dodtanutilisées. On définit alors les
"DTDs" (Document Type Definition), le type et la classe d’wtdment. Pour écrire les docu-
ments XML, il est nécessaire de suivre certaines reglepentsr les noms de balise, toujours
clore une balise ouverte, mettre les attributs entre guéks, ne pas entrelacer les balises, etc.
Un exemple de document XML accompagné de sa DTD est donné&digqut et 2.2. Le do-
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cument doit rester conforme a sa DTD (ne pas utiliser de namdses différents que ceux
définis). Il est possible avec XML d'utiliser les DTDs existas ou d’écrire ses propres DTDs.
En résumé, les DTDs ont pour but d’écrire la structure etdamnaire d’'un document XML
qui lui sont associées. Un document XML est validé lorsqedpecte la structure d’'une DTD
associée.

<Video>
<Title> videoTitle </Title>
<Subtitles>
<Subtitle>subtitle Xk/Subtitle>
<Subtitle>subtitle_2</Subtitle>
</Subtitles>
<Languages
<lLanguage-language_%/Language
</Languages
<Actors>
<Actor>
<FirstName-fn_1</FirstName-
<LastName-In_1</LastName-
</Actor>
</Actors>
<Type>action</Type>
<Chapters-
<Chapter-
<ld>chapter_X%/Id>
<StartTime>10</StartTime>
<Keywords>
<Keyword>keyword_k/Keyword>
<Keyword>keyword_2</Keyword>

</Keywords>
</Chapter-

</Video>

FIG. 2.1 — Exemple d’'un document XML
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< ? xml version="1.0' encoding="UTF-8'2
< ELEMENT Video (Chapters, Companies, Actors, Type, LarggysSubtitles, Title)>
<! ELEMENT Title (#PCDATA) >

< I ELEMENT Subtitles (Subtitle)*>

< I ELEMENT Languages (Language)*

<! ELEMENT Type (#PCDATA)>

< I ELEMENT Actors (Actor)* >

<! ELEMENT Companies (Company)*

< I ELEMENT Chapters (Chapter)*

< ELEMENT Subtitle (#PCDATA)>

<! ELEMENT Language (#PCDATA)>

< I ELEMENT Actor (FirstName, LastName}
< ELEMENT LastName(#PCDATA)>

< ELEMENT FirstName (#PCDATA)>

<! ELEMENT Company (#PCDATA)>

<! ELEMENT Chapter (Keywords, Images, Id, StartTime)
< ! ELEMENT StartTime (#PCDATA)>

<! ELEMENT Id (#PCDATA) >

<! ELEMENT Images (Image, Time)*

<! ELEMENT Time (#PCDATA)>

< ELEMENT Image (#PCDATA)>

<! ELEMENT Keywords (Keyword)*>

< I ELEMENT Keyword (#PCDATA)>

FIG. 2.2 — DTD du document XML exemple

Dans XML, on peut utiliser ce que I'on appelle "XML Schemaé&,qui correspond a une
DTD XML pour la définition de DTD, sachant que les DTDs XML sal#finies comme des
documents XML. Les avantages sont nombreux : on a un seulraerf@gage pour les docu-
ments et la définition de leurs DTDs. Les types de donnéessisimeuvent étre réutilisés et
enrichis. Ces DTDs sont importantes pour travailler le doent lui-méme, par exemple dans
le cadre d’'une transformation du document XML vers HTML. lomgaissance de la structure
associée au document XML permet de mieux construire laléeid style générique et devient
applicable a tous document XML vérifiant la méme DTD.
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2.2 Notions de distance et mesures de similarité

Pour faire la distinction entre deux objets, il est nécesgtiavoir une mesure de similarité
permettant de différencier les deux objets. Dés qu’une mneadel similarité a été définie pour
une base de données, il est alors possible de les regrogpkes drdonner, de faire des re-
cherches par similarité. Dans cette section, notre but pasde faire une liste exhaustive des
mesures de similarité et dissimilarité existantes. NatiteeBt de donner les notions suffisantes
pour comprendre I'ensemble de la thése. Nous développaustemuelques notions de dis-
tance pour des données spatiales puis nous présentonaegigigsures de similarité utilisées
pour les données structurées de type XML. Un trés bon tligurdes mesures de similarité et
dissimilarité a été réalisé par Teknomo et est disponibleee (voir [Tek]).

2.2.1 Mesures et relations de similarité, dissimilarité etlistance

Nous donnons ci dessous les définitions des mesures dergtigreladissimilarité que nous
utiliserons dans la suite de ce mémoire :
— unemesure de similarité sur un ensembl& est une fonctiorsim : ExE — 0T
vérifiant les propriétés suivantes :

1. simest symétrique¥(a,b) € E x E,sim(a,b) = sim(b,a) ;
2. VY(a,b) € E x E,sim(a,a) = sim(b,b) > sim(a,b) ;

— unemesure de dissimilaritésur un ensemblg& est une fonctiomiss: E x E — O+
vérifiant les propriétés suivantes :

1. dissest symétriqueY¥(a,b) € E x E,disga,b) = disgb,a);
2. Ya€E,disqa,a) =0.
Unedistancesur un ensemblE est une applicatiod : E x E — O™ telle que :
1. ¥x,y € E:d(xy) =d(y,x) [symétrie];
2. Yx,ye E:d(x,y) =0« x =y [séparation];
3. Wx,y,ze€ E:d(x,z) <d(x,y)+d(y,z) [inégalité triangulaire].
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Notons qu’une dissimilarité sur un ensemBlest une distance (ou métrique) si elle satis-
fait la propriété de séparation et I'inégalité triangugair
Pour illustrer la définition de distance, nous présentonkistance dédvlanhattandans un
espace a deux dimensions. Soit la fonctigr, : 0% — 0 telle quedman(a, b) = [Xp — Xa| +
|Yb — Yal, dman Satisfait les propriétés suivantes :
— dman(@,@) = 0 car|xa — Xa| = 0 et|ya—ya| = 0.
— Uman(@,b) = dman(b, @) car|x, — Xa| = [Xa— Xp|.
— dman(a,b) =0=a=Dbcar
dman(a,b) =0
=X~ Xa=0&Yp—Ya=0
=X =Xa & Yb=Ya
=a=Db
— d(a,b) <d(a,c)+d(c,b) car
dman(a,b) < d(a,c)+d(c,b)
= %o —Xa| < |Yc — Yal + Yo — Y|
= [Xp—Xa| <2XXc— (Xp+Xa) VXec > Xp & Xc > Xa
= [Xo—Xa| +Xp+Xa < 2 X X
= Xp <XV Xp > Xa

= Xa <X VX < Xa
Par symétrie sur la dimensignet sur les valeurs dg. et y., nous pouvons prouver

I'ensemble des cas. La distancerdenhattarest donc bien une distance.

Nous pouvons citer par exemple la distancéviekowski[Abd07] :
L
DMinkowsk(X7y) = (Z ‘Xj —Yj |r)1/r. (2-1)
=1

La distance dévlinkowskiest une généralisation de la distance de Manhattan (pour) et

de la distance Euclidienne (pour= 2). La majorité des méthodes présentées dans les sec-
tions suivantes sont basées sur la distance Euclidienre diEsespaces vectoriels. Toutes
ces méthodes respectent les trois propriétés d’une dest@spendant, pour les données non
structurées (texte) ou semi-structurées (type XML), lesures de dissimilarité ne respectent
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pas systématiquement les trois propriétés d’une dist@e®domaines de recherche tels que
la bio informatique ou la fouille de données complexesaéilit souvent ces mesures de simi-
larité. Nous donnons quelques exemples non exhaustifsreatrer dans le détail. Pour des
données bhinaires, la mesure de la similarité peut se calpateexemple avec les indices de
simple concordance, de Jaccard (appelé aussi indice de woauté), de Hamming, etc.

A partir de ces notions de distance, nous définissongelagon de similarité Simentre
deux objetsa etb para Sim bsi et seulement gi(a,b) < € ou¢ est le seuil de similarité et
est une distance.

La relation de Similarit&im : E x E — Booléerrespectent les propriétés suivantes :

1. elle est réflexivea Sim acard(a,a) = 0 < ¢€;
2. elle est symétriquea Sim balorsb Sim acard(a,b) = d(b,a) < €;
3. elle est anti-transitivea Sim betb Sim cn’implique pas nécessairememSim ¢

A partir de la relation de similarit8imdéfinie ci dessus, nous pouvons définir telation
de dissimilarité Diss : E x E — Booléenpara Diss bsi et seulement gl(a,b) > & qui
respectent les propriétés suivantes :

1. elle n'est pas réflexivea ne peut pas étre dissimilaire a lui méme ;
2. elle est symétriquea Diss balorsb Diss acard(a,b) = d(b,a) > ¢;

3. elle est anti-transitivea Diss betb Diss cn’'implique pas nécessairemenDiss ¢

2.2.2 Quelques mesures de similarité basées sur des docurtiseXxML

De nombreux travaux ont été menés pour comparer les docaXefit. La plupart pro-
posent des mesures (similarité ou dissimilarités) étastad@ptations de mesures existantes
pour d’autres applications telles que la classification olenées textuelles [WF74, UAHT76,
YL99, BHROQ]. Le langage XML propose cependant des inforomat supplémentaires rela-
tives a la structure des données qu'il est judicieux d’exptoCertaines mesures de similarité
basées sur la sémantique, d’'autres sur la structure desdaotsi et certaines combinant les
deux exploitent effectivement ces informations strudtesg CCS04, SPKO7].
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Les mesures de similarité ditesémantiques sont initialement basées sur le contenu des
documents et ne tiennent pas compte de la structure des datsiang et al. présentent dans
[YL99] un état de I'art des différentes méthodes de clasdifin des documents textuels. Les
documents XML étant enrichis par une structure contenamitrdermations sur les données,
nous ne détaillons pas les mesures de similarité disggsnantiques qui, bien qu’applicables
aux données XML, ne leur sont pas adaptees.

Les mesures de similarité basées sur la structure des dataintédisent les informations
relatives a I'organisation hiérarchique des données a@pgear I'arbre du document XML :
I'ensemble des noeuds;
leur position dans I'arbre ;
les relations de descendance et de fraternité;

— les chemins complets de la racine aux feuilles de 'arbre ;
— les méta-informations apportées par les attributs desdsqe
— etc.

Une énumération regroupant 'ensemble de ces informasimasturelles accompagnée d’exemples
est présentée dans [ZLCZ02].

FIG. 2.3 — Exemples d’arbres

Deux des fonctions de comparaison basées sur la structsrdodements les plus large-
ment utilisées sont les mesures de similarité basées sardes et les chemins. Soigxet B
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deux arbres XML, on notep etag I'ensemble de leurs arétes ainsi guaget cg 'ensemble de
leurs chemins. Nous pouvons alors définir :
— la similarité basée sur les arégsy entre deux arbres XMA etB :

_ |aanag|

simy(A,B) = 2.2
(AB) lapUag| @2)
— la similarité basée sur les chemsisy. de deux arbres XMIA etB :
. |cancg|
SIm(A,B) = —— 2.3
(A,B) cAUC (2.3)

Si nous prenons I'exemple des arbr&s et o7 de la figure 2.3, nous pouvons former les
ensembles d’aréteset de chemins suivants :

azs={a—bb—db—ee—ge—ha—cc—f}

ay={a—bb—dc—ee—ge—ha—cc— f}

Cy={a—b—-da—-b—-e—ga—b—e—-ha—c— f};

Cyp={a—b—-da—-c—e—-ga—-c—e—ha—c—f}

Nous en déduisons leurs valeurs de similaritér (., %) = § etsimy(«4, o) = 2.

La mesure de similarité basée sur les chemins entiers astdagaplus restrictive que celle
basée sur les arétes. D’'autres mesures de similarité nelbogs deux mesures. Il est aussi
possible d’enrichir ces mesures pour les optimiser en ajauytar exemple des coefficients
multiplicateurs en fonction du niveau de profondeur desudseou des arétes étudiés ou en
prenant en considération des sous ensembles de chemingZ(2[.C

Une grande partie de la recherche sur les mesures de signdatre deux documents XML
s’est orientée vers l'algorithme dlree Edit[ZS89], basé sur la distan&alit. Cette distance
est apparue pour la premiére fois dans [WF74] pour companex chots. Elle utilise trois
opérations élémentaires :

— suppression d'un caractére

— ajout d'un caractére

— modification d’un caractere
La distance entre deux mots correspond au nombre minimpédaions élémentaires néces-
saires pour transformer I'un des deux mots en I'autre. Pamgke, si I'on considere les mots
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suivantsAGGCADet GGCACD en ajoutant la lettréd en début du second mot et en suppri-
mant la seconde occurrence de la le@r@ous obtenons le premier mot. La distance entre ces
deux mots est de deux opérations (une insertion et une Sgng.

Cet algorithme a ensuite été appliqué aux arbres. C’egolfthme duTree Edit A partir
des trois opérations élémentaires : suppression, ineatimodification d’un noeud de l'arbre,
I'algorithme du Tree Edit donne le colt minimal pour tramefer un arbre en un autre. Par
exemple, pour transformer I'arbAg en I'arbreA,, nous avons la possibilité de supprimer les
3 noeudsg, g et h de A; et d’ajouter le noeu@ sous le noeuda et les noeudg et h sous
le noeude avec 3 insertions (figure 2.3). Le codt de cette transfoomadst de 6 opérations
(3 suppressions, 3 insertions). Une autre possibilité masageable : modifier le noeux
en le renommanb et renommerc en b puis renommed en f et f end pour un colt de
transformation égal a 4 (4 modifications). Finalement, &daiceTree Editentre deux arbres
correspond au colt minimal pour transformer un arbre etrBaans I'exemple précédent la
distance entréd; et A, est donc égale a 4.

L'algorithme original de Zhang et al.[ZS89] donne un cotmitaire & chaque opération,
par la suite d’autres algorithmes ont pondéré le colt ddérdiites opérations de transfor-
mation, considérant que le colt d’'une suppression ou dngeriion n'est pas équivalent a
celui d’'une modification. D’autres ont pris en compte la prafeur des noeuds subissant une
transformation dans l'arbre, supposant qu’une modificgpiemche de la racine du document
est plus importante qu’'une modification proche des feuillesnotamment été proposé dans
[ZLCZ02] de prendre en compte I'ensemble des opératiomaanéaires, la profondeur des
noeuds, le nombre d’arétes qui sont reliées au noeud modiéifia une interprétation sé-
mantique des noeuds ; un noeud de méme nom peut avoir difiéremierprétations avec un
noeud pére différent.

Outre la distancdree Edit 'ensemble des mesures proposées ne sont pas des distances
au sens mathématique. Il est périlleux de les utiliser daesapplication telle gu’un regrou-
pement. Celles-ci ne respectant pas forcément I'inégali#tégulaire, les résultats pourraient
étre fort différents de ce que I'on attend. Concernafirée Edit son point faible est sa com-
plexité élevée, de I'ordre d®(n3), n étant le nombre de noeuds composant les arbres. Dans
de nombreux cas pratique, il n’est donc pas applicable cpraniteux.
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2.3 Méthodes de recherche

2.3.1 Recherche exacte

La recherche par similarité nécessite I'existence d’'unsurede similarité ou, encore
mieux, d’'une distance entre les données de la base. Danades de données spatiales, la
distanceEuclidienneest souvent mise a I'honneur méme s'il existe d’autres molst La
recherche par similarité retourne un ensemble unique deédsnrésultats, le plus similaire
possible a une donnée requéte, dans le sens de la mesurdldatsintilisée.

o ¢ o ®
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Py % o ® o
° o ® o e

e o L [
e o° e o°

e ®° ® R ° e ®° ° . °
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Plus proches voisins (5-NN) Recherche par fenétrage

FIG. 2.4 — Recherche par similarité

Il existe différents types de requéte par similarité. Usteliexhaustive est présentée dans
[GG98]. Les deux types de recherche, illustrés par la figuten@us intéressent particuliere-
ment :

1. La recherche desk plus proches voisins("k-Nearest Neighbors" ol&-NN) permet
de retourner un ensemble uniquelddonnées résultats les plus proches de la donnée
requéte. Sur la figure, nous retournons les 5 plus prochesgaie la requéte.

2. Larecherche par fenétrage ou recherche a-pres ("window query" ou "range query")
permet de retourner toutes les données comprises dansnéteefa une distance infé-
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rieure ou égale &. L'exemple présenté montre qu'il existe 7 résultats a uséadce
inférieure ae.
La recherche des plus proches voisins assure un nombre peécésultats méme si ces der-
niers ne sont pas forcément tous pertinents. La recheraterg#rage retourne tous les résul-
tats pertinents pour une requéte pres mais il est possible de n’obtenir aucun résultat ou un
ensemble de résultats bien trop volumineux.

Une approche différente pour la recherche des plus proabiemy est la recherche ap-
proximative. Soit un ensemble de vecte@rs- {xi,...,Xn}, la recherche approximative ou a
€ pres des plus proches voisins est définie par : trouver urwect Q tel quex est un plus
proche voisin & prés du vecteur requétesi Vx' € Q, d(x,q) < (1+¢€)d(x’,q). La recherche
approximative des plus proches voisins permet de faire umpoomis entre la rapidité des
résultats retournés et la qualité de ces derniers.

Nous verrons dans ce chapitre que les structures d’indexakistantes ne sont pas tou-
jours adaptées aux différents types de recherche par sidila

2.3.2 Recherche par similarité partielle

Nos travaux sont basés sur la recherche exacte et globpkndant avec 'augmentation
de la dimension, de nombreuses méthodes de recherche serigmées vers la recherche
par similarité partielle. Tout d’abord, nous présentongxemple qui permet de comprendre
les motivations des recherches par similarité partiellntde donner un apercu de quelques
meéthodes de ce domaine. Soit le tableau 2.1 donnant lesauo¥ds de quatre vecteugset
une requéte.

Soient deux vecteursety danskY, nous définissons la distance euclidienne globale :

(2.4)

Nous calculons la distance euclidienne glodalg entre chacun des vectewiset g, nous
obtenons les valeurs présentées dans le tableau 2.2 avemére ligne le plus proche voisin
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de la requéte, qui est le vecteuxs pour DEg. Le but de la recherche par similarité partielle
est de proposer un ensemble de résultats dont la pluparadesté@ristiques (dimensions du
vecteurs) sont similaires a celles de la requéte. Si on se quasles 9 dimensions les plus
proches de la requéte pour chaque vecteur, le calcul detindes euclidienn®Eg propose
un ordre des plus proches voisins différent de celui obtees BEy, et certains vecteurs se
retrouvent tres proches de la requéte. Pour 8 dimendidfs X3 est égale &.

dy |dy|d3|dsg|ds| dg | d7 | dg DEg(xi,q) | DEg(xi,q) | DEs(Xi,q)
X1 | 1 1711 1]100| 1 1 98,8 12,8 9,1
X100 2 | 2| 1|1 1 2 1 99,7 12,1 8,2
x3| 1 (10| 2 |10] 1 2 |100]| 100 139,3 98 0
X4 | 20 |20120|20|20| 20 | 20 | 20 47,5 43,5 39,1
q 1 |10, 2 10| 1 2 1 2 X4 X2 X3

TAB. 2.1 — Base de données exemple TAB. 2.2 — Distances euclidiennes

L'un des principaux inconvénients de ces méthodes est lix clugparametre déterminant
le nombre de dimensions a sélectionner. Par exemple, [GLZOR0se une mesure de simila-
rité DPF (dynamic partial function) pondérée sur un enserdeh dimensions. Leur mesure
ne vérifie pas I'inégalité triangulaire, ce qui limite lessgibilités d’utilisation. La recherche
par similarité partielle peut étre appliquée avec une nd#hie classification par projeté dans
des sous espaces que nous développons dans la sectioh.2 @&herche de la classe la plus
proche se limite aux caractéristiques (dimensions reg&®iou pondérées) du sous espace de
chacune des classes. Plus réecemment, [TZKOO06], proposkgaritlame frequent k-n-match
de plus proches voisins qui se base sur la similarité plrpelur une fenétre de dimensions. La
structure d’'indexation utilisée pour cette algorithmewrsensemble dd tableaux de couples
(id, coord) triés pour chacune desdimensions. Le& plus proches voisins les plus fréquents
pour les valeurs dedimensions choisies sont les résultats retournés pouegpéta). Néan-
moins, leur algorithme est assez complexe et peut s’aveners la fenétre des dimensions
choisies est mal adaptée aux données.

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



2.4. QUELQUES METHODES DE FOUILLES DE DONNEES VIDEQ hese de Thierry Urruty;]Lille 1, 2007

2.4 Quelques méthodes de fouilles de données vidéo

Nous présentons dans cette section un apercu des différagthodes de fouille de vidéos.
Ce domaine répond a de nombreuses applications dont lesngostantes sont :

— la gestion d’'une base de données vidéo, ce qui inclut Katien, la classification et la
recherche de vidéos;
— la protection des vidéos contre le vol ou la copie.

L'acces aux contenus des vidéos peut étre scindé en deudeagrdamilles : les contenus
sémantiques et les contenus automatiques des vidéos. htenas dits "sémantiques” sont les
descriptions d’'une vidéo faite par un utilisateur, par egkntdes mots clés, des résumés de
séquence, etc. Les contenus dits "automatiques" se réefemsemble des descripteurs qui
peuvent étre extraits via la vidéo elle méme. Beaucoup ddessipteurs sont communs avec
les descripteurs automatiques du contenu d’'une image. Ddmux travaux de recherche
ont abordé le probléme de recherche par le contenu d’uneeinpdigsieurs états de l'art de
ces méthodes existent dont [RHC99, SV08, MF02]. Les vidéos apportent une dimension
temporelle par rapport aux images. De nombreux descrptitomatiques sont alors ajoutés
tels que la hiérarchisation en séquences, plans et frameaare la notion de mouvement
des objets ou de la caméra (voir [PPCO06]). Les vidéos commmutique ont une dimension
sonore : par exemple, Zhang et al. ([ZDCO06]) se sont basdssdescripteurs automatiques
audio pour mettre en valeur des séquences vidéo sur le kpartajorité de ces descripteurs
automatiques du contenu des vidéos sont inclus dans la ndpeg-7 [Mpe, Mar04], norme
de descriptions des contenus multimédia et audiovisudarit le langage XML. L'ensemble
de ces descriptions est stocké dans une base de fichiersearmex vidéos. La fouille de
données vidéos s’effectue alors dans cette base de dociMpeat-7.

Nous présentons dans la suite de cette section quelquesdesthnécentes d’extraction
automatique de caractéristiques de séquences vidéo peegriupement, I'indexation et la
recherche.

Une premiere approche intéressante est celle présentéarpaat al. [KV05]. Cette ap-
proche est basée sur une combinaison pondérée par un parameteux dissimilarités entre
séquences vidéo : temporelle et spatiale. La dissimilapédiale utilisée découpe les images

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



22 CHAPITREseRTATemEUnARtle 1, 2007

de la vidéo en plusieurs parties et crée une matrice de rangiliie4. La matrice de rang
pour la représentation d’une séquence vidéo a été propasdaghman [Moh98], cette matrice
est créée en découpant chaque image de la vidéo en partles,é&deque partie recoit une
valeur en fonction de sa couleur moyenne ordonnée par regpoutres parties de I'image.
La dissimilarité spatiale entre deux séquences vidéo selleah I'aide des différences entre
'ensemble des matrices de rang représentant les images daquence vidéo. La dissimila-
rité temporelle est basée sur I'évolution des matrices uig das paires d'images consécutives
de la séquence vidéo.

Lee et al. [LOHO5] ont proposé une approche se basant surd@on d’objets et leurs
caractéristiques temporelles pour indexer une base deédsnndéo. Leur approche se dé-
compose en deux grandes étapes : tout d’abord ils utiliser@igorithme de segmentation
d’'images pour construire un graphe de régions connectéssiite, ils proposent de lier les
graphes d’'images consécutives d’'une vidéo en connectamoleuds similaires (les régions
segmentées des images). L'indexation se fait ensuite ptiidation d’'une technique de re-
groupement des graphes d’objets similaires, basée sgotigime de classification Expec-
tation Maximization EM. Une structure d’'indexation est @ites construite en fonction de la
hiérarchisation des classes trouvées.

Zhu et al. [ZAF" 03] présentent une indexation de documents vidéo baséaseqgrou-
pement hiérarchique a plusieurs niveaux. Les images sgraupées en plans a l'aide de la
distance entre les histogrammes de couleurs de deux imagséautives. Les plans sont re-
groupés en groupes de plans qui sont eux aussi regroupeassesien utilisant une mesure
de similarité basée sur I'histogramme de couleur et lest@iatiques de textures des images.
Les auteurs utilisent ensuite des algorithmes de détedigovisage, de peau ou de couleur
rouge sang pour déterminer des évenements particuli@eddie, opération chirurgicale) de
leurs vidéos a caractére médical. Les auteurs proposest{d&X+05] une amélioration de
leur méthode en utilisant les caractéristiques de mouvedaers les seéquences vidéo pour une
meilleure détection des plans et pour I'extraction des esagés des séquences vidéo.

Cheung et al [CZ03] ont proposé une représentation desviaE#osignature appeléSig
L'idée de base est de résumer chaque vidéo par un petit etesdiimhbages représentatives de
la séquence vidéo, ensemble apsiimaturede la vidéo. Ensuite, ils estiment le pourcentage
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d’'images similaires entre deux séquences vidéo en se bsmaleiment sur les images de la
signatureVisig. Sheung et al. [SOZ05] proposent une autre représentagmséatjuences vidéo
gu’ils nommentViTri (Video Triplet). Une séquence vidéo est représentée panseneble

de classes qui contiennent des images similaires. Chagsgeckst alors représentée par une
hypersphére indexée par un triplétri. Ensuite, ils proposent de gérer I'indexation des vidéos
dans un arbre B+ (nous développons cette méthode dansilansgctLa mesure de similarité
entre images n’est pas dans 'optique de leur recherchebpldiest d’optimiser la représen-
tation des données vidéo et de les indexer. Dans [ZZSOfjréisosent une amélioration de
leurs travaux antérieurs qui ne prenaient pas en compterargiion temporelle apportée par
la vidéo. Lidée principale est de décrire les vidéos de lsebdiune maniére plus compacte
gue par I'ensemble des caractéristiques de chagque imageosamt la vidéo. Pour cela, ils
proposent de regrouper les images similaires d’'une vidguweieurs classes. Puis, la vidéo
est reconstruite en remplacant chaque image par l'idemtifia la classe de I'image. Ainsi,
une vidéo est décrite par une chaine ordonnée d’identifienttasse, ce qui permet de garder
la dimension temporelle.

Moénne-Loccoz et al. [MLBMO5] utilisent les descripteuggidmiques locaux des vidéos
pour indexer leur moteur de recherche interactif. Les detstrs dynamiques locaux per-
mettent d’estimer les mouvements de caméras et les moutemhebjets dans la séquence
vidéo a partir des points caractéristiques des séqueniteagts formant la vidéo. Ayache et
al. [AGQO6] présentent leur systéme de détection de frmdide séquences vidéo basé sur
les différences entre images voisines et les descripteursodivement. lls proposent aussi une
catégorisation des séquences vidéo par machines a suggtotiel (SVM) a partir de des-
cripteurs haut niveaux des séquences vidéo. Ces descsipizuts niveaux sont obtenus par la
combinaison et la fusion de descripteurs bas niveaux (agukxture), des données audio, de
données textuelles et de contextes conceptuels. lls éapldeur propositions dans un moteur
de recherche vidéo par le contenu.

Trés récemment, quelques laboratoires francais ont laR@@S [JBPKQO07, CIEI07],
une campagne d’évaluation d’outils de surveillance deerurg vidéo. L'objectif général est
de comparer différents outils d’analyse du contenu vidéopfojet se divise en deux phases.
Une premiére phase concerne les techniques d’extractiordelscripteurs bas niveaux des
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vidéos, par exemple la segmentation en plans ou l'identiificales mouvements de cameéras.
La deuxieme phase concerne I'évaluation de méthodes basékesfusion ou la combinaison
des résultats des méthodes de la premiére phase.

Pour compléter cet apercu des différentes méthodes d’acsesontenus vidéo pour I'in-
dexation et la recherche, nous citons la these d’Alexis [Jalf)6] qui présente ses recherches
dans ce domaine avec une application particuliere sur kctiéh de copies par signatures de
vidéo. Un état de I'art résume I'ensemble des méthodes @saax contenus vidéo qui ont un
rapport avec la détection de copie. Il propose une mesurnenilasté, pour détecter les copies
de vidéos, basée sur les signatures locales des vidéosreesnee globale sur I'ensemble de la
base de données. Une méthode de recherche approximatpleparoches voisins est ensuite
proposée pour les descripteurs numériques d'une vidée Isaséles requétes statistiques : les
régions pertinentes de I'espace sont déterminées par ualendé distorsion théorique.

Nous avons proposé dans cette section un apercu de quelgtlesd®s récentes d’'indexa-
tion et de recherche liées aux contenus de vidéo. La plupaced méthodes sont basées sur
une représentation des vidéos comme une suite d’imagesn@oritde nombreux descripteurs
extraits automatiquement. Nos recherches dans ce méniotigsant pas cette représenta-
tion. Notre base de données contient des annotations nesmpelur chaque séquence vidéo,
annotations réalisées par un expert métier selon un ensataldescripteurs Mpeg-7 choisis.
Une séquence vidéo est donc représentée par un documentMpegenant des descripteurs
sémantiques et automatiques.

2.5 Structure d’'Indexation Multidimensionnelle

L'étude des structures d’indexation et les algorithmedegimanipulent est un sujet fon-
damental pour l'indexation en général. Le but étant de m&mQraccéder et manipuler les
données sous une forme ou une autre. Selon le type de dontil&ges, une méthode peut
étre plus appropriée qu’une autre. Il est donc importantide bhoisir la structure de don-
nées qui apportera les meilleurs résultats. Nous noussgens particulierement aux bases
de données spatiales ainsi qu’aux différentes méthodesatenche par similarité utilisées.
Nous détaillons ensuite les structures existantes d’iatitex uni-dimensionnelle et enfin nous
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développons les structures d’indexation multidimensahien

2.5.1 Indexation unidimensionnelle

Nous présentons dans cette section, les structures datidexunidimensionnelle forte-
ment utilisées dans de nombreuses applications pour leylisité d’implémentation et leur
efficacité dans I'accés aux données. Tout d’abord nous mi@se rapidement les tables de
hachage unidimensionnelle puis nous développons l'int@x@ar structures arborescentes.

2.5.1.1 Hachage unidimensionnel

Une fonction de hachage permet de convertir une donnée edéme un index. Soit la
fonctionh: Q — ®, ¥x € Q on définith(x) comme la valeur de hachage xleUne fonction
de hachage n’est pas injective. Une propriété d’une fonad® hachage est : "Etant donnés
X,y € Q, sih(x) # h(y) = x # y". Lorsque deux données ont la méme valeur de hachage, on
parle decollision. Une table de hachage est une structure de données qgue utiésfonction
de hachage pour indexer les données dans un tableau. Orea@coee donnée via son index
de hachage en un temps@él) en général eD(n) dans le pire des cas, i.e. toutes les données
ont la méme valeur de hachage. Les tables de hachage sorgiéss mais elles ne sont
pas toujours adaptées a la recherche souhaitée. Dansitanse&.2.4, nous présentons des
structures de hachage multidimensionnel.

2.5.1.2 Indexation arborescente

Au milieu des années 70, apparait une méthode de structugaiur le stockage et I'accés
aux données, le Balanced-Tree ou Bayer Tree (B-Tree) [BMZ2t une structure linéaire
qui repose sur I'existence d’un ordre total sur le domainkaéé représentant une donnée. Il
a pour avantage une extension facile du systéme pour un effimeee aux données spatiales
et un acces possible a travers le langage de requétes. La figdunous montre un arbre B
d’ordre 2 ou chaque noeud sauf la racine contiedlés avec X k < 4 et la racine contient
1 <k < 4clés. Il estimportant de noter qu’un arbre B est équilitoates les feuilles sont au
méme niveau.
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L'indexation d’'un arbre B consiste a diviser les possiégditle choix en plusieurs parties
€gales et établir des pointeurs vers les sous-blocs. Defeetin, pour rechercher un élément,
on le compare d’abord avec I'élément de la téte de I'arbréé®iment recherché est celui-la,
la recherche est terminée, sinon, soit elle est plus grawiteplus petite ; dans I'un ou 'autre
cas on continue la recherche dans le sous-bloc correspioematilisant le pointeur approprié.

51
11 30 66 78
o | ™ | T
2 7 35 41 53 54 63 80 82
Y
12 15 22 68 69 71 75

Fic. 2.5—-Arbre B

L'Arbre B+ est la structure d’indexation la plus répanduestune amélioration de I'arbre
B. Elle est dynamique, procure un ajustement de la strutiencée de I'index a chaque in-
sertion/suppression. Cette méthode permet une recheifatace par intervalle de valeur ou
sur une condition d’inégalité. Un arbre B+ comprend un indeganisé en arbre B et un en-
semble de feuilles contenant les clés. La recherche sediaitjdsqu’aux feuilles. En général,
on a un taux de remplissage moyen des noeuds de 67%. La strd¢bre est idéale pour
une recherche par intervalles, comme pour une recherchalgans. Les inconvénients d’'un
arbre B+ sont la nécessité de traverser I'index en profongleur un accés sélectif et une mise
a jour colteuse pour I'éclatement ou la fusion des noeudss [deésentons dans la figure 2.6,
un exemple d’arbre B+ créé avec les mémes index que l'arbreeBepté au dessus. Il est
important de noter que la recherche d’'un élément dans ue Brbest 'une des plus rapides.
Elle est de I'ordre d®(logN), N étant le nombre d’index.
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FIG. 2.6 — Arbre B+

Les arbres B+ sont aujourd’hui encore tres souvent utilisesongévité de cette méthode
d’'indexation a une dimension est 'une des meilleures mewde son efficacite. L'étude de
[OT02] nous montre les différentes formes ainsi que les dioesed’applications de 'arbre B
ou B+. Mais pour certains types de données, I'indexatioruparbre de la famille de 'arbre
B ne suffit pas. On utilise alors des structures d’indexatioitidimensionnelle.

2.5.2 Indexation multidimensionnelle

L'indexation spatiale a de multiples applications, songincipal est d’accélérer I'accés
a une grande collection de données par leur position danspace multidimensionnel. Les
avantages d'un index spatial sont I'efficacité en temps etspace pour la recherche d’objets
et la mise a jour dynamique et efficace. Les données peuvenpl@icées sans organisation
particuliere autre que leur stockage par page de mémoinantole montre la figure 2.7,
une indexation multidimensionnelle permet une rechereteimilarité a partir de documents
complexes.

Les premiers travaux de recherche sur les structures datide spatiales dans un espace
a plusieurs dimensions ont été réalisés entre 1979 et 198dff&, durant ces années, deux
méthodes vont constituer les bases de ce domainkd{&ree[Ben79] et leR-Tree[Gut84].
Ces deux méthodes sont a I'origine des deux grandes fardélemdexation multidimension-
nelle : celle basée sur le partitionnement des donnéeslethasée sur le partitionnement de
I'espace.
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FIG. 2.7 — Principe général de I'indexation multidimensiotael de la recherche par simila-
rité

2.5.2.1 Indexation par partitionnement des données

Ces techniques dérivent toutes du R-Tree [Gut84]. Ellesqutent par regroupement des
vecteurs selon leur proximité dans I'espace. Chaque grdapecteurs est englobé dans une
forme géométrique simple a manipuler (hyper-sphére, hggangle,etc.). Le tout est orga-
nisé sous forme d’un arbre dans lequel les vecteurs sorkéstaans les feuilles alors que les
formes englobantes sont stockées dans les noeuds intE&méuve dans cette famille des
méthodes comme le R*-Tree [BKSS90], le X-Tree [BKK96], le-B®&e [WJ96], le SR-Tree
[KS97] et le M-Tree [CPZ97]. Nous en détaillerons seulenggrgtiques unes.

La famille du R-Tree:

Les arbres de la famille du R-Tree indexent un espace mmiédsionnel de points par
un découpage hiérarchique équilibré en hyper-rectangie®-Tree [Gut84] est I'extension
directe du B-Tree [BM72] aux espaces multidimensionneésR-Tree, voir figure 2.8, est
un arbre équilibré dans lequel chaque noeud n est associéréctamgle englobant mini-
mum (REM), ce dernier est le REM de tous les rectangles delsekds feuilles de l'arbre
contiennent une liste d’entrées de type (REM, oid), ou REMeegectangle minimum englo-
bant de I'objet identifié par son oid

Le R*-Tree [BKSS90] est une variante du R-Tree. Les algorithmes ditise et de dé-
coupage ont évolué. Au lieu de découper un noeud surchasgyéntrées supplémentaires sont
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FiG. 2.8 — Structure du R-Tree

retirées et réinsérées dans I'arbre au méme niveau. On auth@n@organisation dynamique
de I'arbre. Les arbres R*-Tree présentent des objectif®deublement différents : le chevau-
chement entre les régions de noeuds, la longueur du péeinesirégions et le volume couvert
par les noeuds doivent étre réduits au maximum.

En Résumé, la famille des techniques d’indexation multetisionnelle dérivées du R-Tree
posséde les propriétés suivantes :

— les cellules sont des hyper-rectangles englobants minfREMS) ; elles sont organi-
sées en hiérarchie ou un niveau supérieur englobe les REMiseku inférieur ;

— les REMs permettent d’optimiser les regles de filtrage pditisation d’'une distance
précise ;

— les formes englobantes se recouvrent, ce qui diminueckediié des procédures de re-
cherche; ce probléme s’amplifie lorsque la dimension degaékscroit ;

— les REMs se représentent par deux points multidimensisyoeequi pose des problemes
sur la quantité d’éléments que I'on peut stocker lorsquelgaémension augmente, ce
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qui peut entrainer la construction d’arbres de grande baute

— Lalgorithme de construction du R-Tree par insertiongegsives est non déterministe :
le méme ensemble de données ne sera pas représenté par learhéreelon I'ordre
d’insertion dans l'arbre.

Le X-Tree [BKK96] est une variante du R*-Tree. Le X-Tree,vbgure 2.9, gere le pro-
bléme de recouvrement des REMs en utilisant deux conceptsvdrlap-free split" (décou-
page a recouvrement libre) et le concept de super noeudsag@apacité agrandie. Le X-Tree
minimise ainsi les recouvrements entre REMs, ce qui, pasémqurence, améliore la recherche
d’'un élément. Le X-Tree utilise un super noeud pour que tareste équilibré aprés I'algo-
rithme de "split". Les performances de I'arbre X-Tree sd sévélées meilleures que celles du
R*-Tree lorsque la dimension augmente mais moins bonnetaqeeherche séquentielle si la
dimension devient trop grande [GG98].

=3 noeuod normal B Cupernoeud Q) Noeud de données

FiG. 2.9 — Structure du X-Tree

Le SS-TregWJ96], figure 2.10 est une amélioration du R*-tree qui fosrabte mieux pour
la recherche des plus proches voisins. Cette structureoganbes frontiéres sphériques : les
centres des spheres englobantes sont utilisés dans laumiost du SS-Tree. Cette méthode
requiert moiti€ moins de place de stockage qu’'une méthalisant les REMs et utilise une
réorganisation dynamique lors de I'insertion de données.
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Fic. 2.10 — Structure du SS-Tree

Le SR-TredKS97] est un mélange du SS-Tree et du R*-Tree. Les sphéraspsofor-
mantes dans les algorithmes des plus proches voisins ezqigstes d’approximation car elles
utilisent une distance euclidienne. En contrepartie setl@ent des régions de recouvrement
plus grandes que les rectangles. Le SR-Tree, comme le nlaffiyare 8, combine des spheres
et des rectangles englobants minimums pour récupérer déagaayes des deux méthodes pré-
cédentes. L'un des désavantages de I'arbre SR-Tree ekfaduine des descriptions de ré-
gions les plus complexes mixant les REMs et les SEMs (Splegigilsbantes minimales) car
la dimension des index n'est pas la méme (@ur les REMs et + 1 pour les SEMSs). Les
performances du SR-Tree sont équivalentes a celles du &-Tre

2.5.2.2 Indexation par partitionnement de I'espace

Contrairement aux techniques présentées dans la secéoédemte dont le principal in-
convénient est le chevauchement entre les cellules, ntarssgirésenter dans cette section
d’autres méthodes qui se basent sur le principe de partgiment de I'espace. Ces tech-
niques ont I'avantage d’étre simples a gérer et aucun clobeaoent n’existe entre les cellules
gu’elles manipulent.

Elle reposent sur le principe qui consiste a partitionneiaig’espace en cellules (régions
ou cases) plus ou moins réguliéres sans prendre en comptdriaudion des données. Ceci
permet d’avoir des structures d’indexation faciles a auoiirgt et simples a gérer. De plus le
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Fic. 2.11 — Structure du SR-Tree

chevauchement entre les cellules est évité. Ces techngqumgoutes dérivées du k-d-Tree
[Ben79].

Le KDB-Tree [Rob81] est une structure d’'indexation qui seebsur le partitionnement de
I'espace en régions organisées dans une arborescencairgrail R-Tree. Comme le montre
la figure 2.12, les noeuds et les feuilles correspondent aédgsns de I'espace. Les régions
d’'un méme niveau sont toutes disjointes. Les régions desdsofs regroupées forment la
région du noeud peére.

L'absence de chevauchement accroit les performancesgla#ttaines de recherche. Ce-
pendant, si un point requéte est proche d’'une frontiérestihécessaire de visiter les régions
voisines qui peuvent étre nombreuses. Le partitionnenmehéspace n’étant pas en fonction
de la répartition des données, le KDB-Tree ne garantit pasus minimal d’utilisation de
I'espace alloué. De plus le respect d’'un arbre équilibré peter des noeuds ou feuilles vides.

Le LSD-Tree [HSW89] et le LSDh-Tree [Hen98] sont deux stioes d’indexation mul-
tidimensionnelle, le LSDh-Tree, voir figure 2.13, étant wameélioration du LSD-Tree. Le
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Régions L~
considérées
dans la page

Fic. 2.12 — Partitionnement du KDB-Tree

LSDh-Tree est une variante du KDB-Tree : La description @gsons est plus complexe et
aboutit a une réduction du besoin d’espace pour ces dasasptUn codage binaire des ré-
gions de données permet de réduire la taille de I'arbre &¢ éld gérer les zones vides de

I'espace.
NDEUd Mermoire
P2 \Cg % centrale
P1 = .
P1 >5%< ;QD Memmre_
- secondaire
! ps ; \ =
Pr P3 Données

FiG. 2.13 — LSDh-Tree

Certains niveaux en haut de I'arbre sont stockés dans la im&proncipale dans des réper-
toires dits internes a I'opposé des répertoires externeslps autres niveaux sujets a des mis
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a jour fréquentes. Pour une dimension 16 par exemple, ceéttieante requiert 10 fois moins
de place que le R-Tree. Pour l'insertion d’un point, il egigbujours une unique région de
données. Les performances de cet arbre sont assez simdaiedles du X Tree au final.
Synthése:
Ci-dessous, le tableau 2.3 récapitule les avantages atvé@noients des différentes mé-
thodes présentées précédemment. Un état de I'art compleesustructures a été fait par
Gaede et al.[GG98] :

Méthode Avantages Inconvénients
R*-Tree Formes englobantes permettant Fort taux de chevauchement
d’affiner le filtrage éclatement des noeuds
problématiques
X-Tree Limite le chevauchement Parametres de construction
entre régions difficile a fixer :
seuil max de chevauchement
SS-Tree Petites tailles d’'index Chevauchement important
SR-Tree | Formes englobantes plus adaptées Complexité des formes;
a de grandes dimensions recherche colteuse;
taille d’index importante
Kdb-Tree Pas de chevauchement Fractionnements récursifs
codteux et arbitraires;
faible taux d’utilisation
de I'espace alloué
LSDh-Tree Codage binaire des régions : | Organisation mémoire complexe
taille de I'arbre réduite
et zones vides non gérées

TAB. 2.3 — Résumé des avantages et inconvénients des indeximeltisionnels cités [Ber04]

2.5.2.3 Malédiction de la dimension

Pourtant, la plupart de ces méthodes subissent ce qui estaoément appelé la malédic-
tion de la dimension ("The curse of dimensionality") : p&usis travaux, par exemple [WSB98]
ainsi que la thése de Berrani [Ber04], ont étudié les diffésutencontrées pour des données
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de dimension élevée. Pour une dimension supérieure a 1§t soaivent plus rapide et ef-
ficace d'utiliser un algorithme de recherche séquentiellguee des méthodes d’indexation
multidimensionnelle présentées.

Les effets d’'une dimension élevée sont nombreux, on a pangeeune augmentation
exponentielle des volumes englobants et par conséquesosmblgnes de recouvrement; les
algorithmes de découpage de I'espace deviennent comptaxete nombreuses possibilités
de découpage existent, etc. La thése de Berrani présenttals des phénomeénes observés
pour des données de dimension élevée. L'un de ces phénonaness intéresser particulié-
rement : I'évolution de la géométrie usuelle en grande dsioen

d=A / c

FIG. 2.14 — Hypercubes exemples

Prenons par exemple deux hyper cubk etHCy s, 'un normalisé v = 1) et l'autre de
c6téw = 0,5 (voir figure 2.14). Le tableau 2.4 présente quelques exesmé valeurs pour
les volumes des hypercubes, la longueur de leur diagonakd,cue le volume de I'hyper-
sphére inscrite dans chaque hyper-cube. Les formules matlgies générales sont données
ci dessous pour un espace de dimension
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— volume d’un hypercube de largeur.
V(HCy) =wWd (2.5)
— diagonale d’un hypercube de largeur
Dg(HCy) =wx Vd (2.6)

— volume d’une hyper-sphére inscrite dans un hypercubergeuaw :

2.7)

ou la fonction gamma est égald'é(% +1) = \/ﬁﬁ d!! est le double factoriel de

d.

Les valeurs exemples du tableau montrent quelques phémsniééressants. Tout d’abord,
on observe que la limite du volume d’une hyper-sphere lasgmombre de dimensions tend
vers l'infini est nulle. Si nous prenons un espace ou les demogt une répartition homogene
dans I'espace, I'observation précédente implique quedadg majorité des données se situent
a I'extérieur de la sphere et donc proche des hyper-facethygeercube. Nous remarquons
aussi que la valeur de la diagonale nous donne la distand&lifnoe maximale entre deux
points inclus dans I'’hypercube. Cette valeur montre biedifférence de distance qu’il peut
exister entre deux points dans un hypercube et deux pointsudee hyper-sphere, phénomeéne
gue nous retrouvons dans les volumes de recouvrement deedeséttelles que la famille du
R-Tree, incluant le SS-Tree et SR-Tree.

Nous présentons, dans les sections suivantes, quelquesliesiechniques qui contraire-
ment aux index multidimensionnels traditionnels décritcpdemment, gerent les problemes
liés aux grandes dimensions. Ainsi toutes ces techniquegsopent des idées originales leur
permettant de contrecarrer a la malédiction de la dimension
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d |V(HGC) | V(HS) | Dg(HC1) |V(HGs) | V(HSs) | Dg(HCos)
2 1 T V2~1,41 0,25 ~ 0,39 ~0,71
3 1 T~419] vV3~1,73 | 0,125 | ~0,52 ~ 0,87
4 1 ~ 4,93 2 0,0625 | ~0,31 1
10 1 ~255 |+1/10~3,16| ~0,001 ~0 ~ 1,58
20 1 ~0,01 |20~4,47| =107 ~0 ~ 2,24
100 1 ~0 10 ~10 31T ~0 5

TAB. 2.4 — Evolution de la géométrie des hypercubes et hypemspielon la dimensiah

2.5.2.4 Techniques basées sur un hachage multidimensiohne

Le principe des techniques de hachage multidimensionhdeesréer plusieurs fonctions
de hachage représentant au mieux la répartition des dodaéed’espace. Ainsi les données
ayant les mémes valeurs de hachage ont une tres forte plitdhdlditre similaires et les don-
nées éloignées ont une forte probabilité de ne pas avoir menv@leur de hachage. Soit une
collectionQ de données et une fonction de similasié(x,y), on définit une familled de
fonctions de hachage sensibles localementsiglle quevx,y € Q, Vri,r, € R",ry < ro et
VP, P €[0,1],P, > P, si

— d(x,y) <r1— Probdh(x) = h(y)) > Py

— d(x,y) > ro — Probdh(x) = h(y)) <P,

Indyk et al. [IM98] sont les premiers a proposer LSH (pour &ldg Sensitive Hashing),
une méthode de hachage multidimensionnel. Une améliaratiensuite été proposée dans
[GIM99]. Leur méthode se base sur la distance de Hammingrgnstorme les coordonnées
de chaque vecteur en suite de valeurs binaires. Les fosctierhachage proposées conca-
tenent les coordonnées binaires dans un sous ensemble elesitims propres a la fonction de
hachage. Une amélioration a LSH a été proposée par Datar[Bi&N04], utilisant une loi

de distribution p-stable pour définir les intervalles dehzaye, par exemple la loi de distribu-

tion Gaussienne définie par la fonction de dengitd = 7o —*°/2 gst 2-stable. La famille
de fonctions de hachage est alors définietpay(v) = [a"\’,jb], ou a est un vecteur aléatoire

et b un nombre réel compris entf®,w]. Une comparaison des temps de hachage et temps
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de recherche, ainsi que I'implémentation des derniersridiigoes utilisant les fonctions LSH
sont disponibles sur [Al].

L'un des inconvénients principaux du LSH est le nombre dé&etatle hachage requis, ce
gui demande un espace mémoire important. Pour de grandes taslonnées, la technique
de LSH n’est pas envisageable pour récupérer la plupartldegppches voisins selon Lv et
al.[LJWT06]. Ces derniers proposent de perturber les valeurs deapadate la requéte pour
récupérer plusieurs ensembles de données par table degbaSedon leurs expérimentations,
cette technique permet de réduire le temps d’une requéterairhbre de tables a garder en
mémoire pour obtenir des résultats similaires a ceux désigges LSH.

2.5.2.5 Techniques basées sur une approximation de I'esgac

Le VA-File [WSB98] est une méthode basée sur la compresssrddnnées, mais elle est
aussi considérée comme une amélioration de la rechercberdégle. Le principe du VA-File
repose sur la gestion en deux ensembles de données : un fjuh@mtient tous les vecteurs
de la base, et un autre qui contient des approximations géigoes de ces vecteurs, une
technique de codage simple a réaliser, voir figure 2.15.

Une approximation du vecteur requéte est calculée lors tegjl#éte. Pour une recherche
exacte, il suffit de lire 'ensemble des requétes ayant le en&rde d’approximation. Pour une
requéte par similarité les plus proches voisins sont direent donnés avec cette technique
de codage. Pour agrandir cette recherche, il suffit de peeewlrcompte les approximations
voisines de celles de la requéte. Cette technique est giggtEment adaptée aux données
distribuées uniformément dans I'espace. Les résultatseptés par la méthode du VA-File
[WSB98] prouvent son efficacité dans les grandes dimensions

Le LPC-File [CZPCO02] est une amélioration du VA-File. Cettéthode propose d’enrichir
les informations codées en introduisant les coordonnélesr@® dans le calcul des approxi-
mations. Cette information supplémentaire permet d’asnélile taux de filtrage des vecteurs
non pertinents lors de la recherche. L'inconvénient deecatithode est le calcul trés colteux
des distances entre la requéte et les approximations deédenbes résultats présentés sont
meilleurs a ceux du VA-File. Berchtold et al. [BB0OO] ont proposé le 1Q-Tree pounde-
pendent Quantization Treke 1Q Tree est constitué de trois niveaux d’indexation : tenmer
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FIG. 2.15 — Technique de codage du VA-File

niveau répartit les données dans une structure hiérarehdgutype R-Tree, le second ni-
veau conserve une approximation du style VA-File pour ckagquatangle englobant minimum
(REM), enfin le dernier niveau correspond aux données. Lebneuliaccés aux données et le
temps de recherche sont considérablement réduits parrtappoperformances de VA-File.
Tres similaire du IQ-Tree, le A-Tree [SYUKOO] propose unéégration hiérarchique similaire
au R-Tree. La différence se fait dans I'approximation du REMtt€ederniéere est relative au
REM pére et est donc plus précise que sur I'espace entier edmfait VA-File. Les expéri-
mentations du A-Tree montrent que cette approximationivel@ermet de limiter le nombre
d’acces et d’accélérer la recherche par rapport a VA-File.

Plus récemment, le GC-tree [CC02] propose de partitionaeenaniére hiérarchique I'es-
pace en hyper-cubes selon la répartition des données. Be@IGC Tree est construit dyna-
miquement : un noeud est divisé lorsque sa taille mémoirsiwgsdrieure a la capacité d’'une
page du disque. Un paramétree densité est fixé par I'utilisateur pour déterminer si ¢aoe
représentée par I'’hyper-cube est une classe ou non. Legédenon classées sont considérées
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comme données "bruit" et sont stockées ensemble. Le GCdlitise la méme représentation
des données que LPC-File dans ses noeuds feuille.

2.5.2.6 Techniques basées sur une découpage geomeétriquéespace

Parmi les nouvelles approches étudiéesldahnique de la Pyramid@BK98] est celle
qui nous a le plus intéressés. La technique de la Pyramidxéniés points d’'un espace de
dimensiond avec une clé a une dimension, puis utilise un arbre B+ pogetares clés. Cette
meéthode découpe I'espace er @ pyramides puis affecte aux données un numéro de pyramide
et sa hauteur jusqu’au sommet de la pyramide. Ces valeustitt@mt la clé d’'indexation
pour le stockage dans 'arbre B+. Les requétes subissent@ases transformations pour étre
utilisables. Il n’y a pas de transformation inverse a effectL’algorithme est compliqué mais
sa programmation est assez simple. Cette méthode est lagprdmieres a ne pas subir la
malédiction de la dimension. La figure 2.16 nous montre lahod de partitionnement de
'espace.

Surface a d-1 dimensions
Fyramide

\ \\ Partition

Centre pt” 4

Espace de données Pyramide 4

FIG. 2.16 — La technique de la Pyramide

La figure 2.16 prend I'exemple d’un poiRtdans I'espace de données. Ce point se situe
dans la 4eéme Pyramide et a une hauteur h par rapport au sorarsatpyramide. Ce poiift
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peut alors étre indexé dans I'arbre B+ avec comme clé d’iatilex(4 + h). Toutes les données
d’une base seront ainsi indexées dans un arbre B+ a l'aidettiernéthode.

L'algorithme de recherche utilise la méme technique d'xadi®n pour placer le point "re-
guéte" dans une pyramide et ensuite dans I'arbre B+ contéagmdonnées. Une recherche par
intervalles est alors possible et permet de retourner leséks les plus similaires a la requéte.

Les performances de la technique de la Pyramide se dégriéement lorsque la di-
mension des données augmente. Cependant, elles dépemdemeint de la distribution des
données et de la position de la requéte dans I'espace. Bn leflejue la distribution des
données n’est pas uniforme, le choix du sommet des pyramidespas significatif, ce qui
détériore la qualité d’'indexation et la rapidité de la reche. De méme, lorsqu’une requéte
est proche de la base (hyperplan) d’'une pyramide. En efiietfelle requéte peut générer des
acces inutiles a un ensemble de données n’ayant pas fortdmsmilarité avec la requéte.
Ce qui risque d’affecter considérablement les performsudeda recherche.

La technique de la Pyramide a servi de référence a plusiéaesites méthodes dévelop-
pées : IminMax [OTYBOO] se base sur un paramélrea adapter selon la distribution des
données, et utilise une fonction simple de transformatesabnnées peu colteuse en calcul.
Cette technique est bien adaptée aux requétes WQ, et efirisstynamique que la technique
Pyramidale. Cependant, le choix du paramétréest pas évident et les performances en dé-
pendent fortement. Idistance [YOTJO1] découpe I'espacdahmées en plusieurs partitions
et choisit un point référence pour chacune de ces partitldalgorithme se base principale-
ment sur des calculs de distance entre points. Cette taeghest assez bien adaptée pour les
requétes KNN. P+Tree [ZOT04] répond aux deux types de requelN et WQ. Cette ap-
proche associe une méthode de division de I'espace bas8éssecting K-meanfSBBG02]
et la technique de la Pyramide. Les performances de P+Tpsndént fortement des caracté-
ristiques des sous espaces résultant de la méthode dedivisi

Idistance et IminMax ne sont adaptées qu’a un seul type deteyVQ et KNN respecti-
vement. P+tree peut étre considéré comme une amélioragitmtéchnique Pyramidale. Ce-
pendant, cette technique n’est pas suffisamment efficaceff@npour résoudre le probleme
lié a la distribution non homogéne des données, il est nattesse réduire I'espace de don-
nées a accéder lors d’'une recherche et particulieremesglera requéte approche un coin ou
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un hyperplan d’'une pyramide. La division de I'espace en sspsces apparait alors comme
une solution évidente. Cela permet d’appliquer la techmigyramidale sur des espaces plus
restreints.

L'efficacité d’'une telle solution dépend naturellement dupionnement des données et de
la sélection des points références. P+Tree divise I'espatgper rectangles, puis applique la
technique de la Pyramide a chacun de ces sous espaces. Ltbodmde division de I'espace
est basée sur I'algorithme dissecting K-meansnais n’applique ce dernier qu'a une seule
dimension. Leur découpage de I'espace ne tient pas suffisatmompte de la distribution des
données. De ce fait, les sommets des pyramides ne consptusmles points références. Sien
pratique les requétes sont supposées suivre la distnibdéie données, elles ne sont donc pas
localisées pres des sommets des pyramides, ce qui entfagneéepcalculs et par conséquent
réduit les performances de P+Tree.

FIG. 2.17 — Représentation géométrique de I'indexatiomn

Plus récemment, Shen et al. [SOZ05] ont proposé une nowtrlieture d’'indexatioViTri
Indexingsous forme d’arbre B+. Tout d’abord, une classification bbenpartitionne dynami-
guement et récursivement I'espacekartasses. La classification s’arréte lorsque chaque classe
a un rayorr < €. Les index des données sont ensuite calculés en foncticuddiktance par
rapport a0, O étant le projeté le plus a I'extérieur sur la composantecgrale (voir figure
2.17). L'espace accédé lors d’'une requéte est ainsi trégirgs voir exemple de la requéte
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sur la figure. Les performances en temps de réponse et noraloed aux données sont par
conséquent meilleures que pour les autres méthodes citées.

Le tableau 2.5 donne les caractéristiques de chaque métfindexation selon différents
critéres : la dimension, le nombre et la distribution desné@s traitées, ainsi que leur adap-
tation aux deux types de requétes (KNN et WQ). Le tableau yhéhétise les avantages et
inconvénients de chacune de ces méthodes.

Méthodes | Dimension| VWolume | Requéte§ Requétes Distribution
de données KNN wWQ des données
Pyramide Peu élevég Moyen Non Oui Homogénes
IMinMax Elevée Moyen Non Oui Homogénes
IDistance Elevée Grand Oui Non Homogénes
P+Tree Elevée Grand Oui Oui Peu Hétérogenes
ViTri Indexing | Tres élevéeg  Grand Oui Oui Hétérogénes

TAB. 2.5 — Avantages et Inconvénients des différentes métrabaetexation

2.6 Classification

La classification des données est un domaine trés vastafatatt la fouille de données.
Les algorithmes de classification y sont présents pour dédreuses applications ((CUDWO02,
ZSDO02, Dje03]), incluant la fouille de données multimédiatat de I'art exhaustif de ce do-
maine est exposé dans plusieurs articles de synthese egspatavec une certaine régularité
au fil des ans (voir [JD88, JMF99, Ber02, TSKO06]). Deux granfdenilles de classification
automatique existent : la classification automatique "stp@&e" qui nécessite la connaissance
au préalable d’'une classification pour classer de nouvetiagées. La classification automa-
tique "non supervisée" ol aucune information est connwevattice pour former les différentes
classes. Nous nous intéressons particulierement dansadoesrches a la classification auto-
matique non supervisée. Nous proposons tout d’abord derdgfielques notions importantes
relatives a la classification. Ensuite nous présentons arcaménéral des méthodes de clas-
sification non supervisée. Enfin, nous détaillerons les au&th basées sur la classification de
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Méthodes Inconvénients Avantages
VA File Codage lourd pour Implémentation simple
de grandes dimensions; de l'indexation et la recherche ;
Non adaptée a recherche séquentielle améliorge
des données hétérogénes
Technique Non adaptée pour Peu affectée par
Pyramidale des données hétérogénes| l'augmentation de la dimension
Mauvaise gestion Performante pour des
des requétes KNN données homogenes
iMinMax Non adaptée pour Peu affectée par
des requétes KNN 'augmentation de la dimension
iDistance Non adaptée pour Peu affectée par
des requétes WQ 'augmentation de la dimension
P+Tree Algorithme de division binaire Peu adaptée a des requétes K-NN ;
de I'espace peu performant Adaptée a des requétes WQ
Performances aléatoires Non affectée par
pour des données hétérogenesl’augmentation de la dimension
ViTri Indexing | Algorithme de division binaire ~ Adaptée a des requétes WQ ;
de I'espace peu performant| Adaptée a des requétes K-NN
Adaptée a des classes Non affectée par
petites, denses et sphériques I'augmentation de la dimension

TAB. 2.6 — Caractéristiques des différentes méthodes d’iritexa

sous espaces vectoriels.

2.6.1 Classification : généralités

Laclassification des donnéest un processus qui permet de regrouper un enseidéN
données dans un ensemble de classes ayant un sens logigjlagifg). Une partition d&€ est
un ensemble dk classe€, 0<i <Ktellesqueri, JCi=QetVj,0< j#i <K, GNCj=0.

Uneclassecontient un ensemble de données similaires deux a deux.dcaipiéon d’'une

classe est représentative de 'ensemble des donnéesasdass la classe. Plusieurs descrip-
tions d’'une classe existent dont les plus connues sont dgfindessous. Soitun vecteur de
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'espacex; un vecteur appartenanCg, N; le nombre de vecteurs appartena 20 < i <K,
on définit par exemple :

le centre de gravité ou le centroidale la class€; tel quec; = Ni, Y Xi;
le médoide de la classe comme le vectele plus proche du centre de gravié
I'inertie intra classe; = Ni. S(ci— xi)2 )
le rectangle minimum englobaREM de la class€; ;
: N .
une formule de densitéens = REW
— efc.

La qualité d’'une classification peut étre définie par unelanité intra classes élevée et inter
classes basse. Plusieurs distances inter classes sopnhsatilisées dans les algorithmes de
classification :

le lien simpleest la distance minimale entre les points de deux classes;

le lien completest la distance maximale entre les points de deux classes;
I'inertieinter classes, aveg;, centre de gravité de I'ensemble des vecteurs,
. _1 2.

lintra= g ¥ (C—X)~;

— etc.

Les différents états de I'art existants sur la classificatle données [JD88, IMF99] défi-
nissent un ensemble de conditions requises a une "bonnbbdete classification :

— Extensibilité a un grand volume de données;

— Habilité a traiter différents types de données;

— Découverte de classes ayant des formes arbitraires ;

— Habilité a traiter les données multidimensionnelles;

— Connaissances requises (parametres de 'algorithme) ;
— Habilité a traiter les données bruitées et isolées;

— Dépendance a I'ordre des données traitées;

— Interprétation possible des résultats.
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2.6.2 Apercu général

Les méthodes de classification non supervisée peuvent agirégm plusieurs grandes
familles. La figure 2.18 propose une répartition repandwig\ivisons I'ensemble des mé-
thodes en quatre familles :

— les méthodes hiérarchiques ascendantes et descendantes;
— les méthodes de type K-Means;

— les méthodes basées sur la densité des données;

— les méthodes probabilistes.

Les méthodes de classification hiérarchique construisemthiérarchie de classes. Elle
est représentée sous forme d’un arbre appelé dendogrammaeldssification est obtenue en
délimitant un niveau de I'arbre, par exemple pour obtenindenbre de classes désiré. Les
méthodes hiérarchiques se répartissent en deux catégories

— Les méthodes hiérarchiques ascendantes ou aggloméragies s’initialisent en utili-
sant chague donnée comme une classe. Chaque étape reg@®dpax classes les plus
similaires. La hiérarchie de classe est compléte lorsqlilenggexiste plus qu’une seule
classe.

— Les méthodes hiérarchique descendantes ou divisivess: €lhitialisent en groupant
I'ensemble des données en une seule classe. A chaque étdplgalithme, une des
classes est divisée en deux classes. La hiérarchie est @enipisque chaque point
représente une classe.

Ces méthodes présentent certains avantages : un niveaarddagité peut étre défini apres
avoir complété la hiérarchie pour trouver la classificatmi@équate ; elles s’adaptent a tous
types de données tant qu’'une mesure de similarité ou urendesest établie pour 'ensemble
de la base de données. Néanmoins, la plupart des méthodashigues supportent tres mal
la classification de grands volumes de données. En effegratiuction de 'arbre est tres
colteuse. De plus, le groupement ou la division des classdgfnitive, une fois qu’une action
est réalisée, I'algorithme n’effectue pas une deuxiemessg@apour améliorer la classification.

Une deuxiéme famille d’algorithmes se base sur un partitoment des données utilisant
la densité de voisinage. Ces méthodes permettent de troegeclasses ayant des formes
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Classification

Hiérarchique

Partitionnemen)

Probabiliste

CURE [GRS98] DIANA [KR90] K-Means [Mac67] DENCLUE [HK98] Gaussian Mixture
CHAMELEON [KHK99] Nuées dynamiques [Did7[] DB-scan [EKSX96] | | EM-algorithm [DLR77]
ROCK [GRS00] PAM [KR90] GDB-scan [SEKX98| | SNOB [WD94]

BIRCH [ZRL97] CLARANS [NH94] OPTICS [ABKS99]

X-Means [PM0Q]

Classification
de sous espaceg

Agglomérative

Grilles statique
Densité

Réduction
de dimensions

Grilles Dynamiques
Densité

Probabiliste
CLIQUE [AGGR98] CL-Tree [LXYO00] PROCLUS [APW 99]
ENCLUS [CFZ99] DOC [PJAMO2] ORCLUS [AY00]

FINDIT [WLKLO4]

FIG. 2.18 — Répatrtition des méthodes de classification

arbitraires et de gérer les donnéebruit ». Elles sont basées sur la notion de similarité de
voisinage. Une classe va inclure les points voisins si cesiets ne font pas diminuer la
densité de la classe en dessous d’une valeur limite (sopagatetre de I'algorithme). Ces
algorithmes basés sur la densité sont souvent complexestepsu adaptables a des grands
volumes de données de dimension élevée.

Une des familles d’algorithmes les plus connus et popudaist la famille k-Means. Cette
famille d’algorithme par partitionnement a pour but de tr@uune partition dé classes op-
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timisant une fonction de similarité ou de distance, en séali plusieurs passes sur la base
de données. L'algorithme k-Means utilise le centre de ggguour représenter chaque classe,
I'algorithme k-Médoides utilise I'objet de la classe le pluroche du centre de gravité (appelé
médoide) et I'algorithme des Nuées dynamiques se base sayan d’'objets pour représenter
chaque classe. Ces méthodes sont simples et efficaces. diéargites ont pour inconvénient
majeur le choix du paramétkede I'algorithme méme si certaines versions de ces algoethm
proposent l'utilisation de criteres statistiques poured@iner le nombre de classes automa-
tiquement (voir X-Means [PMO0Q]). Elles sont trés sensitdas données bruit » et ne dé-
couvrent que des classes de forme convexe. Enfin, la parfiiale des classes est dépendante
de linitialisation de I'algorithme.

Tres proche de la famille de k-Means, la famille des algoréh de classification basés sur
une mesure probabiliste de type Expectation-MaximisdiiirR77]. Pour chaque donnée,
'espérance d’appartenir & chaque centre est calculégitemss centres sont recalculés pour
trouver le maximum de vraisemblance du modéle probabitistesi. L'algorithme prend fin
lorsqu’il a atteint un maximum local de vraisemblance. Lgeoathmes de cette famille sont
colteux. La partition finale est dépendante de l'initidlea du modéle probabiliste. Néan-
moins, la représentation des classes est différente d’sendole de données, I'algorithme
peut donc étre arrété a tout moment et étre facilement irétiple. Dans la figure 2.18, nous
proposons quelques références non exhaustives pour ehdesrcatégories présentées.

2.6.3 Méthodes basées sur la classification de sous espa@esoriels

Nous proposons dans cette section, de développer unedatrithéthodes de classification
apparue récemment pour répondre aux problemes liés autagaases de données de dimen-
sion élevée. Il s’agit des méthodes basées sur la classifick sous espaces vectorieBip-
space Clustering Ces méthodes apparaissent dans de nombreux domainedifféamtes
applications, en particulier le domaine de la bio informaé avec la classification de genes et
le domaine des données multimédia pour la classificationadjes, de vidéos ou d’objets 3D.
Toutes les méthodes présentées dans cette section cottesadées des grandes familles de
la section précédente. Elles sont toutes basées sur |diardde la dimension de I'espace pour
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obtenir une classification des données. Cette famille dbanés basées sur la classification
de sous espaces vectoriels peut étre divisée en plusiawg$asuilles (voir la figure 2.18).

Il est reconnu que la classification des données dans desessga petite dimension est
plus simple que dans des espaces de dimension élevée. Paplexdans un espace uni-
dimensionnel, les régions de forte densité sont facilendmitifiables par une simple re-
cherche linéaire. Avec 'augmentation de la dimensionéale probleme devient plus com-
plexe. La notion de classification par projection dans des sgpaces est alors introduite par
Agrawal et al. dans [AGGR98]. Ces derniers ont observé qupdets dans des sous espaces
de plus faible dimensionnalité sont plus facilement regésuen classes que dans I'ensemble
de I'espace d'origin®&", idée qu'ils ont utilisée dans leur algorithme CLIQUE. ldatithme
CLIQUE sert de réeférence pour plusieurs algorithmes. Gattelle d’algorithmes utilise un
algorithme hiérarchique agglomératif basé sur un regnogne APRIORI selon une mesure
de similarité choisie pour déterminer les régions densé'ssigace.

®
.-E..
ot °
e |o
[ ) .’...
® ojee
o| © o
'o.. °

FIG. 2.19 — CLIQUE : grille et densité
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Nous détaillons I'algorithme CLIQUE et mentionnons ensujtielques autres méthodes
de la méme famille. CLIQUE utilise un découpage de I'espaxselsur une grille statique
(voir figure 2.19). Chaque dimension est alors découpéegian® unitaires. Pour un espace
de dimensiork, k € [1,d] ou d est la dimension de I'espace vectoriel d’origine, les régio
unitaires contenant une population dense de données dgdas pour former un nouvel en-
semble de régions de dimension 1. Ces derniéres sont analysées pour connaitre leur densité
et déterminer si I'algorithme les garde en mémoire pourdamé&nce suivante. L'algorithme
récursif se termine polkc= d. Les régions denses obtenues sont alors étudiées deux a deux
I'algorithme regroupe deux régions denses en une seulesiait un hyper-plan en commun.

Le nouvel ensemble de régions denses obtenu a la fin de ithga est considéré comme la
classification finale des données.

Basée principalement sur CLIQUE, la méthode ENCLUS [CFZ98]ilise pas de me-
sure de densité mais une mesure d’entropie de la classe. BEGE base sur le fait que des
Sous espaces vectoriels contenant au moins une classeeentropie plus faible que des
sous espaces ne contenant pas de classe. L'algorithme MpiEente une amélioration de
CLIQUE. Cet algorithme, proposé par [NGC99], est basé sudéooupage dynamique de
chaque dimension en fonction de la densité des donnéesdevantmbiner les cellules denses.
Cette méthode a des performances fort dépendantes des aleumxgtres utilisés : le nombre
de cellules par dimension et la densité minimale d’'une EeliDe plus MAFIA propose de
paralléliser son algorithme pour calculer les régions egns

La méthode CL-Tree [LXYO0O0] adapte un algorithme d’arbre éeisions pour détecter
les régions denses de chaque dimension avant de les regr@apelgorithme a aussi deux
parametres influant sur ses performances : la densité mmpoar fusionner deux cellules et
le nombre minimal de données que doit contenir une région @oe considérée comme une
classeCBF pourCellbasedClusteringMethagbst un autre algorithme proposé dans [CJ02] de
la méme famille que CL-Tree. Cette méthode propose une aitapbptimale du découpage
en régions unitaires en fonction du nombre de données aiasig|leur répartition dans le sous
espace étudié. Une autre approche appele€ est présentée par [PJAMO02]. Elle détermine
mathématiquement une partition optimale dans les sousesgaeur méthode n’est pas basée
sur les grilles statiques ou dynamiques mais sur la densig@er-rectangles de largeur fixée.
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La méthode SUBCLU présentée par [KKKO04] utilise une vergigmarchique ascendante
de l'algorithme DB-scan. Il commence par trouver les clastns chaque sous espace uni-
dimensionel, puis construit & chaque itération les clads=space vectoriel de dimension su-
périeure. Cet algorithme présente les avantages obsesgéméthodes de classification par
densité de voisinage : habilité a trouver les classes ded®arbitraires, n’est pas affecté par
les données "bruit". Néanmoins, cet algorithme présengecomplexité élevée par rapport a
tous les autres algorithmes.

Parallelement, une autre famille d’algorithmes est appatus’est développée. Cette fa-
mille d’algorithmes commence par déterminer un ensemblelakses approximatives dans
I'espace d’origine pour ensuite améliorer récursiveniensiemble des classes formées par des
mesures inter et/ou intra classes modifiant pour certaieesrd elles le nombre de dimensions
ou I'importance de ces dernieres. Nous pouvons trouver detie famille les algorithmes
PROCLUS [APW 99] et ORCLUS [AY00]. L'algorithme ORCLUS qui est une amétition
de PROCLUS, utilise un ensemble de points choisis aléate@iné comme centres de classe
(appelés aussi médoides des classes). Ensuite, I'alg@riiiméliore récursivement la classifi-
cation en diminuant petit a petit le nombre de dimensionsebmbre de classes (par fusion ou
suppression des classes) pour forkelasses dang dimensionsk et g étant des parametres
utilisateur de 'algorithme. La réduction de dimensionaéédn choisissant les dimensions les
plus représentatives pour chaque classe par un calcul Besvaropres minimales de la ma-
trice de covariance de chaque classe. Les médoides solecutésalans le nouvel sous espace
formé de dimension moins élevée qu’a I'étape précédenddgdrithme FINDIT [WLKLO4]
est une variante de ces algorithmes. Les dimensions chaisieespondent a celles qui ont le
pourcentage de données proche du médoide le plus élevé.

Les recherches de classification par sous espaces dans &neéote la bio informatique
sont devenues tres actives ces dernieres années. Plusiétirsdes ont été présentées. La
technique de classification HARP [YCNO04] est basée prifeipant sur la classification hié-
rarchique agglomérative. A la différence des méthodestdettes, la méthode HARP utilise
des parameétres dynamiques. Le nombre de dimensions etilagpee des dimensions choi-
sies sont déterminées dynamiquement. Leur mesure degraéirsur une dimension est en
fonction de la variance interne de la classe et la varianmeadg de I'ensemble des données.
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Le nombre de classes désiré reste un parametre possibléptirde construire la hiérarchie
complete.

La méthode LAC [DPGMO04] est basée sur une classification deséks du type K-means.
En effet, elle se base sur le centre de gravité de la classgetirur de poids est associé a
chaque centre de gravité. Le poids associé a un centre déegoaur une dimension précise
est inversement proportionnel a la dispersion des donreéksdliasse sur la dimension.

La classification de sous espaces vectoriels est un domaipkei@e expansion. Les don-
nées de dimension élevée deviennent incontournablesyetume des bases de données ne
cesse d’augmenter surtout dans le domaine du multimédsamiéghodes présentées ci-dessus
présentent toutes I'avantage de répondre a la malédicésmghndes dimensions. Un article
de synthése [PHL04] résume la majorité des méthodes etatessabmparer les performances
de certaines d’entre elles. Pour résumer, les méthodesragoitives évaluent la classifica-
tion dans des sous espaces de dimension faible, éléverd petiit la dimension pour obtenir
la classification dans I'espace originel. Elles présentamantage de trouver des classes de
formes arbitraires. L'inconvénient majeur de ces méthadtde parametre de densité mini-
male. Pour les méthodes divisives, la classification &ilse avec I'ensemble des données
pour étre ensuite améliorée en pondérant ou supprimantidensions. Ces méthodes re-
quiert le nombre de classes a obtenir et la dimension mieihes sous espaces a étudier. Les
plus récentes tentent de limiter le nombre de paramétredgsamesures statistiques sur les
classes. Les classes formées sont par nature de forme $pipéniques (basée sur le centre de
gravité) et les données "bruit" sont souvent mal géerées.

2.7 Conclusion

Ce chapitre présente un apercu de I'état de I'art des diffésrdomaines liés aux travaux
de recherches présentés dans les sections suivantes.\osga remarquer I'étendu du do-
maine de la fouille de documents multimédia. Nous avonssthioi premier axe de recherche
orienté vers les structures d’indexation multidimensglle La plupart des structures d’in-
dexation existantes ne sont pas adaptées a de grandes bakemdes de dimension élevée.
Nous avons montré aussi que la distribution hétérogéneatesds détériorait rapidement les
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performances des techniques les plus récentes. Ce qui icouslait a étudier les méthodes de
regroupement dans des sous espaces vectoriels. Ces egqmiésentent souvent un nombre
de parameétres difficiles a déterminer par I'utilisateur raé@mpert de la base. A partir de ces
différentes remarques sur les méthodes existantes, noaos pu nous positionner et proposer
plusieurs structures d’indexation multidimensionneti@iiee technique de classification que
nous développons dans les chapitres suivants.
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L'indexation multidimensionnelle est un domaine de recherapparu pour gérer l'aug-
mentation de la complexité des données. Dans ce domaineteges multimédia (images,
vidéos, objets 3D, etc.) présentent de nombreuses castigiées. Nos recherches s’orientent
vers une base de séquences vidéo dont le contenu est déarit gacument Mpeg-7 [Mpe],
norme de description audiovisuelle et multimédia utilidarlangage XML. Le principal but
est d’accéder a I'information contenue dans les donnédssaapidement possible. Ces don-
nées peuvent étre indexées sous leur forme originelle pamméthode de classification ou
d’'indexation de documents XML. Il est aussi possible de taasformer en vecteurs mul-
tidimensionnels, avec un modele de représentation vedrpour ensuite les indexer dans
une structure d’indexation. Dans ce chapitre, nous préasribut d’abord une description du
cadre général de notre approche, puis nous développores preimiere méthode Kpyr dans
le domaine de I'indexation multidimensionnelle, enfin ntergninons par la présentation de
KpyrRec, une amélioration de Kpyr.

3.1 Cadre général

Le but de notre approche est d’apporter des outils d’'indexat de recherche performants
pour un moteur de recherche de séquences vidéo permetiantiaiacces efficace et rapide
a I'information contenue dans les séquences vidéo. Noe ta données, composeée exclusi-
vement de films d’entreprise, a été annotée par des expetitsrnNDus récupérons ainsi des
documents Mpeg-7 contenant la description du contenu wisdiel des séquences vidéo de
tous les films. La figure 3.1 présente un apercu général de approche. Sur fond vert, les
étapes que nous détaillons dans ce chapitre, sur fond ‘grterflace utilisateur décrite a la
section 6.2. Notre approche comporte deux grandes phasestdeent :

— Un traitement off-line qui consiste a indexer les contendso.

— Un traitement on-line correspondant & I'interrogatiodadease de films.

Dans le traitement off-line, nous avons élaboré plusietiteires d’'indexation multidi-
mensionnelle optimisée pour la recherche : Kpyr, KpyrReRRYR (détaillées dans les sec-
tions et chapitre suivants). Par souci d’'implantation,shotilisons une structure classique de
type table de hachage pour des informations exactes teleefeq nhoms propres des acteurs,
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Documents Mpeg-7 Descripteurs vid¢o Séparation
Parseur DOM > ]
des descripteurs
Desc. sémantiques Desc. sémantiques
et numériques (Noms propres,
(résumé, mots-clés, durée, ..|) Acteur, Producteur, ...)
|
Indexation Vecteurs Représentation
o ; ; Hachage
multidimensionnell¢ (X0, ..., xn) vectorielle
Création des structures d'indexation
Indexation Tables
o Interface de recherche
optimisée de hachage
/ AN
/Recherche dans les structures d’indexa}m(\‘ Y
Recherche Fusion des Recherche
optimisée résultats booléenne

Affichage des résultats

FIG. 3.1 — Apercu de l'architecture de notre approche

réalisateurs, etc. La construction d’une telle structéeessite I'utilisation d’'un modele de re-
présentation vectorielle qui transforme les informatipmets clés, résumé, durée,etc.) de tous
les autres descripteurs en vecteurs multidimensionnelss [grésentons notre modele dans la
section 6.1.

La partie on-line correspond a 'accés aux informationswa structures d’indexation en
fonction des requétes faites par un utilisateur a I'aide ateeninterface de recherche. Nous
utilisons les tables de hachage pour la recherche booléemi@nsemble des séquences vi-
déo concernant des informations exactes. Nous avons élaberméthode qui transforme la
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requéte en un point multidimensionnel dans I'espace viettetr effectue une mise en corres-
pondance avec les données existantes contenues danstarstdiindexation afin d’accéder
le plus rapidement possible aux séquences vidéo les pltingrges. Par ailleurs, un algo-
rithme de fusion des résultats permet de combiner les eresmé résultats obtenus avant de
les retourner a 'interface utilisateur pour leur affichage

3.2 Kpyr, structure d’indexation multidimensionnelle

Dans Kpyr, notre idée de base consiste a réunir les conditamorables a I'application de
la technique de la Pyramide [BBK98] et ce, en réorganisa&spkce en sous espaces homo-
genes et en introduisant une nouvelle structure arbortsqgengére ces espaces.

3.2.1 Algorithmes

L’ algorithme général d'indexation de Kpyr se divise en trois étapes :

1. Pour une meilleure indexation des données, nous utdibaligorithme de classification
K-means [Mac67]. Nous obtenons a la fin de cette étapgdasses homogenes plus
adaptées a une bonne utilisation de la technique de la Pyeami

2. Pour chaque classe, nous effectuons un changement ddibasas espace correspon-
dant en un hyper-cube unitaire. Ensuite, hous appliquoteclkanique de la Pyramide
sur chaque classe et obtenons un arbre B+ par classe.

3. Enfin, un algorithme, détaillé plus loin dans cette sectd®termine les frontiéres des
régions de I'espace représentées par chaque classe. Gathaig crée a partir de ces
frontieres un "arbre Espace" binaire dont les noeuds &=uslbnt les arbres B+ de chaque
classe et dont les autres noeuds représentent les frandiéterminées entre les régions
des classes.

La figure 3.2 présente un exemple simple en deux dimensiome dlassification avec K-
means en quatre classes distinctes. Sur chacune de cesclamss appliquons la technique de
la Pyramide. Nous prenons I'exemple précis du vediede la figure dont les coordonnées en
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0,67

0,55

0,4

FIG. 3.2 — Représentation géométriquekieyr

deux dimensions soif(0,43;0 4). Il se situe dans la clas€k. Il subit donc le changement de
base de cette classe et deviBgi(0,8;0,7). Nous pouvons alors déterminer oa@ppartient

a la pyramidePyr2 de la class€,. Dans la pyramid®yr2, le pointP se situe a une hauteur

h égale a 0,3 par rapport au sommet de la pyramide. Nous powodgduire la valeur de
I'index Ip du vecteurP.

Ip = pyramide+ h(sommetPyramide=2+0,3= 2,3

Le vecteutP, comme I'ensemble des autres vecteurs de I'espace, regoidex uni-dimensionnel.
Cet index représente I'emplacement du péltans I'arbre B+ de la clas€®.
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FIG. 3.3 — Exemple d’'un arbre Espace

Pour terminer la construction de notre structure d’indexedptimisée, un "arbre Espace”
est créé a partir del§ arbres B+ obtenus représentant les clagsed < i < K. Cet "arbre
Espace" est un arbre binaire (voir figure 3.3), ses feuill@atpnt vers leK arbres B+ et
les autres noeuds sont les meilleures frontiéres entreélgens des classes. Le but d’'une
telle structure arborescente est d’optimiser I'acces aannbs classes lors d’'une recherche.
La profondeur de I'arbre Espace est calculée en fonctionaobme de classes obtenues par
I'algorithme de classification et de la répartition de camiges dans I'espace. Nous obtenons
K classes par I'algorithme de classification, ce qui permebdstruire un arbre Espace binaire
d’'une profondeur variant entre lod) etK.

L'algorithme de création de I'arbre Espace se base syghémoméne d’occultatioimter
classes que nous détaillons avec précision dans la secfiéh €e phénomene prouve gu'il
existe une probabilité de trouver un espace vide dans I'esalinensions entre deux classes
"consécutives”. Nous montrons dans la section 4.1.2 queleloombre de dimensions aug-
mente, plus la probabilité d’avoir un espace vide est fomus utilisons ces espaces vides

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



3.2. KPYR, STRUCTURE D’INDEXATION MULTIDIMENSIONNELLEhese de Thierry Urpdty, Lille 1, 2007

pour déterminer nos frontiéres inter classes et créer aotme Espace binaire. Si aucun es-
pace vide n’est visible alors nous déterminons I'espactec@amt le moins de données possible
au milieu de deux classes consécutives. L'algorithme eaposé de quatre grandes étapes :

1. Tant que chaque classe n’est pas seule dans une régimitéélpar les frontieres, alors
I'algorithme recherche I'espace vide entre deux classasémitives le plus grand pour
chaque dimension ; sinon étape 4;

2. Les noeuds "frontiere" sont créés. Deux cas possiblésit existe un plus grand espace
vide pour une dimension choisie, dans ce cas seules les ideites| de cet espace vide
dans la dimension choisie sont conservées dans le noeuohdqtie ces deux limites
sont les bordures dans la méme dimension des rectangledantg minimums (REMS)
des deux classes bordant I'espace vide ; soit il n’existamaspace vide, alors une seule
valeur frontiere est choisie, au milieu de deux classesémuies pour une dimension a
I'endroit le moins dense. Néanmoins les limites des bosides rectangles englobants
minimums dans cette dimension sont conservées dans le n@aud pour certains cas
spéciaux de requéte;

3. Les classes sont réparties dans les nouvelles régiotesgade créées, ensuite retour a
I'étape 1;
4. Les feuilles de I'arbre Espace sont créées pointant gerarbres B+ de chaque classe.

Notre exemple proposeé figure 3.3 montre I'arbre binaire érg@artir des 4 classes de la
figure 3.2. Le choix de la premiére frontiére est problémagicen effet, il n’existe aucun
espace vide entre les classes consécutives, c'est a dieslenttlasses ordonnég€s, C,, Cs
et C4 pour la dimensiorx et Cz, Cyp, C; et C4 pour la dimensiory. nous choisissons donc
'espace le moins dense qui s’avere étre I'espace entrddeses consécutivé® et C3 sur
X. Un premier noeud frontiere est créé dans notre arbre Espvacepour valeur 0,5, le noeud
garde en mémoire les deux limites (0,495 - 0,51) des REMsldsseas concernées. Ensuite, il
faut une autre frontiére pour séparer les clagiest C, ainsi que pouCs etC4. La frontiére
entreC; et C, est une nouvelle fois problématique, I'espace le moins el@ss$ celui entre
ces classes sy le noeud aura la valeur 0,55 et les valeurs (0,54 - 0,56); BéparelCs et
C4, un espace vide existe, les deux limites, 0,4 et 0,67, despetce vide servent a délimiter
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les régions contenant les deux classes. L'algorithme est tdrminé pour notre exemple car
chaque classg, 0 <i < K, est isolée dans une région délimitée par I'arbre Espace.

0,67

0,55

0,4 °®

FIG. 3.4 — Exemple de requétes dans Kpyr

Deux types de recherche exacte existent, comme nous |'aléiaglé section 2.3. La re-
cherche par fenétrage est pour notre structure d’indaxdtaecherche la plus rapide car elle
est trés bien adaptée a I'acces a I'information dans un &bré&a recherche des plus proches
voisins est plus lente pour un méme nombre de résultatsrreteuCette recherche peut étre
vue, dans notre cas, comme plusieurs recherches par fgaétoar lesquelles la taille de la
fenétre augmente petit a petit afin d’obtenir les plus precsiwgsins. Nous présentons les mo-
difications nécessaires pour obtenir notre algorithme deerehe des plus proches voisins a
partir de la recherche par fenétrage dont les trois grartdes® sont présentées ci dessous :
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1. A partir d’'une requéte par fenétragd’algorithme détermine la, ou les, régions concer-
nées grace a notre "arbre Espace”. Les classes a atteindeerpguéte sont alors deé-
duites. Plusieurs cas possibles sont détaillés plus laitigg@mple.

2. La requéte obtenue charge en mémoire les arbres B+ deehkgse concernée. En-
suite, grace aux coordonnées géometriques de la requétengarageg, les feuilles a
accéder de chaque arbre B+ sont déterminées. Cette actinmme un ensemble res-
treint de résultats possibles.

3. Les résultats possibles sont ensuite analysés un parumdpgterminer s’ils corres-
pondent a la requétg

Notre algorithme de recherche deglus proches voisins d’'une requé&iee décompose
ainsi :
1. tant que lek plus proches voisins n'ont pas été trouvés, l'algorithméem@trage est
utilisé avec ure plus grand;

2. lesk plus proches voisins dg accédés par la requéte par fenétrage sont conservés en
mémoire. Les bornes des index a cette étape sont consemdredviter des acces sup-
plémentaires aux données lors de I'itération suivante ;

3. si la distance d&®™ plus proche voisin est inférieure & la largeur de la requéte p
fenétrage alors I'algorithme est fini sinon retour a I'étape

Par nature récursive, cet algorithme de recherche des plukgs voisins est plus lent qu’une
recherche par fenétrage qui n’accéde qu’une seule fois @uetsre d’indexation. Quelque
soit I'algorithme de recherche choisi, différentes situz de requéte peuvent étre observées.
Nous présentons quelques cas de requétes possiblesergpeésur la figure 3.4. Les requétes
gl etg3 ne posent pas de problemgl n’atteint pas de classe, I'arbre Espace le détermine
directement grace aux différentes valeurs gardées en meatems les noeuds sans devoir in-
terroger les arbres B+ @8 est complétement a l'intérieur de la clage La requéteg2 se
situe sur une limite d’'un espace vide et d’'une classe, ellaless redimensionnée a la limite
de la class€,. Enfin la requételd se situe sur une frontiere déterminée par faible denaité, |
requéte est alors divisée en deux et chaque partgpidgd.1 etg4.2 est redimensionnée en
fonction des limites des REMs gardées en mémoire (voir fi§uted droite). Pour simplifier
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la compréhension de notre exemple, nous utiliserons I&teq8 a l'intérieur de la classgé,.
Géomeétriqguement la requét® accede aux points compris dans les tranches pyramides gri-
sées sur la figure 3.5 a droite. Les données appartenant iagelds sont analysées et celles
comprises dans la requé&jid sont conservées comme résultats.

@ @
e © e ©
0 o O °. 0.0 o & °.
93 o. .. .00. 93 ) 00.0. .oo.
E1 SR e BT S
) oo o'...: ) oo 00. ]
)
® .o 000:. h ® .o 00..0. h
o s o dse
YA R ®e .0000 ®e

FIG. 3.5 — Exemple de la requét® dans une pyramide

La contribution de notre approche est de réunir de bonneditomms d’utilisation de la

technique de la Pyramide :

— Lindexation résultante est plus efficace. En effet, le hoarde données et I'espace a
indexer par la technique Pyramidale est réduit. Les classashomogénes, leur centre
est le sommet de chaque pyramide, un point référence podoteses de la classe.

— Le calcul des frontieres s’effectue apres la classifioatt®@ qui donne une meilleure
division de I'espace. Ces frontieres permettent de détemnies classes atteintes par
une requéte, elles jouent donc un réle important dans lactiésiudes accés mémoire et

par conséquent dans la réduction du temps de réponse.

3.2.2 Expérimentations

Les expérimentations menées ont pour but de comparer natotse d’'indexation Kpyr a
d’autres structures de I'état de I'art. Limplémentatiankipyr a été réalisée en langage Java.
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L'évaluation des performances est faite sur un ordinateddDA3Ghz avec 1Go de RAM.
Nous avons évalué les performances de notre approche adyani base de données réelles
de documents vidéo. Chaque séquence vidéo de notre basmekitmée en un vecteur multi-
dimensionnel selon le modéle de représentation vectagelmté dans la section 6.1. Ensuite,
nous enrichissons I'ensemble des vecteurs obtenu avemdageks synthétiques selon la dis-
tribution des données réelles.

Les structures d’indexation multidimensionnelles somtaévaluées sur des bases de vec-
teurs multidimensionnels. Les jeux de données créés smiést en mémoire pour évaluer les
performances des différentes structures en utilisant unyemme de plusieurs requétes. Les
requétes utilisées sont aléatoirement issues des vecteltidimensionnels représentant les
séquences vidéo de notre base. L'ensemble des requéteemtsgue pour chaque structure
d’'indexation. Nous avons mesuré dans nos résultats le teéeEponse total pour une requéte
par fenétrage sous différentes caractéristiques de ladmdennées : la taille de la base de
données, la dimension des données et la sélectivite.

Nous proposons dans nos expeérimentations d’utilisexélactivitéd’une requéte, para-
metre fixé par l'utilisateur que nous définissons comme Igelar de la fenétre requéte par
rapport a 'espace de données normalisé. Par exemple, pewsélectivité égale 4 02 a par-
tir d’'une requéte)(qy, ...,qq) € RY dans un espace normalisé, la recherche retourne I'ensemble
des données comprises dans la requéte par fendvagg; —0.01 ;g1 +0.01] , ..., [gq —

0.01 ; qq4 + 0.01]). Lensemble des données comprises daftgest retourné comme résultat
puis ordonné en fonction de la distance de chacune des doanaeequéte.

Les expériences montrent qu’en général Kpyr présente déenrsitemps de réponse que
P+Tree, la technique de la pyramide et la recherche ségllentyn exemple est présenté fi-
gure 3.6 pour 500 000 données de 50 dimensions, dont labdistm est hétérogene et répartie
en 4 classes. Pour des requétes a large sélectivité, lacbelsquentielle devient plus rapide.
En revanche, ces requétes ne correspondent a aucun bexdaitle récherche d’information.
Les résultats sont trop nombreux et non pertinents par neadgprécision dans la sélecti-
vité (20% des données de la base retournées comme résillats) avons aussi testé notre
meéthode avec des recherches par plus proches voisins. did&atg obtenus montrent que le
temps de recherche est en moyenne triplé entre une recheactHenétrage qui retourrie
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résultats et la recherche deplus proches voisins. Il est aussi intéressant de noteresaelr-
formances de la recherche séquentielle des plus prochg&iaysbnt moins bonnes que pour
Kpyr avec un nombré& inférieur a 10% de la base de données.

600 4
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.E ’ ) -+ -Seq
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= . [ .
ot e o w A
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= - ) "//

100 > el

0 0,02 0,04 0,08 0,08 01 0,12 0,14 0,16 0,18 032
selectivity

FiGc. 3.6 — Effet de la sélectivité avec 500 000 données

Par ailleurs, nous avons obtenu des résultats particol@meintéressants répondant aux
guestions suivantes : le temps de réponse est-il affectiagprantité de données analysées
lors d’'une recherche ? Est-il affecté par le nombre de céastieintes ?

La figure 3.7 montre I'évolution du temps de réponse en fonale variations Iégéres de la
sélectivité pour 500 000 données et 8 classes. Nous rentasquee les courbes de la recherche
séquentielle et de Kpyr sont linéaires, alors que cellesadedhnique de la Pyramide et de
P+Tree montrent quelques augmentations significativegiiypg de réponse pour certaines
valeurs de sélectivité. Nous expliquons ces augmentaiopsrtantes par un acces inutile a
un surplus de données. Par exemple, pour une sélectivitéd8el® temps de réponse de la
pyramide augmente de 50%. La requéte par fenétrage a @main atteint un hyperplan de la
pyramide contenant un grand nombre de données ne réporataat requéte demandée. Ce
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phénomene s’accentue pour la méthode de la Pyramide deapégadrtition tres hétérogene
des données, il est moins important pour la méthode P+Treanta notre méthode, elle
n'est pas affectée par ce probléme puisque la courbe deatssté Kpyr croit linéairement en
fonction de la sélectivité.
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FIG. 3.7 — Effet de la sélectivité (précise) avec 500 000 doneé8glasses

Pour mieux comprendre ce phénoméne, nous montrons, dagsia 8.8, I'évolution du
nombre de données accédées et du nombre de classes ateaifivestion de la sélectivité
pour les méthodes P+Tree et Kpyr. Nous remarquons qu’ergnealeurs de sélectivité 0,06 et
0,08, le nombre de classes atteintes par P+Tree augmeantegak le nombre de données croit
linéairement comme le temps de réponse de la figure 3.7. Dawpienes similaires peuvent
étre observés pour notre approche. Nous en déduisons faedienombre de classes atteintes
est négligeable par rapport au nombre de données accédeso@bes nous montrent que
notre méthode Kpyr accede a beaucoup moins de données poonéme requéte que P+Tree,
ce qui explique en partie le gain en temps de notre méthodapport a P+Tree.
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FiG. 3.8 — Effet de la sélectivité (précise) en fonction du noente données accédées et du
nombre de classes atteintes

3.2.3 Conclusions

Nous retenons en conclusion des expérimentations réaksgdpyr :

1. Kpyr a en général de meilleurs résultats comparés a ceiauwtees méthodes présen-
tées;
2. les performances de Kpyr (et des autres méthodes égdbesnanplus affectées par le

nombre de données traitées lors d’'une requéte. Le fait &kerca un grand nombre de
données inutiles lors d’'une requéte dégrade considérabldes temps de réponse.

Le principe de l'indexation par la technique de la pyramidetisnt aucunement compte
du surplus de données inutiles a la requéte mais qui sontiéontéme traitées. La recherche
dans notre arbre Espace binaire et dans les arbres B+ céscamn colt asymptotique de
O(logN), ouN est le nombre total d'index dans les arbres B+, ce qui esvélguit au nombre
de données de notre base. Cette recherche est donc rap&etoarne un ensemble de résul-
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tats possibles, a analyser ensuite pour savoir si cesatstdpondent réellement a la requéte.
Cette analyse a un colt @d x Np), oud est le nombre de dimensionsN est le nombre
de résultats possibles, qui dans le pire des casNabDge ce fait, nous nous sommes concen-
trés sur la possibilité de réduire considérablement I'eride des résultats possibles a analyser
afin de retourner plus rapidement les résultats finaux a laéteq Nous avons réduit, avec
notre premiere approche Kpyr, ce nombre en proposant ussifitation a priori des données,
comme le montre la figure 3.9.
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Fic. 3.9 — Probléme d’acceés inutiles aux données

Néanmoins, ce probléme persiste et s’aggrave dans lesessgaaimension élevée. En
effet, plus la dimension augmente plus les tranches quigoches de la base des pyramides
sont volumineuses méme apreés classification de la base déemrune requéte placée proche
de ces tranches accéde a un nombre trop important de domugidessi Nous présentons une
deuxiéeme méthode d’indexatidpyrRecqui a pour but principal d’atténuer ce phénomene.
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3.3 KpyrRec

Nous présentons dans cette section KpyrRec, une structndexiation multidimension-
nelle basée sur les conclusions de Kpyr. La différence forddale se situe au niveau de
I'algorithme d’indexation. En effet, apres avoir obtenulassification de k-means, nous pro-
posons une nouvelle méthoBgrReceffectuant un découpage différent de I'espace diminuant
ainsi le nombre d’acces inutiles a des données lors d’'urreereke.

3.3.1 PyrRec :I'idée de la division de I'espace

Une étude approfondie de la technique de la pyramide nouscuda réfléchir sur la fagon
de réunir les conditions favorables a une meilleure indematNous proposons donc notre
méthode PyrRec qui organise efficacement I'espace en spaseshomogénes et introduit
une nouvelle structure qui gére ces espaces.

L'idée principale de PyrRec est de faire un découpage réales/’espace en tranches
de pyramide de volume égal par niveau de récurrence. Lithgoe dePyrRecse divise en
plusieurs étapes :

1. un découpage de I'espace er @ pyramides est appliqué, alest le nombre de dimen-
sions de I'espace ;

2. chaque pyramide est ensuite découpée ensullétesnches de volume égal ; ces tranches
sont déterminées en calculant les hauteurs respettieth;, 1 de la pyramide.

e (Vi o)
h = IR (3.1)

avec 1<i < Nt, d : nombre de dimensiong,: hauteur des pyramides

3. l'algorithme effectue une récurrence du découpage surdaches contenant un nombre
de données supérieur a un seuil fikéUn changement de base est alors effectué pour
obtenir un espace de dimensidr- 1, la dimension permettant de déterminer la tranche
étant supprimée ; puis retour a I'étape 1 pour effectuerdarrénce si nécessaire.

En général, le nombre de récurrences ne dépasse pas 3 mé&nangvetit seuild. Par
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exemple, pour 1.000.000 données de dimension @910, nous avons en moyenne 5.000
données par pyramide et donc 500 données par tranche deiggr&wec le seuil égal a 10,
une premiére récurrence s'effectue sur la plupart deshemdnsuite selon la répartition des
données, d’autres récurrences sont nécessaires pougiessée I'espace de forte densité.

Le nombre de récurrence est en fonction du nombre de donaéebdse et des parameétres
Nt et A. Un nombre de tranchdst par pyramide élevé diminue en moyenne le nombre de
données par tranche et par conséquent, diminue la praBatbiéivoir une récurrence dans
chaque tranche. Le paramettepermet de contréler le nombre de récurrences; une valeur
élevée de\ diminue considérablement le nombre de récurrences, ebpaéquent, le nombre
de sous-arbres B+ dans la structure d’indexation. |l peaimsi de contr6ler la taille mémoire
requise par la structure.

Il est difficile d’évaluer une bonne valeur de sediilnos différents tests pour fixer cette
valeurA ont montré des résultats similaires pdue [1,20], oscillant ainsi le nombre de ré-
currences moyen entre 2 et 3 (i.e. 3 ou 4 index par point) daltwase de données utilisée.
Une valeurA élevée réduit trop le nombre de récurrences, les perforesamssemblent alors
a celles de Kpyr. Dans les expérimentations réalisées s¢pi€es a la fin de ce chapitre, nous
avons fixé la valeur dd a 10. Notre principal objectif est d’observer le gain en terdp
recherche apportée par une structure d’'indexation réeursi

La figure 3.10 nous montre un exemple d’utilisation d’'uneiréence. Le poinPl est dans
une tranche qui ne dépasse pas le seuil fixé du nombre de dopmdreeffectuer une nouvelle
récurrence. Le poir®l aura le méme index que toutes les autres données compaisesaite
tranche, donc au maximum un nombre égal au el etP3 sont dans une tranche qui subit
une récurrence car le selilest dépassé. L'algorithme de découpage en tranches deiggram
s’effectue une seconde fois dans un espace de dimetisidn(partie droite de la figure 3.10),
nous observons alors que les poiRBsetP3 n'appartiennent pas a la méme pyramide dans ce
nouvel espace. lIs seront donc indexés avec des valeugsatifes dans notre arbre B+.

L'algorithme PyrRec requiert la construction d’un arbre &3proprié pour ranger des in-
dex contenant les informations des récurrences. Pourraimedtarbre B+ contenant les index
des points de I'espace de données, PyrRec procede comme suit

1. Pour chaque poimg;, 0 <i < N, la pyramidecp qui contient le point est déterminée en
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FIG. 3.10 — Représentation géométriqueRjeRec

se basant sur la distance minimum entre le point et les cedéebases des pyramides.

2. Ensuite, la hauteur du poim par rapport au sommet de sa pyramide détermine la
tranchetp; de la pyramide le contenant. A partir des valeursgeettp;, un premier
index est créé pour le poi.

3. L'ensemble des points de I'espace recoit un premier intExpoints appartenant a la
méme tranche ont alors le méme index.

4. Pour chaque tranche contenant des points, un noeud ddm®IB+ est créé avec I'index
des points de la tranche. Sile nombre de points d’'une trashep@sse le seull alors une
récurrence est effectuée sur le nouvel espace de la trannberoée : retour a I'étape 1.

L'exemple de la figure 3.11 montre une partie de la constvaale I'arbre B+ de notre al-
gorithme PyrRec avant d’effectuer une récurrence. Nousrgbas par exemple que la tranche
2 de la pyramide 1 (index 1,2) ne contient que 3 points, doférigur au seuilA, ce qui im-
plique que cette tranche ne nécessite pas d’'étre affinéenpagaurrence de notre algorithme.
Les tranches indexées 8,7 et 20,5 contiennent 50 et 25.06&pau moins une récurrence
est alors nécessaire. La figure 3.11 montre la suite de laraatien de notre arbre B. Les
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10,5 253 ..
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| 12 25 3,4 |3,2 5,6| | 87 9.7 9,9| |1o 10,4| | 10,5 11,2||14 20,5| |22 23.1 24,|3 | 25,3 26,2| |27 28,z|

l

3 points 50 points 25000 points
{p45, p7, p156 {p30, p38, p59, ... {p102, p16, p56, ..}

FIG. 3.11 — Construction de I'arbre B+ de PyrRec : 1ére récuaenc

50 points de la tranche 7,8 ont été répartis dans de nouvelidkes de I'arbre B+ apres la
récursion. La tranche 20,5 aura nécessité une deuxiemeeaaca pour 2 tranches créées par
la premiere récurrence pour répartir 'ensemble de cespdams des feuilles de I'arbre B+.

A la fin de l'algorithme de PyrRec, nous obtenons un arbre Bfmosé au moins d%
index (chaque index contieit points) et au plus ddl index (un point par index)\l étant le
nombre total de points. La hauteur de cet arbre peut varien $& nombre de récurrences a
faire pour indexer les points. Notre structure peut étrengg@iomme une composition d’arbres
B+ selon la répartition des données dans I'espace.

3.3.2 Comparaison entre PyrRec et technique de la pyramide

Afin de justifier l'amélioration apportée par notre struetByrRec face a la technique de la
pyramide, nous avons comparé les deux méthodes. Nous fwBseians un premier temps une
visualisation graphique du gain de I'espace des donnémsrnetes comme résultats possibles.
Puis nous donnons une comparaison des colts des algoritterresherche dans les deux
structures concernées. Enfin nous prouvons par des résedadrimentaux les performances
de notre structure PyrRec.
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10,5 25,3 ...

10,5 13,8

| 12 25 3,o| | 3.2 5,6| | 87 97 9,9| |1o 10,4|| 10,5 11,2| |14 20,5| |22 23,1 24,{3 | 25,3 26,2| |27 28,2l

[
Y limite premikre r@currence
| etc | | etc | | 5 11,7...| | etc. | 37,7.. || etc
| 348|| 511,1||11715| | 12,8|| 35,7||7715|
[ [
limite deuxitme r@currence
etc etc

FIG. 3.12 — Construction de I'arbre B+ de PyrRec : récurrencesstes

3.3.2.1 Espace de données accédées

L'idée principale de la création de PyrRec est venue du probld’acces inutiles a un
volume trop important de données, décrit dans la sectio3.3Nbus montrons sur la figure
3.13 un exemple simple (par souci de présentation) de requitns la class€,. Nous avons
représenté la figure en 3D afin de pouvoir constater 'utilitdhe récurrence lors de la requéte.
La technique de la pyramide retourne tous les points congmiie la hauteur minimale et
maximale de la requétg dans la dimension de la pyramide. Pour la méme requéte dans la
structure PyrRec (a droite), nous accédons aux tranchegrdmigles (représentées par un ou
plusieurs noeuds dans notre structure arborescente namtia requétg puis nous retournons
les points compris dans les tranches encadrant la requétdalau les pyramides récurrentes.
Nous pouvons constater visuellement la différence engredgions de I'espace accédées (en
rouge ou gris foncé sur la figure 3.13) par les deux méthodesiyp® méme requéte.
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FiG. 3.13 — Comparaison des espaces accédés par une rgquiie les deux méthodes : a

gauche, par la technigue de la pyramide et a droite par PyrRec

3.3.2.2 Colt d'une recherche et colt mémoire

Nous proposons dans cette section de comparer dans un ptemgs les colts asympto-
tiques d’une recherche par la technique de la pyramide eiqtee algorithme PyrRec. Ensuite,

Nous nous intéressons a I'espace mémoire occupé par cetsistrud’ indexation.

La recherche dans la structure d’indexation créée par lntque de la pyramide, que
nous utilisons dans Kpyr, peut se simplifier a 'acces auXlésucomprises entre une valeur
minimale et une maximale. Il est possible que cette recleesdiit située sur une limite de
pyramide et nécessite une division en deux parties. |l flaus &rouver deux valeurs minimales
dans I'arbre B+ et ensuite se déplacer de feuilles en fayjilequ’aux valeurs maximales. Pour
construire un arbre B+ il est nécessaire de fixer une vdlganoutde I'arbre B+, représentant
le nombre maximal d’index que peut contenir un noeud ou unédele I'arbre. Dans la figure
2.6, le fanout de I'arbre présenté est de 3. Avec la vafele I'arbre et le nombre de données

aindexem, la recherche d’un index a un colt asymptotiqué©dieg; N).

Pour notre algorithme PyrRec, la structure arboresceliliségt se base sur le principe
de construction de I'arbre B+ pour chaque récurrence. Esidérant le méme fanoutque
dans I'exemple précédent, nous pouvons donner un colt astiquye deO(logs Iy), ou |,
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est le nombre d’index de la récurrence en cours. Pour unereéme, nous avons une valeur
maximale del, = 2 x d = nt avecd la dimension des données mtle nombre de tranches
utilisées pour découper les pyramides. Pour approximealesils, nous ne tenons pas compte
du fait que la dimension de I'espace diminue lorsque noweckfbns une récurrence. Toute
tranche indexée dans I'arbre B+ doit contenir au minimum aimtp Le colt asymptotique
d’'une recherche dans notre structure d’indexation est égate a0((n, + 1) x logs I;), ou

n, est le nombre maximal de récurrences effectuées. Nous avonisé théoriguement que la
valeur den; ne dépassait pas 2, d'ou un colt maximal egalalog; Iy ).

Avec la comparaison des deux codts de recherche, nous pofacitement en déduire
gue pour I'accés aux index des points a retourner commetaésplossibles, la technique de
la pyramide est plus rapide que PyrRec. Cette différencadagigeable par rapport a celle
du volume de données retournées a analyser pour savoirlleinméat elles répondent a la
requéte. Cette analyse se fait®(Rp), ou R, est le nombre des données retournées comme
résultat possible par la structure arborescente. ComgiaeriquemenR, est tres difficile,
ce nombre dépend fortement de la répartition des donnéed’dapace et de 'emplacement
de la requéte. C’'est pourquoi, juste aprées avoir détai@ifiérences de colt mémoire, nous
proposons une étude expérimentale comparant le temps deseépes deux méthodes pour
une méme requéte.

Les structures arborescentes utilisées par les deux neslooanparées utilisent la méme
structure pour les noeuds et les feuilles de I'arbre. Chapaeid (non feuille) contient plu-
sieurs index selon la valeur du fanout de I'arbbré.es noeuds feuille contiennehtndex. Dans
le cas de latechnique de la pyramide, les index sont assmexddentifiants des données. Pour
notre structure, les index des feuilles représentent teclra d’'une pyramide contenant entre
1 et A identifiants de point. Au final, nous gardons en mémoire desgléux structures les
N identifiants dedN points de notre base de données compléte. La différence faé genc
pas sur ces identifiants de points mais sur le nombre d’intswreout leur taille. En effet, le
nombre d’'index est compris ent% et N. Dans le pire des cas, nous avons besoin d’autant
d’'index que la technique de la pyramide. En considérant nautéquivalent pour les deux
structures, le nombre de noeuds et de feuilles a utilisen&sieur pour notre structure. La
plus grande différence se fait au niveau de la taille desxindar exemple, pour 100 dimen-
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sions (donc 200 pyramides) et 10 tranches par pyramideglite plus éleve sera 199,9. Nous
avons utilisé cette forme d’index dans ce chapitre pourrdaléecteur a la compréhension.
Cependant cette forme peut étre facilement transforméshent™ (16 octets en java) par une
multiplication par 10, ce qui donne des index compris engeI®99. La technique de la pyra-
mide utilise des index de type "float" ou "double”(32 ou 64t&en java). Poud= 1.000.000,
la différence en mémoire est immeédiate, du simple au dowble quadruple).

3.3.2.3 Comparaison expérimentale

Afin de confirmer les avantages apportés par notre struciufRele par rapport a la tech-
nigue de la pyramide, nous avons testé expérimentalemenelex méthodes séparément et
avons évalué le gain en temps pour des recherches sur unl@dastgndonnées homogenes.
La figure 3.14 présente le temps de réponse total en fonctida sélectivité pour 1 000 000
données de dimension 80. Pour information, PyrRec a utjieér ces courbes de résultats,
une seule récurrence au maximum; la répartition des dorédté@eshomogéne, aucune région
n'a été assez dense pour effectuer une deuxieme récurtenceduction du temps de réponse
est assez significative, allant jusqu’a 50% pour certaiaésuvs de sélectivité. Ce qui montre
notre intérét a remplacer la technique de la pyramide pa&R&ydans I'algorithme KPyrRec.

3.3.3 Algorithmes d’'indexation et de recherche de KpyrRec

Notre algorithme de construction de la structure d’'indiexatle KpyrRec suit les grandes
lignes suivantes :

— lalgorithme de classification K-means [Mac67] est uéilgour répartir les données de
I'espace erK classes;

— l'algorithme PyrRec est ensuite appliqué sur chaque €latenue. Cet algorithme re-
tourne une structure arborescente décrite dans la sec8din; 3

— enfin, des frontieres entre les différentes classes saatndi@ées, elles permettent la
répartition deK arbres B+ correspondants dans un arbre Espace binaire. i2ette
est similaire a celle décrite dans la section 3.2.
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Fic. 3.14 — Effet de la sélectivité avec 1 000 000 données

Notre algorithme de recherche par fenétrage utilisantrlecsire d’'indexation KpyrRec
procede comme suit :
— a partir d’'un point requétg, une requéte par fenétrage est créée en fonction de la sélec-
tivité choisie ;
— les classes (ou régions de I'espace) atteintes par cqttétesont récupérées a l'aide de
I'arbre Espace;
— pour chaque classe atteinte, I'algorithme place la reqdénhs son nouvel espace et
détermine les tranches des pyramides qu'il faut scanner;
— ensuite, un acceés aux feuilles de I'arbre B+ permet de me¢oues résultats possibles
appartenant aux tranches accédées;
— enfin, les résultats possibles sont analysés pour détereenx qui répondent correcte-
ment a la requéta.
L'algorithme de recherche des plus proches voisins estanmmg celui présenté dans la section
3.2. Il est cependant nécessaire de mettre plus d’'infoomagn mémoire selon le nombre de
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récurrences effectuées. Nous remarquons que les opé&ratorssaires lors d’'une recherche
dans notre structure arborescente créée par PyrRec neaoplys compliquées que pour

Kpyr; le phénoméne de récurrence n’a pas d’influence sgdi#hme de recherche. Les ex-

périmentations réalisées corroborent cette remarque rttremt les performances de KpyrRec

par rapport a Kpyr entre autres.

3.3.4 Expérimentations

L'environnement utilisé pour réaliser les tests proposéeanéme que celui décrit dans la
section 3.2.2. Nous avons réalisé quelques expérienceesuwonnées hétérogenes qui nous
permettent de montrer que notre nouvelle structure d’iatlem KpyrRec obtient de bonnes
performances en temps de réponse. La figure 3.15 nous momtpogr un espace a 50 dimen-
sions et 1 000 000 de données, KpyrRec obtient un meilleyrseta réponse, quel que soit la
sélectivité de la requéte par fenétrage, comparé aux attregures d’'indexation : recherche
séquentielle, Pyramide, P+Tree et Kpyr. Nous retrouvongaim de temps d’environ 20% de
KpyrRec par rapport a Kpyr. Notons que ce gain de temps estsnigiportant que dans la
figure précédente, ce phénomene s’explique par I'existéaatasses (ici 4), ce qui implique
un nombre moins important de données par pyramide.

Les courbes de la figure 3.16 sont moins attrayantes maisrembrtes résultats qui res-
tent tout de méme intéressants. Elle mesure les temps desepdes différentes structures
d’'indexation pour 1 000 000 données de dimension 50. Lesdesute KpyrRec et Kpyr sont
similaires a la figure précédente avec un gain de temps poynR€a quel que soit la sélec-
tivité. Nous remarquons que pour une certaine valeur detsété, les courbes de Kpyr et
KpyrRec présentent une forte augmentation des valeursnajpstele réponse. Elles dépassent
nettement celles de la courbe de P+Tree qui subissent la mégmeentation pour une sélec-
tivité plus élevée. Ces résultats montrent que pour de€teg large sélectivité, retournant
comme résultats plus de 15% de I'ensemble des données,ge tlmméponse de nos structures
(Kpyr et KpyrRec) peut devenir aléatoire par rapport a PeTNeanmoins, de telles valeurs
de sélectivité ne sont pas significatives, elles correspatra des requétes trop générales (im-
précises).
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Fic. 3.15 — Effet de la sélectivité avec 1 000 000 données

Le méme gain en temps de réponse a été constaté pour diffgrarametres de la base
de données : nombre de classes, volume de données, dimdadiespace, etc. Grace a l'al-
gorithme PyrRec nous avons amélioré le temps de réponse yleclpnous accédons a un
nombre de données tres réduit. De plus, notre méthode prajessindex récursifs de pe-
tite taille qui permet d’avoir un gain mémoire non négligealdotons que les performances
observées sur une requéte par fenétrage ont aussi été @seians les résultats des expéri-
mentations de I'algorithme des plus proches voisins.

3.4 Conclusion

Ce chapitre propose un apercu général de nos structureerdtion multidimensionnelle,
Kpyr et KpyrRec. Ces deux structures d’'indexation sontrojses pour des bases de données
volumineuses et de grandes dimensions. Kpyr se base stimisgtion de I'utilisation de la
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FIG. 3.16 — Probleme remarqué pour une sélectivité élevée

technique de la pyramide en combinant avec la techniquedsifitation k-means. La classifi-
cation de la base de données permet d’avoir une meilleuagtitign des points dans I'espace
de chaque classe pour une application correcte de la technig la pyramide. Nous avons
proposé quelques unes des expérimentations réaliséeKpgugui démontrent les perfor-
mances de cette derniére en la comparant a des méthodeteséderiétat de I'art ainsi qu’a
la recherche séquentielle. Cette association de méthiotiesdussi le nombre d’acces inutiles
aux données, néanmoins, Nnous avons constaté que ce powaitp&tte amélioré pour accélé-
rer la recherche. Pour atteindre ce but, nous avons propoR&®, une structure d’'indexation
basée sur un découpage récursif de I'espace selon la té&padies données. L'association de
PyrRec et k-means a permis de proposer KpyrRec qui préseatgeatformances supérieures
a celle de Kpyr. Le chapitre 4 présente une amélioration apte de ces structures d’indexa-
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tion multidimensionnelle. Le chapitre 6 montre I'intégoatde I'ensemble de notre approche
dans un moteur de recherche en ligne.
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4.1. VERS UN NOUVEL ALGORITHME DE CLASSIFICATION These de Thierry Ungty, Lille 1, 2007

Ce chapitre détaille dans une premiere partie les incoeménimajeurs de I'utilisation de
I'algorithme k-means et présente quelques notions deifitzgson et de projections aléatoires.
Les inconvénients constatés théoriquement et expériteemeat de k-means ont orienté nos
recherches vers I'élaboration d’'un algorithme de clasgificn adapté a notre base de données.
Nous proposons un algorithme de classification par prajestaléatoires qui présente de nom-
breux avantages : posséde une complexit®@logN), est adapté a des données de grande
dimension et n'est pas affecté par des données "bruit". Nétasllons dans une deuxiéme par-
tie cet algorithme accompagné des résultats expérimentaliine application sur les images.
Enfin, nous présentons RPyR, une structure d’indexatiotisimknsionnelle optimisée par la
combinaison de notre classification par projections alésgt@vec notre structure d’indexation
PyrRec.

4.1 \Vers un nouvel algorithme de classification

4.1.1 Inconvénients d'une classification mal adaptée

L'un des résultats importants que nous avons constaté as deunos expérimentations
du chapitre précédent était le lien existant entre le terepgponse et le nombre de données
accédées pour une recherche. Nous avons donc introduitauvelie structure d’indexation
multidimensionnell®?yrRec Comme nous I'avons montré dans la section 3.3.4, une amélio
ration du temps de réponse a été constatée pour différerspaes de la base de données :
le nombre de classes, le volume des données, la dimensitasgdade, etc. En effet, I'utilisa-
tion de PyrRec réduit le temps de réponse d’une recherchmettarci accéde a un nombre de
données trés réduit par rapport a une recherche utilisaapiesment la technique de la Pyra-
mide. Néanmoins quelques résultats aléatoires ont étévasgeour la méme base de données.
Ces phénoménes aléatoires ne peuvent pas étre dds a larstdigidexation PyrRec qui est
exacte. C’est pourquoi nous avons focalisé nos rechercinda slassification pour améliorer
les acces a notre base de données.

Les structures d’indexation que nous avons proposeesaitilun algorithme de classifica-
tion des données avant d’appliquer une structure d'ind@xatsée sur un découpage géomé-
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trique de I'espace. Nous avons choisi k-means [Mac67], gordhme de partitionnement des
données, pour sa rapidité et son efficacité pour un volumeritapt de données. Comme nous
n'avons émis aucune hypothése sur la nature de la distsibbh&térogéne des données en plu-
sieurs classes, la classification réalisée par k-meanslaiemtiecter parfois la performance
des résultats lors d’'une recherche.

En effet, I'algorithme k-means fonctionne trés bien poue wépartition des données en
classes de forme approximativement sphérique (ou glakilai la répartition des données
devient plus complexe, ou si la base de données contienbdesds "bruit”, k-means donnera
des résultats tres aléatoires, voire incorrects. Nousidgfins les données "bruit" comme des
données réparties aléatoirement dans I'espace sansapgare a une classe déja existante. De
plus, k-means présente le probléme du choiK dearameétre représentant le nombre de classes
a fixer par I'utilisateur. Ce choix a une grande importancerpefficacité de la classification
de k-means et peut poser probleme selon la base de donr&gguthéme pour un utilisateur
expérimenté. Enfin, la haute dimensionalité des donnéass pas non plus un avantage pour
k-means.

Pour une structure d’indexation multidimensionnelle, lEssification préalable des don-
nées n’'affecte pas la qualité des résultats de la rechardis,elle peut, en revanche, influer
sur le temps de réponse. En effet, quel que soit la répartiida nature des données, I'al-
gorithme de classification k-means fournit un ensembl& ddasses a I'utilisateur. Ensuite,
'ensemble de ces classes, contenant l'intégralité deaéks) est indexé avec I'une de nos
meéthodes dans des arbres B+. Les erreurs de classificattemdans peuvent étre dues, entre
autres, a des mauvais choix de parametres initiaux, uneaisguwitialisation, a la présence
de données "bruit" ou encore a une base de données répartassas de formes non adaptée
pour k-means. Ces erreurs de classification peuvent prevatps zones importantes de re-
couvrement. Deux exemples de recouvrement entre classeprésentés sur la figure 4.1 : a
droite, un recouvrement dd au choix d’dninadapté, et a gauche, di a la présence de données
"bruit".

Si une recherchg, représentée sur la figure par le carré noir, se situe dans2gia de
'espace ou deux classes se recouvrent, il est nécessdiraitde ces classes (chargement en
mémoire de I'arbre B+ correspondant, recherche dans €adic.), ce qui implique une aug-
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FIG. 4.1 — Exemples de recouvrement entre classes

mentation significative du temps de réponse. Or, la plugaces acces aux données s’averent
inutiles.

Pour ces différentes raisons, nous propo$iRgR que nous détaillons dans la section 4.3,
une nouvelle structure d’indexation multidimensionnelleant une méthode de classification
des données par projections aléatoires a la technique ykRére classification est plus ro-
buste a différentes répartitions des données de grandasiiomeet gere dans le méme temps
la possibilité d’avoir des données "bruit";

Dans la section suivante, nous proposons un apercu ded&gahéthodes de classification,
avant de détailler notre méthode de classification par gtiojgs aléatoires accompagnée de
résultats expérimentaux.

4.1.2 Classification et Projection aléatoires

Soit Sun sous ensemble fini d€' et d, y deux nombres réels tels qde> 0 ety > 0. SiC
est un sous-ensemble de Borelrde alors on noteol(C) la valeur de sa mesure de Lebesgue
gue nous considérons comme son volume.

Une classification—(J, y) de Sest une famillex = {C4,...,Cp} de sous ensembles non
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vides deR" (Ce sont les éléments constituants la classification) disfeat les conditions
suivantes :

1. Les ensembles élémentskisont deux a deux disjoints;;

2. Quelque soit, 1 <i < p, la densité des points d&dans chaque ensemlifleest supé-
rieure ad, nous avons donc :

[SNG| _ 5.
vol(Ci) 2 0;

3. La proportion des points situés a I'extérieur des ensesblest inférieure &, soit,

[UNC(x)|
S <Y,

ol UNC(k) = S— P, G est 'ensembleles points non classés de S

Lesclassedle la classificatior sont les ensemblédNC; pour 1<i < p.

Uneclassification de &st une famille« = {Cy,...,Cp} qui est une classificatio(3, y) de
Savecd,y € R.

La seconde condition de la définition ci dessous assure gienkité des points de chaque
ensembleC; est suffisamment importante; la troisieme limite le poutage des points non
classés.

Soit H une matricea x n orthogonale aléatoire. Une telle matrice peut étre obtgraue
exemple, en choisissant aléatoirement les valeurs d’'umecera x n en utilisant une distribu-
tion uniforme sur un intervalle et ensuite, en appliquantehnique de Gram-Schmidt pour
produire une matrice orthogonale.

Une projection aléatoire d&" est une transformation linéaifey : R" — R" définie par
®y (X) = Hx pourx € R". L'ensemble des lignas, .. .,u, deH représente notnepére aléa-
toire n-dimensionnel

Identifier des classes dans un espace uni-dimensionnehegstogessus de complexité
approximativement linéaire utilisant un algorithme dédgns la section 4.2.1) qui construit
I'histogramme de densité de I'ensemble des points projetérse droite aléatoire.

Si la projection d’'un sous ensemli{edeR" dans un espace de dimension inférieure est une
classe alors il est impossible de conclure guest une classe dans I'espaedimensionnel.
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Un autre probleme est posé par le fait que deux classesntegaians I'espaagedimensionnel
peuvent avoir des projections dans un espace de dimenséieure qui ont une intersection
non vide, ce que nous définissons comme le phénomécewtation

SoientC, D deux classes dars' et u un vecteur unitaire du méme espace. Par souci de
clarté dans notre présentation, les clagsesD sont approximées par des sphéres de rayon
etr, centrées sur les pointsetd respectivement. La projection orthogonale d’'un enserdble
sur un vecteuu est I'ensemble :

proj,(K) = {u-x|x € K}.
Uneoccultationu entre les deux class€set D apparait si

projy(C) N projy(D) # 0.
Cette situation est représentée dans la figure 4.2.

Ce phénoméne d’occultation est un inconvénient majeur tie point de vue puisqu’il
fusionne la projection d€ et deD sur le vecteuu.

Nous devons alors évaluer la probabilité qu’une occultatipuisse avoir lieu entre deux
classes car notre algorithme se base sur une combinaisdias$ifications sur des projec-
tions unidimensionnelles pour identifier les classes find@sk". Soitu, un vecteur unitaire
aléatoire, I'anglea entreu et le vecteurd — c est uniformément distribué dans l'intervalle
[0,2m]. Les arguments sont essentiellement les mémes pour deespases de dimension
arbitraire. Une occultation-entre les deux class€set D a lieu lorsque la longueur de la
projection du segment joignant les poiotsetd est inférieure &1 +r» ; En d’autres termes, si
lu-(d—c)|=||d—c]|| |cosa| <ry+rs.

Par conséquence, la probabilité d’avoir une occultati@mire les deux classes est :

r r r r
p<_ggcowgg),
|d—c]| |d—c]
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N

Qccultation

FIG. 4.2 — Phénoméne dccultationentre deux classes sur une projection aléatoire

ce qui est facilement égale a :

2 r r
1- 2 arcco g)
7§ [d—c]|

avec||d—c||>ry1+r2, ce qui est le cas lorsque les classes sont suffisammentgsrdahe
de l'autre. En utilisant le développement limité des séalie$lacLaurin de arccas

2(ry+r2)

nous pouvons arrondir cette valeur gas ld—o] -

Soit O; le phénomeéne d’occultation observé sur I'axie notre repere aléatoire, poukl
i < n, nous devons évaluer la probabilité qu’il y ait au moins ungqetion sur laquelle il
n'y aura pas de phénoméne d’'occultation entre les deuxesdaddous avons done(O; U
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++-U0p) = 1—-P(01N---N0Oy). En prenant 'hypothése que les phénomeénes d’occultation
O4,...,0;, sont indépendants, nous pouvons en déduire que

2(r1+r3) )”'

P(O1U---UO,) =1 (an_C”

Il est évident que I'hypothése d’'indépendance n’est pateréd¢ous I'avons formulée ici
pour obtenir une estimation possible, soutenue par noagseaxpérimentaux.

Nous pouvons aussi déduire de la formule de probabilité ssueque la probabilité qu’il
existe une dimension qui n’ait pas ce phénomeéne d’oconitantre deux classes augmente
avec le nombre de dimensions de notre espace. Cette olisemvaintre I'utilité du choix d’'un
repere aléatoire séparant, au moins partiellement, avecemaine incertitude, deux classes
qui n'auraient pas été séparées dans leur repere original.

4.2 Algorithme de Classification par projections aléatoirs

4.2.1 Notre Algorithme de Classification par Projections Agatoires

Nous proposons ici un algorithme de classification qui comhles idées provenant des
projections aléatoires et de la classification par denBitén certain point de vue, notre me-
thode se rapproche de celle proposée par [AGGR98]. Nousra@mms des classes dans des
espaces de plus petites dimensions et nous sélectionrodsriensions qui peuvent identi-
fier au mieux les classes dans notre base de données oridilmate contribution principale
consiste a choisir un repére orthonormal aléatoire @&énblous projetons ensuite 'ensemble
des points de notre base de données sur chaque axe de ce Mgéseavons montré dans
la section précédente que choisir un repére aléatoire ad® plu repere original diminue la
probabilité d’avoir un phénoméneaticultationentre les classes.

Les histogrammes de densité des projections unidimensliesnqui contiennent le plus
d’'informations sur les classes, sont ensuite combinésnaiuauver la localisation des classes
dans I'espace de données original. Une deuxieme partietde algorithme affine la classifi-
cation trouvée par projection aléatoire, a I'aide de dewcessus distincts : lai-modulation
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etl'expansion des classes
A partir d'une base de données de dimensigia phase de projections aléatoires suit cing

Stapes :
Projection 15 Projection 6
560 { | |
il a0g i
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400 700
|
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FIG. 4.3 — Exemples d’histogrammes de densité sur certaingscpions

1. l'algorithme choisit une nouvelle base orthonormaleataige n« n. Pour cela, nous
construisons une matrigex h avec des valeurs créées a partir d’'une distribution uni-
forme sur un intervalle. Nous appliquons ensuite la teamide Gram-Schmidt sur
notre matrice aléatoire pour obtenir une matrice orthordem

2. chaque point est ensuite projeté sur chaque dimensierd(asepere) de la nouvelle base
choisie, ce qui permet d’obtenirhistogrammes de densité, voir figure 4.3 un exemple
de quatre histogrammes de densité. Chagte® histogramme contient un nombke
d’intervalles de largeuf;, le choix dek dépend de la taille d®. Par exemple, pour
ID| = 10%, nous avons utilisk = 50;

3. leso "meilleurs" histogrammes contenant le plus d’'informasicur les classes sont
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choisis parmi les histogrammes. La qualité d’'une projection est évaluéegprdduit
de la moyenne des hauteurs des pics et du hombre de pics dtagiamme. Dans
'exemple de la figure 4.3, les projections 14 et 15 ont vesitént trois hauts pics, et
sont ainsi jugées de meilleure qualité que les autres. Uadreamme de densité qui ne
contient qu’un seul sommet n’apporte aucune informatioratepartition des classes
dans I'espace. Nos différentes expériences ont permisdiéret de fixer le choix du
paramétreo a une valeur égale a 10 % dele nombre total d’histogrammes.

4. nous obtenons, a partir des "meilleurs" histogrammesgéhnés, une liste d’intervalles
dans lesquels la densité du nombre de points est élevéat€ralles pourraient conte-
nir une ou plusieurs classes. Dans I'exemple de la figurdek4rois intervalles obtenus
pour la projection 14 sont compris entre 9 et 16, 21 et 28 eh &fHiet 43. Ces inter-
valles permettent de savoir que notre base de données estiagingpartie en 3 classes
distinctes.

Projection 14

20 25 30 35 40 45 50
X

- Avarage Size

FIG. 4.4 — Exemple d’intervalles choisis pour la projection 14

5. nous combinons I'ensemble de ces intervalles pour fodegrégions de densité élevée
gue nous définissons ensuite comme les classes obtenuestpaphase de projec-
tions aléatoires. Cet algorithme de combinaison est #&talils loin dans la section. La
figure 4.5 montre la combinaison de la projection 14 et dedgeption 15. Cette com-
binaison nous permet de connaitre 9 régions (en gris forrd& $igure) qui pourraient
contenir une densité élevée de données, il suffit ensuitaldaler pour chaque région
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sa densité et de déterminer si cette région correspond dass=mu non.

A lafin de cette phase de projections aléatoires, notreiéhgoe nous procure un ensemble
deK classes déterminées par des régions dans I'espace ou i@dknpoints est importante.
A ce moment précis, le nombkede classes est fixé par notre algorithme automatiquement.

projection 14

projection 15

FIG. 4.5 — Exemple de combinaison d’intervalles pour deux gtaes

Une partie importante de notre algorithme de projectioéatalires est la combinaison des
o "meilleurs" histogrammes. Supposons que les pics déT¥ projection aléatoire corres-
pondent aux intervalle}, ...,C},. Soit g, le nombre de meilleurs histogrammes d'une pro-
jection, nous utilisons alors une structure de don#esu chaque donnée contient-h+t
caractéristiques. Tous les points= (x1,...,Xn) & classer sont représentés par un identifiant
unique du point, les coordonnées originales du pxint. ., X, et pour chaque projectianun
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nombreB(x, i) défini par :

j silai®Meprojection de

B(x,i) = X appartient &,
0 sinon
F
Iddu | xq | - | Xa | B(1,X) | --- | B(t,X)
point
h ap | --- an bl - b[

Les données contenant au moins un 0 sont retirées de naiteusér. A ce stade de 'algo-
rithme, ces données correspondent a des points non cl&smsste, la structure de données
est triée suivant les champs de valeB($, x), - - - , B(t,x). Chaque ensemble de points corres-
pondant & un vecteubs, ..., b;) est un ensemble

g i i
qui peut étre considéré comme un élément possible de nassifitation. La condition

|projiy i, (S) NCy,

m(Cp )

\26

assure que les classes
. PR
pro.Ji]_n-it (S> me]i[t)ta
ouproj;,...;, (S) est la projection d&sur les dimensionis - - - it du repere aléatoire, dépassent la
valeur minimale de densii@ fixée par I'utilisateur. Dans nos expériences, nous avatiséut

0 = 0.01, ce qui refléte notre décision de ne pas considérer lesnggontenant moins de 1%
de points comme des classes, la densité de la région étpriiaiibbe pour étre intéressante. La
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valeur ded doit étre choisie par I'utilisateur et peut étre différesgdon les applications.
Notons que
[Proji,..i, (8) NGy | < min|proji, (§) NGy |-
C’est pourquoi la densité minimale imposée aux classesnabgeimplique que la densité
unidimensionnellé;, est au moins égale &'~ ol ¢ est la largeur des intervalles des histo-
grammes définies précédemment.

Le colt asymptotique de notre algorithme de classificatanmppojection aléatoire est en
O(NlogN), ouN est le nombre de données de notre base. L'opération la plususe de notre
algorithme est le tri de la structure de donnéeésCependant, il estimportant de noter que si le
nombre de dimensionsest relativement élevé par rapport au nombre de données anoons
alors un algorithme e®(n°N + NlogN).

4.2.2 Algorithmes d’amélioration de la classification

Une deuxieme phase de notre algorithme de classificatiasisteren deux post-processus
qui permettent d’améliorer la classification obtenue pajgutions aléatoires. Cette deuxieme
partie n'affecte pas le colt asymptotique de notre algm@hNous avons constaté, lors de la
premiére partie de notre algorithme, que notre base de der@tait répartie eld classes déter-
minées automatiquement. La combinaison des différergsvalles des projections aléatoires,
figure 4.5, nous permet d’obtenir des zones de trés fortatdehss points a I'extérieur de ces
régions de forte densité ne sont pas classés a cette étaperaalgorithme. Or, il est possible
gue certains d’entre eux forment une classe qui n'a pas étudérte par notre algorithme de
projections aléatoires ou simplement appartiennent a as€ldsses trouvées mais se situent
a la limite des intervalles fixés par notre premier algorighi@es deux possibilités nous ont
poussés a développer deux algorithmes post-processugmuefient d’améliorer la qualité
de notre classification finale.

Le premier post processus appéiémodulationconsiste en une fusion de deux classi-
fications. Par la nature aléatoire de notre premier algogthes résultats obtenus par deux
exécutions de celui-ci sont différents. Chaque exécutifmurnit K; classes et un ensemble
assez important de points non classés. Une grande partadedegésultats obtenus est simi-
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laire, cependant des différences peuvent apparaitrennutat sur I'ensemble des points non
classés. Lidée principale est de combiner les résultatted& classifications pour en obtenir
une meilleure et diminuer 'ensemble des points non clag3ass de trés rares cas, 'une des
exécutions peut avoir manqué une classe, occultée parttes aur 'ensemble de "meilleures”
projections, I'ensemble des points de cette classe "maida# alors partie des points non
classés pour cette exécution. L'algorithmehitenodultationva atténuer ce phénomene et re-
classer ces points dans une nouvelle classe grace au résuliadeuxieéme exécution. Suivant
cette méme idée d’amélioration des classes, il est pos##ttasser une partie des points non
classés par une exécution grace a l'autre exécution. Lakatsexpérimentaux obtenus pour
cette phase dbi-modultationnous montre que souvent, nous avons une augmentation de la
taille des classes, et trés rarement une classe "manquésivée. A la suite de cette phase
de bi-modulation, nous obtenoKs classes, avelk’ > K et un ensemble de points non classés
plus petit.

Le deuxiéme post-processus est grexpansiordes régions des classes obtenues. Cet al-
gorithme augmente le rectangle minimum englobant d’un gentagee et détermine si I'en-
semble des points non classés contenu dans cette nougte de la classe appartiennent
ou non a la classe. Si de nouveaux points sont ajoutés a wseckon rectangle minimum
englobant est recalculé et de nouveau étendu. Ce postsgipermet d'inclure les points
non classeés se trouvant a proximité d’'une classe dans eatterk. Les points restants non
classés aprés ces deux post-processus sont considérése €braiti par notre algorithme.

4.2.3 Expérimentations

Nous avons réalisé nos expérimentations sur trois typesmiges : des données purement
synthétiques générées aléatoirement ddhavec une répartition en plusieurs classes, des
images "synthétiques" constituées de rectangles coltééésoaement répartis, et enfin une
application sur des images réelles. Nous présentons umetesde résultats avec en particulier
une comparaison avec les algorithmes de classificationdaset DB-scan [EKSX96].
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Classes identifiees| Kj Ko Ks Ka
C 1520 O 0 0
C 0 0 |2297| O
Cs 0 0 0 | 283
C4 0 780 0 0
Données non classéed 231 | 1214 | 1677 | 998

TAB. 4.1 — Intersections entre les classes originales et detlegées par notre algorithme

4.2.3.1 Expérimentations sur des données synthétiques

Nous avons testé notre algorithme de classification paegtions aléatoires sur une base
de données contenant 10000 points defisépartis en quatre classes distinctés, Ko, Kz, Ka.
Notre premiere phase de classification par projectiongaitéa classe correctement la majo-
rité des données dans quatre clagie€,, C3,Cy4, cependant nous avons environ 50% de points
non classés, comme nous le montrons dans le tableau 4.1.

Le tableau 4.1 représente l'intersection entre les clamsgimalesKy,..., K4 (correspon-
dant aux colonnes dans le tableau) et les claSges.,Cy4 trouvées par notre algorithme. La
derniere ligne correspond a I'ensemble des points nonédgsa notre algorithme. Nous ob-
servons que cette premiére phase de 'algorithme nous dartomatiquement le bon nombre
de classes et trés souvent les régions les plus densessiesaicorigine. Ce pourcentage élevé
(environ 50%) montre I'utilité des deux algorithmes postgessing que nous avons dévelop-
pés. Pour ce jeu de données "simple", les deux algorithmemsteprocessing remplissent
correctement leur role et permettent d’obtenir un résqgliasi parfait que nous présentons pas
ici.

Nous préférons présenter les résultats obtenus avec la imgseede données sur laquelle
nous avons rajouté 10% de données "bruit". Nous obtenosslaireu de données contenant
11000 vecteurs dars®. Les résultats obtenus sont présentés dans le tableawipgtre
gue le bruit influe tres peu sur la qualité de notre classifinat
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Classes identifiées | Kj Ko Kz Ks | Noise
C 0 2885| 3 0 8
C 0 2 803| O 3
Cs 0 0 0 |1929| 10
Cy4 1056 O 0 0 14
Données non classées328 | 1472 | 591 | 931 | 965

TAB. 4.2 — Intersections entre les classes originales et cebesées par notre algorithme
avec introduction de données "bruit"

4.2.3.2 Expériences sur des images synthétiques

Une seconde série d’expériences utilisent des images quepuurrions comparer a des
peintures de Mondrian [Mon]. Ces images sont construites aes "rectangles” de tailles,
couleurs et répartition aléatoires. Les résultats présestnt des moyennes réalisées sur plu-
sieurs images contenant entre 10 et 40 rectangles de ceuMous présentons un exemple
d’'une image utilisée figure 4.6.

FIG. 4.6 — Exemple d’'une image synthétique

Les objectifs principaux des séries d’expériences régiskans cette section sont de dé-
montrer que notre algorithme de classification est de bonaété et ce, pour un nombre de
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Vrai positif | Points colorég 63.29%
VP bien classés
Faux positif | Points blancs| 0.09%
FP mal classés
Vrai négatif | Points blancs| 28.9%
VN bien classés
Faux négatif| Points colorég 7.79%
FN mal classés

TAB. 4.3 — Définition et résultats de notre tableau de contingenc

dimensions pouvant atteindre 320. Nous augmentons le reodgbdimensions en prenant des
carrés de pixels. Par exemple, un carré de deux pixels deuargpus donne 20 dimensions,
les coordonnées y et les valeur®, G et B de chacun de ces pixels. Nous pouvons noter que
plus on augmente le nombre de dimensions, plus le nombrerdede pour une méme image
diminue. Nous avons testé notre algorithme en se basanheumage de 24Q 320= 76,800
pixels représentant un ensemble de vecteurs Banblous avons ensuite groupé ces pixels
dans des carrés dex#4 = 16 pixels. Ce qui nous donne une base de données de 9600rgecteu
dansr®°,

Dans une premiere partie de nos expériences, nous avoédaestpacité de notre algo-
rithme a différencier les régions colorées, que nous t@itepar la suite comme nos classes,
et les régions de pixels blancs. Nous définissons les termestie tableau de contingence
dans 4.3.

La précision et le rappel pour notre évaluation sont donaéses formules

VP

Précision= ———— =0.99
VP-+FP

o VP
—— =0.89.
VP-+FN
La mesurd-; est la moyenne harmonique de la précision et du rappel, saneast 094. Ces
résultats montrent les capacités de notre algorithme @unetr des points classés.

Rappel=
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Les évolutions de VP, VN, FP, et FN en fonction du paraméteatéhsiore du deuxieéme

post-processus sont présentées dans les figures 4.7 aesdéctivement.
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FIG. 4.7 — Evolution de VP en fonction &’
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FIG. 4.10 — Evolution de FN en fonction g’

Les évolution de la précision, du rappel et de la mesymren fonction dt& sont présentées
dans les figures 4.11 a 4.13, respectivement.

Nous observons sur ces figures qu’il n’y a plus d’améliorationséquente du rappel ou
de la mesurd-, lorsque la valeur & dépasse 6%. Il en est de méme lorsque le nombre de
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projections dépasse 6. Nous utiliserons ces résultatsldanste de nos expériences sur nos
images réelles.

Pour évaluer la qualité de notre algorithme de classifinaioetrouver les classes origi-
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FIG. 4.13 — Evolution de la mesuFg en fonction dk

nales, nous avons calculé plusieurs mesures basées slidig\age la classe (voir [TSKO06],
p. 549). SoiCy,...,C;, nosr classes originales, &,...,Dgq, lesq classes trouvées par notre
algorithme, la probabilité qu'une donnée d’'une claBsel < j < g, appartienne a la classe
C«, 1< k<restégale pjx = |D"'§j(|:k| , C€ qui est aussi connu comme la précisiobgeelative
aC.

Nous définissons lpureté d’une classe Dpar le nombrepj = max{py|1 <k <r}, etla
pureté d’'une classificatioh = {D1,...,Dq} par

pur(A) = in'
& D]

ouD = U?:le. La pureté d'une classification est une moyenne pondéré@uteses de
chaque classe.

Nous présentons dans la figure 4.14 une moyenne du temp<dtexéde 'ensemble de
notre algorithme en fonction du nombre de données. La cot@lasymptotique de notre
algorithme erO(NlogN) est validée par nos expériences faites sur des donnéextfhas
dansr®,

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



4.2. ALGORITHME DE CLASSIFICATION PAR PROJECTIONS ALERF®ESThierry Yriqey, Lille 1, 2007

2500

2000 -

1500 4

Time (s)

1000 4

500

*

¥ K

+ dim:80
x_dim: 20

ES
x

0-+—¢—* X .
0 2000 4000

6000 8000

10000 12000 14000 16000 18000

Nb Data

FIG. 4.14 — Temps (sec) en fonction du nombre de données

Nous présentons enfin quelques résultats obtenus sous dumeableau de contingence
(voir Tableau 4.4) pour notre algorithme de classificatiomparé aux algorithmes k-means et
Db-scan [SEKX98], sur une base de données a répartitiondyéiée de 10000 points de 80
dimensions et sur la méme base de données contenant 10%tdedtableau de contingence
est un tableau de mesures statistiques calculées a partitadses obtenues par un algorithme

de classification et des classes réelles.
Algorithmes
k-means| Db-scan| Notre algorithme

VP (%) 62 58 63.3

FP (%) 28 3 0.1

VN (%) 10 34 28.9

FN (%) 1 5 7.8

Précision| 0.69 0.95 0.99

Recall 0.98 0.92 0.89
F 0.81 0.94 0.94

TAB. 4.4 — Tableau de contingence entre notre algorithme, kametDb-scan
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L'ensemble des expérimentations sur des images syntesétiquontre les bonnes perfor-
mances de notre méthode de classification par projectiéasodles par rapport a k-means et
Db-scan. Rappelons que notre algorithm@&g¢NlogN) a une complexité moins élevée que les
deux autres algorithmes. Nous présentons dans la secti@amtiune application particuliére
de notre algorithme.

4.2.3.3 Application avec des images réelles

De multiples applications pourraient servir a tester natgorithme de classification par
projections aléatoires. Nous avons choisi de présenteneapplication sur des images réelles,
car la visualisation des résultats est plus simple. Nougrons un exemple d'image réelle fi-
gure 4.15 a gauche.

By

Ly}

W

<

P

.,

L4

FIG. 4.15 — Images obtenues apres la premiere phase de | algerit

o T

o %

Cette image contient 32,000 vecteurs daisLes dimensions correspondent aux deux
coordonnées spatialeset y ainsi qu'aux trois composants de couleurs du pRgb et B
(red, green and blue). Les deux images de droite de la ménre figurespondent aux deux
classifications obtenues seulement avec I'algorithme dggtions aléatoires (sans les post-
processus). Nous avons obtenu respectivement 10 et 12<lass
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Les deux images de droite de la figure 4.16 présentent leftatssabtenus aprées avoir
appligué le post-processus biemodulation La bi-modulation a permis de rajouter une classe
a chaque classification, ainsi qu’un grossissement desedagja existantes. L'apport de ce
post-processing peut étre visuellement constaté powaineg parties des images. Néanmoins,
une grande partie des points, correspondant aux régionsh#a sur les images, reste non
classée.

v 2

ué

A

FIG. 4.16 — Images obtenues avec le post-processing de bi-atamul

Pour terminer I'exécution de notre algorithme, nous avdilsé notre post-processing
d’e-expansionsur les rectangles minimum englobant. Les classes finaleoi@enues sont
visibles sur les deux derniéres images de la figure 4.17.

La qualité visuelle des deux dernieres images montre urie agtélioration par rapport
aux images de la figure 4.15. Cette observation montre I'napge des algorithmes de post-
processus lorsque les centres des classes de densité sdevé@uvées par projections aléa-
toires. Ces résultats montrent aussi que notre algorittougait étre utile dans le domaine de
la segmentation d'image.
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FIG. 4.17 — Images obtenues avec le post-processdsexpansion

4.2.4 Conclusions sur notre classification par projectionaléatoires

Nous avons proposé dans cette section une nouvelle métkeadassification utilisant les
projections aléatoires. Notre algorithme est divisé erxdgandes parties :

— la premiére partie utilise les projections aléatoiresrpmaer des histogrammes uni-
dimensionnels et les combiner pour trouver des régionsrie densité dans I'espace et
ainsi obtenir nos classes initiales;;

— la seconde partie concerne 'application de deux algokthpost-processus, I'un appelé
bi-modulationcombinant les informations de deux exécutions de la prenpartie et
I'autre appelé&-expansiomui étend les classes obtenues.

Nous avons montré théoriguement et expérimentalement ge algorithme avait une
complexité asymptotique d®(NlogN), ou N est le nombre de données sujettes a la clas-
sification. Nous étudierons aussi plus amplement diff@éentéthodes de post-processing qui
pourraient s’avérer plus intéressantes selon les domdiagglication. Cependant, la premiére
des applications intéressantes que nous avons testéatgrition de notre classification par
projections aléatoires dans RPyR, une structure d'indmxatultidimensionnelle optimisée,

a la place de k-means.
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4.3 RPyR : indexation multidimensionnelle optimisée

4.3.1 Algorithmes

Notre méthode de classification par projection propose ohgisn pour répondre aux
problémes de la méthode k-means : le choix du norkbde classes, la possibilité de gérer
des bases de données bruitées et enfin trouver des classasndeafutre que sphérique (ou
globulaire).

Nous proposons une nouvelle technique d’indexation RPyRrguprofit des avantages de
notre méthode de classification par projection aléatoidedyrRec présentée dans la section
3.3.

L’ algorithme d’indexation se divise en plusieurs étapes :

K classes et un ensemble de points non classés que noudé&onsi comme du bruit
sont obtenus avec notre méthode de classification par pimjedéatoire.

PyrRec indexe chaque classe trouvée dans un arbre B+.

Les données "bruit” sont indexées de la méme maniére qulasse dans un arbre B+.
Les K+1 arbre B+ sont stockés en mémoire avec leur rectaniglienum englobant et
leur "médoide”, le point le plus proche du centre de gravit&ldster, pour un accés
rapide aux bonnes classes lors de la recherche.

L’ algorithme de rechercheprocede comme suit :

— A patrtir d’'un point requéte g, une "fenétre" requéte esnfae en fonction de la sélecti-
vité choisie.

— Tous les arbres B+ concernés par la recherche sont trou&ée g la position de la
requéte et les informations conservées par chaque arbreeBrégentant une classe).

— Pour chaque classe atteinte, la requéte est transforn&esimine les tranches des
pyramides qu’il faut scanner.

— Enfin, avec un accés aux feuilles de I'arbre B+, les donnéssiltats" sont récupérées.
Dans le cas ou un point aurait des index multiples, un singgdede comparaison par
index suffit pour savoir si le point est a I'intérieur ou a kéxeur de la fenétre requéte.

Nous remarquons que les opérations supplémentaires edsaées lors d’une recherche

dans notre arbre sont deux tests sur des nombres entiereepquaints ayant plusieurs index.
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Ce colt est négligeable par rapport au colt du traitemetitdérdes données gagné grace a la
récurrence.

4.3.2 Expérimentations

120

) T
. Eag

> AN LB A G ] 6 8 % 6 S s A D A N e A s 5 O
S S O P P P P P R T T T S P TP

Sélectivité

= KpyrRec — RPyR

% données accédées

FIG. 4.18 — % données accédées en fonction de la sélectivitéymeubase de données de
dimension 20

Par ailleurs, nous avons présenté dans la section 3.3.4rdbraox résultats comparant
notre méthode d’'indexation multidimensionnelle KpyrRegulques méthodes de I'état de
l'art ainsi qu’a la recherche séquentielle. Certains deréssltats sont présentés section 3.
L'une des conclusions les plus importantes que nous avotaifguest que le temps de ré-
ponse total d’'une requéte par fenétrage est proportionnelombre de données accédées.
C’est pourquoi nous présentons dans cette section desesodtbpourcentage de données
accédeées par rapport au nombre total de points dans notrelbatonnées.

Les figures 4.18 a 4.21 montrent une étude comparative enfrede données accédées
par KpyrRec et notre nouvelle méthode RPyR sur une base deédssynthétique contenant
100000 points répartis en 20 classes de formes aléatoiessfigures 4.18 et 4.19 montrent
les expériences effectuées sur une base de données de 2Bidinsealors que les figures 4.20
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FIG. 4.20 — % données accédées en fonction de la sélectivitéymeubase de données de
dimension 80

et 4.21 montrent celles effectuées sur une base de donn&@sdil@ensions. Pour les figures
4.19 et 4.21, nous avons rajouté 5% de données "bruit" iépattatoirement dans I'ensemble

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



CHAPITRE 4. OPTIMISATION DE L'INDEXATION AVEC UNfhést AsSSkriy A& Nille 1, 2007
124 PAR PROJECTIONS ALEATOIRES

120

100

. _—
. -
. ~

% données accédées

S & b S W 9 X B
of o¥ % QY w o mi" &“ o Q‘P o o¥ Q?‘ n? Q? n? m?’ Q§= Q"\ Q"\ nt\ oF n? Q? P

Sélectivité

== KpyrRec — RPyR

FIG. 4.21 — % données accédées en fonction de la sélectivitéymeubase de données de
dimension 80 avec 5% de bruit

de I'espace de données.

L'ensemble de ces expérimentations montre I'avantageidérable apporté par I'utilisa-
tion de notre algorithme de projection aléatoire par rappdk-means, nous obtenons une
baisse du volume de données accédées comprise en moyermd @mret 50% entre Kpyr-
Rec et RPyR. L'algorithme de recherche étant le méme poutdag méthodes, le temps de
recherche est proportionnel a ces résultats. Une meiltdassification des données et une in-
dexation adaptée améliore la rapidité d’'une requéte padimiaution d’acceés a des données
inutiles.

4.4 Conclusion

Nous avons présenté, dans ce chapitre, une nouvelle agmteatiassification des données
combinant des idées de classification par densité et desctimjs aléatoires. Nous avons
ensuite justifié par une série d’expérimentations les bopeeformances en terme de qualité
et rapidité de classification de notre approche. Enfin noossa&ssocié notre classification par
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projections aléatoires avec la structure d’'indexatiorRegrpour obtenir RPyR, une nouvelle
meéthode d’indexation multidimensionnelle. Cette assmmaend notre méthode plus robuste
a des répartitions des données classables mais de formégqessairement sphérique et gérant
dans le méme temps la possibilité d’avoir des données "bNiits expérimentations ont mis
en valeur les performances de RPyR par rapport a KpyrRecff&nle nombre de données
accédeées lors une requéte a nettement diminué ce qui proeveeilleure classification par
notre méthode.

Dans un futur proche, nous continuerons nos recherchepétimentations sur RPyR en
'appliquant sur différentes bases de données réelles aftedder et valider la robustesse de
notre algorithme sur des répartitions de données aléatoire
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Larecherche d’'information dans une collection de docus&nticturés (documents XML)
est un domaine trés vaste. La collection peut étre une ud@okections de documents ayant
chacun sa propre DTD, ou n'ayant pas de DTD du tout. Dans ¢éacaslection de documents
XML est dite hétérogéne. De nombreuses méthodes pour landehd’information structurée
ont été proposées réecemment selon I'hétérogénéité degelmrim these de Karen Sauvagnat
[Sau05] propose un état de I'art complet de la recherchdatiimation dans des documents
structurés. Il présente ses travaux de recherche sur I pratiques de recherche d’informa-
tion dans des collections XML, en patrticulier, le modéle RM [SBC04], un modeéle flexible
pour la recherche dans des documents semi-structurés Etrggage de requéte.

Travailler sur des collections de données hétérogeneesstidmplexe, mais notre problé-
matique de recherche se limite & une collection de docunxditshomogéne. En effet, notre
collection XML est issue de la norme Mpeg-7. De plus I'ensknales descripteurs utilisés a
été choisi par notre partenaire métier pour annoter toagesdquences vidéo de notre base de
données. Notre objectif est d’accéder le plus rapidemesgiple aux informations contenues
dans ces documents XML pour répondre aux requétes destdilis. Nos recherches dans
ce domaine n’en sont qu’a leur commencement. La premiéeegdé nous développons dans
ce chapitre concerne la classification structurelle de mh@cus XML. Cette idée n’est qu'une
premiere étape pour accélérer 'acces a l'informationd@srecherches. Les étapes suivantes,
incluant la recherche d’information et I'optimisation detilisation de langages de requétes
adaptés tels gue XQuery ou XQL, font parties de nos persgsdtie recherche.

Nous proposons une distance structurelle entre documaitdpdsée sur les multi-ensembles
de chemins étiquetés. Nous démontrons que notre distanceuselle vérifie les trois proprié-
tés d’'une distance mathématique : symétrie, séparatiogalité triangulaire. Ces propriétés
justifient 'utilisation de notre proposition de cette diste structurelle dans une méthode de
classification.

Dans ce chapitre, nous introduisons tout d’abord des nesanles multi-ensembles avant
de proposer une nouvelle mesure de distance entre deutuseiside documents XML. Nous
verrons que cette distance respecte les principes matigg@side base, exploite la structure
des documents et reste d’une complexité praticable. Erdinms présentons quelques résultats
expérimentaux d’'une classification utilisant notre diseasur une base de données synthé-
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tiqgues de documents XML.

5.1 Notre proposition de distance structurelle

Dans cette section, nous introduisons tout d’abord qusldeéénitions et propriétés liées
aux multi-ensembles que nous appliquons ensuite aux enggmbles de chemins d’arbre
étiqueté. Enfin nous donnons notre proposition de distangetsrelle.

5.1.1 Introduction aux multi-ensembles

Definition 5.1.1. Un multi-ensemble d’'un ensemble X est une applicationd— N. Le
nombre MXx) est la multiplicité de x dans M. Si () > 0 alors x est un élément de M.

Si 'ensemblg x € X|M(x) > 0} est fini, alors le multi-ensemble M est fini. La cardinalité
de 'ensemblgx € X|M(x) > 0} est la taille du multi-ensemble M, not&lle(M).

On note un multi-ensemble fiM dansX comme la somme formelle
M = mXxg + - -+ MX,

ouXy, ..., X sont les éléments distincts de 'ensemptes X|M(x) > 0}.
Si M est un multi-ensemble de I'ensemiBest X C Y, on définit I'extension naturellisly
deM pourY
M(y) siyeX,

0 sinon

My (y) =

On noteMy comme I'extension videleM pourY.

L'union, l'intersection et la différence symétrique de genulti-ensembles sont définies de
telle sorte qu’elles généralisent les opérations habésiele la théorie des ensembles. Soient
M, P deux multi-ensembles de I'ensemi{e

— I'union de M et Rest le multi-ensembli! UP tel que(M UP)(x) = max{M(x),P(x)} ;

— l'intersection de M et Bst le multi-ensembl&l NP tel que(MNP)(x) = min{M(x), P(x) }

pourx e X;
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— ladifférence symétrique M P est définie patM & P)(x) = |[M(x) — P(x)| pourx € X.
On remarque que ce n’est pas une opération associative ggmémal||a— b| — c| #
|a—|b—c|| (par exemple}|7—5|—-3|=1et|7—|5—3|| =5).

Dans le cas de”(S), I'ensemble des sous-ensembles d’un ensemble dgraéardinalité de
la différence symétrique de deux sous-ensembles est umigjugdtans?(S).

SoientM, P deux multi-ensembles finis dais on définit les nombres

1

&(M,P) = <§X|M<x>—P<x>\k>

Ensuite, a partir de I'inégalité de Minkowski, nous dédasque pour touk, d est une me-
trique sur un ensemble de multi-ensembles. En particp@nk = 1 nous avons la métrique :

01 (M,P) = ZXIM(X) —PX[= ZX('V' eP)(x).

Nous avons besoin d’une généralisation de cette métriqugpdsons que/ : X — Rxp
est une fonction de pondération définie dXn®Nous définissond,, comme

dw(M,P) = ;W(X)IM(X) —PX[ = Z(W(X)(M ©P)(x)

pourx € X. dy est une métrique sur I'ensemble des multi-ensembles ddfinisX, quelle que
soit la fonction de pondération choisie

5.1.2 Multi-ensemble de chemins d’un arbre étiqueté

Un arbre est un graphe connexe ne contenant aucun gycte (V,E), ouV est'ensemble
des sommets de 'arbre EtI'’ensemble des étiquettes de I'arbre ;anbre-racineest la paire
(<7 ,Vp), oUVp est le sommet appelé aussréeinede I'arbre. Unarbre-racine étiquetér est
un 4-tuple(«/,vo, ¢, E), ou (<7, Vo) est un arbre-racind,:V — E est une application, &
est un ensemble dont les éléments sont des étiquéftesast I'étiquettedu sommetv.

L'ensemble des séquences finies d’éléments d’'un ensdfrddénotésed E). Un chemin-
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racine étiquetédans un arbre-racine étiquete’, vo, ¢, E) est une séquence d’étiquetles
(ep,€1,...,6en) € seqE) telle qu'il existe un chemirivp, vy, ...,Vn) danse et4(v;) = g pour
0 <i < n. Pour chaque sommet de I'arbre-racine, il existe un chemigue commencant par
Vp et terminant pav et pour chacun de ces sommets il existe un chemin-racingedéiqui se
termine par(v).

Contrairement a la pratique standard de la théorie des gsapbus définissons la longueur
du chemin-raciné= (ep, €y, ...,ey) simplement par la longuewr+ 1 de la séquence.

Pour un multi-ensembl& = myp, + --- + mypy de séquences d’éléments Heet une
séquence, nous définissons le multi-ensemblé par

M =myrpq+- -+ Mgl Py,

ourp; est la séquence obtenue en concaténanp.

Le multi-ensemble de chemins-racine étiquetés, ARE(.«7,vp,¢,E), d’'un arbre-racine
étiqueté& .o/, vp, ¢, E) est un multi-ensemble de séquences d’'étiquettes. Cet biesspeut étre
défini récursivement comme suit :

1. Sie/ = ({Vo},0) etl(vp) = a, alorsCRE(<7, Vo, ¢) = 1(a).

2. Supposons que les descendants immédiatgdi@nses soientvy, . .., v avect(v;) = a;,
et les sous-arbres de ayant les racines dans,...,Vvy soiente, ..., o7y, respective-
ment. Alors,

m
CRE(«,Vo,(,E) = 1(a) + ZaCRE(m,vi,ﬁi,E).
i=

Example 5.1.2.Prenons pour exemple les arbres-racine étiquetés de la bglirLeurs multi-
ensembles respectifs sont donnés par :
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I/\A\

AMMK

FiG. 5.1 — Exemples d’arbres-racine étiquetés

Arbre | Multi-ensembles de chemins-racine étiquetés
X1 1(a)+ 1(a,b)

Ao 1(a)+ 2(a,b)

K3 1(a)+ 3(a,b)

K 1(a)+ 1(a,b)+2(a,b,c)

745 1(a)+ 1(a,b)+1(a,b,c)+1(a,b,d)

K 1(a)+ 1(a,b)+1(a,b,c)+1(a,b,e)

K7 1(a)+1(a,b)+1(a,b,c)+1(a,b,d)+1(a,b,e)
Ky 1(a)+1(a,b)+1(a,b,c)+1(a,b,e)+1(a,b,d)

a

Une caractérisation des multi-ensembles de chemins é'adwmine est donné ci dessous.
Rappelons qu’une séquengest unpréfixed’'une séquence si il existe une séquenaetelle
gue I'égalitév = uw soit vraie. De plusy est unpréfixe strictdev si u est un préfixe de et

u=#v.

Theorem 5.1.3.Soit 'ensemble E, un multi-ensemble fini de séquences keg(E) est un
multi-ensemble de chemins d’un arbre-racine étiqueté seetement si les conditions sui-
vantes sont satisfaites :
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(i) il existe une séquence) avec L((a)) = 1 qui est un préfixe strict de chaque séquepce
avec l(p) > 0;

(i) pour chaque préfixed’une séquencp avec L(p) > 0 nous avons [r) > 0.

preuve Supposons que les conditions du théoreme soient remplass Nevons prouver
I'existence d’un arbre-racine étique#& = (., Vo, ¢, E) tel queCRE(ZL) = L.

Les sommets de/ sont indexés par des séquenceselgE) telles que.(p) > 0 et lara-
cine de I'arbre est la séquengg). Notons que la premiere condition implique que la séquence
(a) est I'unique séquence avec cette propriété.

Supposons que, g sont deux séquences distinctes deegE) telles quep soit un préfixe
deq etL(q) > 0. Sip est une séquence de longueur maximale avec ces propriétésil a
existe au moins un élémeat E tel que I'égalitéq = p(e) soit vraie. Dans le cas contraire,
il existe alors une séquencdelle quer soit un préfixe dey et p soit un préfixe de et nous
avonsr # g etr # p. La seconde condition du théoreme nous doinfre¢ > 0; Or |r| > |p|,
ce qui contredit le fait que soit de longueur maximale. Soit une pafkg,vq) formant une
aréte (edge) dansi , toutes les arétes du graphe auront cette forme. Nous nmsrdfors que
cet argument implique que pour chague somvgéity a un unique chemin qui commence par
V(a) €t se termine parg. Donc._ est bien un arbre. La fonctigrest donnée pai(vq) =€, ol
e est le dernier élément de la séquegc€eci compléte la définition d& .

Nous devons ensuite vérifier qGRE(# ) = L, ce qui est induit directement par le nombre
n de sommets de I'arbre sous-jacent.

Pour le cas = 1, la vérification est immédiate. Supposons alors que litggsbit vérifiée
pour des arbres contenant moinga®mmets et queq_ soit I'arbre sous-jacent d#, . Soient
a, ..., 9 les sous-arbres immédiats & et#1,...,%mles arbres-racine étiquetés corres-
pondant, alorsz, = (,Q%i,v(bi),ﬂi,E). SoitK; le multi-ensemble de chemins-racine étiquetés de
Z;, si nous construisons l'arbre-racine étiqueté&geomme nous I'avons fait pour, alors
Zx; coincide avecz;. Par I'hypothése formulée, nous avatRE(%;) = CRE(%k,) = K. Or
L=(a)+S"(a)Ki=(a)+(a) S", CRE(Z), nous obtenons alots= CRE(Z).
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5.1.3 Lespace métrique des arbres étiquetés

Nous introduisons dans cette section une mesure de diastéiéntre des arbres-racine
étiquetés ayant un ensemble d'étiquettestilisant les multi-ensembles de chemins-racine
étiquetés et une mesure définie par la classe de ces mutindihess qui utilise une fonction de
pondération.

L'utilisation des multi-ensembles de chemins étiquetéssdetre proposition de mesure
de dissimilarité permet de prendre en compte la multiglidiés chemins similaires dans un
arbre et de donner de I'importance aux noeuds proches deiteernaar rapport a ceux proches
des feuilles. L'utilisation des chemins a partir de la ragoermet aussi de différencier deux
noeuds ayant une méme étiquette en fonction de leurs noéuels p

Definition 5.1.4. Soit#Z = (o ,v,¢,E) etZ' = (/' V,,¢',E) deux arbres-racine étiquetés,
nous définissons la dissimilarité entiéet %’ :

d#,#)= Yy 27'e"P)(CRE(%)® CRE(Z'))(p).
peseq(E)

d est une semi distance basée sur la classe des arbres-nigirtés. C'est a dire,
- d(%,%) =0,
- d(%, %) =d(% %) et
- d(2,2") <d(2%,Z')+d(%,%") pour chaquez, %', %" .
Cependant, sil(#,#') = 0 alorsZ, %' peuvent étre relativement différents par I'ordre des

descendants d’'un sommet. Si nous identifions deux arboaseratiquetés qui ne sont diffe-
rents que de ce point de vue, aldrest une distance.

Par exemple, la mesure de dissimilarité em#heet %, est égale a
d(%1,%2) = 5+ (1(a) — 1(a)) + 3 * (1(a,b) —2(a,b)) = 3 % (0) + 7 * (1(a,b)) = 7.

Les autres mesures de dissimilarité entre les arbreser@tiquetészs, ..., #g de la fi-
gure 5.1 sont présentées dans le tableau 5.1.
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1 K K3 Ha 743 He Hq1 Hs
a1 0 025| 05 | 025 | 0.25 | 0.25 | 0.375]| 0.375
X2 | 0.25 0 0.25| 0.5 0.5 0.5 | 0.625| 0.625
Z#3| 05 | 0.25 0 0.75| 0.75 | 0.75 | 0.875| 0.875
Hs | 025 | 0.5 | 0.75 0 0.25 | 0.25 | 0.375] 0.375
Fs5| 025 | 05 | 0.75| 0.25 0 0.25 | 0.125] 0.125
Hs | 025 | 0.5 | 0.75 | 0.25 | 0.25 0 0.125| 0.125
X7 | 0.375| 0.625| 0.875| 0.375| 0.125| 0.125| O 0
Hg | 0.375| 0.625| 0.875| 0.375| 0.125| 0.125| O 0

TAB. 5.1 — Matrice de dissimilarité entre les arbres-racinguétiés

5.2 Expéerimentations

Afin de tester l'efficacité de notre mesuwienous avons réalisé une classification de do-
cuments XML extraits d’'une méme DTD. Nous utilisons la DT2gentée figure 2.2 ainsi
gue I'exemple de document XML de la figure 2.1. Cette DTD e&t DAD simplifiée d’une
base de données de documents vidéo. Chaque document XMéctaspcette DTD repreé-
sente une vidéo, découpée en chapitres Clagpter3 et contenant des informations relatives
au propriétaire (ta@€ompaniey aux acteurs (tagctorset Actor), etc.

Pour construire un ensemble de documents XML répartis exsetadifférenciées selon la
structure des documents, nous utilisons les élémentsltiple » de notre DTD, c’est a dire
les éléments qui peuvent avoir une multiplicité différergprésentée par ledans la ligne<
IELEMENT Imagedmage  >. Cette ligne de la DTD signifie que le noemagesde chaque
document XML que nous générons peut contenir entre 0 et dimiénde noeuds filmage
Nous partons de I'hypothése qu’une classe de documents Xdilineensemble de documents
XML ayant a peu prés la méme multiplicité pour chaque noewidNutilisons, pour générer
notre base de documents XML en différentes classes, uratalie différenciation contenant
les valeurs inférieures et supérieures des multiplicigésldhque élémentmultiple ».

Le tableau 5.2 présente les propriétés des quatre classExdments XML de structure
différente. Pour chacun des attributs considérés, nousiskdns une multiplicité minimale
(cx,) et une multiplicité maximaled,,). Tous les documents appartenant a une classe res-
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intervalles| ¢l | ¢lm | €2m | €2m | €3m | €3m | C4m | C4m
des classes
sstitre 1 1 3 5 3 5 1 2
langue 3 5 3 7 1 2 3 4
acteur 10 | 50 | 50 | 100 | 10 | 20 1 10
sponsors | 1 5 2 3 4 4 1 1
chap 10| 20 | 2 5 2 8 10 | 15
image 3 5 1 2 3 3 4 4
mot 1 1 2 2 3 3 4 10

TAB. 5.2 — Valeurs des bornes des intervalles pour chaque classe

pectent ces valeurs et ont pour chacun de leurs attribugsyuntiplicité incluse entre ces va-
leurs. Notons qu’il est possible d’avoir des recouvremdetsvaleurs des éléments multiples.
Par exemple, les documents XML de la classe 1 contiennerdg &ftet 50 noeudActor et
ceux de la classe 3, 10 a 20. Nous avons réalisé des testsdiicidion de documents XML
avec des classes de documents sans recouvrement des dale@iéments multiples. Les ré-
sultats de la classification hiérarchique ascendant safdifsadans ces conditions et ne sont
pas détaillés dans cette section. Pour effectuer nos thstsles résultats sont présentés ci
dessous, nous utilisons une base de données de 100 docuiivntépartis en quatre classes
de 20, 30, 40 et 10 documents XML respectivement. Pour siiepla reconnaissance des do-
cuments et leur appartenance a une classe, nous notonsdgoe @l adoc, 20 appartiennent
ala classe 1, ledog21 adoc,50 a la classe 2, ledoc51 adog90 a la classe 3 et enfin les
dou91 ado100 a la classe 4.

Nous utilisons un algorithme de classification hiérarchiagcendant (CAH) a partir de
la matrice des distances des documents XML deux a deux.drithgne de CAH nous donne
ses résultats sous forme d’'un dendogramme, i.e. un arbilastgfication (figure 5.2). Si nous
prenons les quatre premiéres classes de cet arbre, |thig@iCAH basé sur notre distance
structurelle répartit les documents XML dans les classeasibdleau 5.3. Nous observons que
les quatre premieres classes trouvées par I'algorithme @&sbnt pas celles que nous avons
créées. Les classes 3 et 4 sont groupées tandis que la clagsé 2éparée en deux classes.
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On observe que 3 documents de la classedt;04, doc 05 etdoc; 10) ont été groupés a la
classe 2. Si nous prenons les cing premieres classes daritalge CAH, les classes 3 et 4 se
séparent correctement.

Si nous prenons les huit premiéres classes de I'arbre dsifatason, I'algorithme CAH
répartit les documents XML selon les classes représenasdel tableau 5.4. Nous observons
gue les classes 1, 2 et 3 sont uniquement composeées par desaits de la classe 1 originelle.
Les classes 4, 5 et 6 proviennent des documents de la cldssedasses 7 et 8 correspondent
respectivement aux classes 3 et 4 d'origine. Nous retraifinalement nos classes d’origine
décomposeées en plusieurs classes et aucune erreur déaatesin’est observée.
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FIG. 5.2 — Dendogramme résultat de I'algorithme CAH pour 4 ee8ss
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classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
doc01 — dog03 | doc04 — dog 05| dog2l;doc24 dog22;dox23
doc 06 — doc 09 dog 10 dog27 — do29 | doe26;doc30

dogll— dog20| doddl — docl00 | dog31l — do33 | doc34;dog46

do25;doe35 | doe36— doe39
doc40;dog45 | dog4dl — doc44
doc47;do49 | ; do48;doe50

TAB. 5.3 — Répartition en 4 classes des documents XML par I'dlgoe CAH

classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
doc 01 — doc03 | dog04 — dog 05| dog07;dogll dog21;doc24
doc 06 ;doc; 08 dog 10 doc 14 ;doc 16 do625;dos35
dog09;docg 12 dog 18 do27 — doc29
dog13;doc15 do31l —doe33
dogl7;doc19 doc40;doc45s
doc 20 doc47 ;doc49
classe 5 classe 6 classe 7 classe 8
dog22;doc23 do626;dop34 | dogb1l — dog90 | do91 — dog100
doc30 do4l — dog43
do36 — dog39
doc44 ;doc46
dot48 ;doc50

TAB. 5.4 — Répartition en 8 classes des documents XML par I'dlgoe CAH

Nous définissons maintenantdaretéde I'algorithme de classification comme le pourcen-
tage de documents XML correctement classés sur I'ensenebldacuments de la classe. Un
document mal classé est un document appartenant a une dlaggae C; et classé par I'al-
gorithme de CAH dans une classe contenant une majorité devaots XMLC;, aveci # j.
Par exemple, pour le tableau 5.3, nous avons 3 documentscthesst®e 1 et 10 documents de
la classe 4 avec une majorité de documents de la classe 3adfnirdte= % =87%. Le
tableau 5.5 donne les valeurs de la pureté de I'algorithm@Atd en fonction du nombre de
classes considérees.

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



5.3. CONCLUSION Thése de Thierry Yargty, Lille 1, 2007

4 classes 5 classes 6 classes 7 classes 8 classes
purete| 87 % 97% 97% 97% 100%

TAB. 5.5 — Pureté en fonction du nombre de classes

Nous observons que pour quatre ou huit classes, I'algoeit@H basé sur la matrice des
distances calculées avec notre distance structurell@peane tres bonne classification avec,
guel que soit I'ensemble des documents XML générés, unedsupérieure a 95% et de plus
de 99% pour huit classes.

Les résultats obtenus valident notre proposition de distamtre la structure de deux do-
cuments XML. Lutilisation de cette distance est pertimestir une base de données de do-
cuments XML créés a partir de la méme DTD. En effet, si deuwxudsmts ont une racine
différente, aucun chemin ne sera similaire aux deux doctsremnnotre définition n’a plus
réellement de signification.

5.3 Conclusion

Nous avons abordé, dans ce chapitre, une nouvelle distasée sur les différences de
structures entre documents XML. Cette distance se baséusilisation de multi-ensembles
de chemins pour comparer les documents selon leur struciérarchique. Contrairement a
nombre d’autres techniques, notre proposition de disteesygecte les propriétés de base des
distances, notamment I'inégalité triangulaire, pernmgttane utilisation justifiée dans une ap-
plication de classification. Une expérimentation sur desées XML synthétiques présente de
tres bons résultats de classification en produisant desedgmires dans lesquelles les classes
de documents sont clairement différenciées. Des futuvatiradevraient nous permettre tout
d’abord de valider notre approche sur de plus grands enssrdbldonnées et d’enrichir notre
mesure de similarité en prenant en compte les valeurs d&faoier chacune des entrées des
documents XML. Nous orienterons nos perspectives de relsbgrvers une meéthode de re-
cherche d’information globale incluant la classificatia dbcuments XML et la recherche
d’'information dans le but d’appliquer nos propositions &@dase de données de séquences
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vidéo et notre moteur de recherche. Il pourrait étre tré&s@sisant d’utiliser une plate-forme de
visualisation, d’analyse et de classification de donnéasé-stucturées comme la plate-forme
Tétralogie [MCD"06] pour mieux appréhender notre collection de données Mpeg
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Ce chapitre présente I'utilisation de nos méthodes de relchgrésentées dans les cha-
pitres précédents avec une application réelle pour un mdeetecherche de séquences vidéo
d’'une base de films d’entreprise. Nous détaillons tout ddbde modele de représentation
vectorielle, simple mais adapté a notre domaine applidatiis nous présentons l'interface de
notre moteur de recherche. Enfin nous nous intéressons &eletida d’erreurs d’indexation
par 'analyse des usages des utilisateurs.

6.1 Modele de représentation vectorielle

Les recherches sur les représentations vectorielles omhemcé depuis un certain nombre
d’années sur les contenus textuels par les travaux de S§BWY75], [SM84] et [Sal89])
et Van Rijsbergen ([vR79]). De nombreuses recherchesathimition se sont basées sur ces
modeles ou les ont transformés selon I'application soéghallotre but dans cette section n’est
pas de faire un état de I'art exhaustif ou de proposer un read®représentation vectorielle
plus performant.Nous proposons ici notre modéle de reptasen simple mais bien adapté
au contexte de notre application : indexer une base de filmstrdprise. Notre modele de
représentation vectorielle transforme les descripti@sssgquences vidéo des films contenues
dans les documents Mpeg-7, en vectaRif%o, X1, . .., X4) dans un espace de dimensibriLe
nombre de dimensions est fixé par I'égalité suivahted; + dp, oud; représente le nombre
de dimensions relatives aux descripteurs numériques tedslajdate, le temps, la couleur
dominante de I'image clé de la séquence, eta,etst le nombre de dimensions issues des
descripteurs sémantiques. Le hombserovient du nombre de catégories existantes dans le
thésaurus pour classer les mots clés des descriptions. \lieéhésaurus a été créé par les
experts métiers, ce qui implique que le nombre de dimensias donc lié & notre base de
films d’entreprise. Le modeéle de représentation vecteroplie nous utilisons pour transformer
nos séquences vidéo en points multidimensionnels suitdgeg suivantes :

— il récupére tous les mots clés des documents Mpeg-7 dattesaséquences vidéo;

— tous les noms propres qui apparaissent dans le documentlassés par catégorie :

producteur, acteur, etc et sont stockés dans des tableslaageaqui seront utilisées lors
d’une recherche booléenne sur un ou plusieurs noms;
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— en utilisant notre thésaurus, tous les mots-clés restantsclassés sémantiquement par
catégories. Par exemple : les mots clés "montagne” et "fap@artiennent a la catégorie
"milieu naturel".

La transformation d’'une séquence vidéo en un vedgWp, X1, . ..,Xq) dans I'espace de
dimensiond respecte la régle suivante : toutes les coordonréamt normalisées; € [0, 1].
Sila dimension correspond a un descripteur numérique glest égale a la valeur normalisée
du descripteur.

ValeurDescripteur

= . . 6.1
ValeurMaximaleDescripteur (6.1)

Xi

Si la dimension correspond a une catégorie issue de demsmspsémantiques, alors la
valeur dex; est une pondération mesurant I'importance de cette caéédans I'ensemble du
document.

_ NombreMotsClesCategorie
" NombreMotsClesDocument

(6.2)

Xi

La figure 6.1 présente un exemple de notre modele de repaéisentectorielle pour une
séquence vidéo. Elle transforme une partie la descriptimmée dans le fichier XML en vec-
teur normalisé.

Apres la transformation de chaque séquence vidéo de nateed®données en un point
multidimensionnel, I'indexation se fait uniquement aves toordonnées de ces points mul-
tidimensionnels de I'espace vectoriel créé. L'index repr#ant un poinB correspond a la
description normalisée Mpeg-7 d’'une séquence vidéo.

Nous décrivons par la suite 'utilisation de ce modele degsgntation vectorielle dans
notre moteur de recherche de films d’entreprise.

6.2 Moteur de recherche

L'un des principaux objectifs du projet est la mise en placa @util de recherche de sé-
guences de vidéo. Cet outil a été realisé dans I'objectiie wtilisation par des experts métier.
En effet, un film d’entreprise de 30 minutes requiert souydus de 5h de tournage sur le ter-
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Thesaurus
<VideoSegments Avion == Transport Yecteur Vecteur normalisé

«TextAnnatation» Foret, Montagne == Nature

<FTA=Foret<FTA= Yille == milieu Urbain Transport | 1 Transport (016

=FTA Mortagne</FTA:= E{"am == Humain Sport 1 Sport (016

5 C.

:FTA=V|I|e<JFTA> Nature 2 MNature 032
ﬁt‘,'?;mg”mt';”’ Algarithime Humain | 1 Humain |0.16
<Nideosegment= - Mormalisation

WEM Urbain 1 Urbain  |0.16
Agricutture| 0 —P Agricutture| 0
Industrie | 0 Industrie | 0
<r-11Mec'|3i‘§‘I:t_ne>p . Algorithm Etc 0 Etc 0
“media limeroint= i
T00:00:00:0F25 i StartTime | 0 StartTime | 0
<MediaTimePoint= Descripteur Numérigue Dure | 508 Durée  [0.70
=MedialncrDuration= StartTime =0 Etc 0 Etc 0
548 _ Durée = 548
=MedialncrDuration=
zMediaTime=

FIG. 6.1 — Modéle de représentation vectorielle

rain. Les séquences vidéo non utilisées par I'entrepriseestsuite stockées dans une énorme
base de données. Ces milliers d’heures de vidéo pourrdrenitées pour de prochaines créa-
tions de films. Une bonne gestion d’une telle base de ségsemb&o apporterait un gain de
temps et d’argent. Il serait inutile d’envoyer une équipdalenage sur le terrain filmé une
séquence vidéo qui existe déja dans la base de données.

Nous proposons donc un moteur de recherche de séquenceseisi® sur la description
du contenu. Seules les structures d’indexation Kpyr et Rpgront été intégrées a ce moteur
pour un acces rapide et efficace a I'information contenue tEs1séquences vidéo. La partie
"structure XML" n’a pas encore été implémentée et nécasdittne mise a jour importante du
moteur de recherche. Linterface de notre moteur de rebbese décompose en trois parties :
une interface de requéte pour l'utilisateur, I'affichage désultats et I'affichage du compte
rendu des différentes recherches pour la méme requéte.

L'utilisation de notre moteur de recherche s’effectue denctrois étapes. La premiere

étape concerne l'interface de requéte. Cette interfaceaterche est pour le moment limitée
a une recherche par mots clés et catégories. Lutilisatenstouit sa requéte en choisissant
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Fecherche

Mots predéfinis

| hor de la cassette “

Ovaleurs par défaut :

() dutre waleur :

[ Ajouter ] [ Supphmer

liste des éléamenis de recharche
kilieu naturel=Lac

langue=fr

kilieu urbain=wville

Lancer Mouwelle

FIG. 6.2 — Interface de requétes
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une des catégories proposeées par l'interface. Une listealeappartenant a cette catégorie
est ensuite disponible, I'utilisateur peut alors chofsinlde ces mots prédéfinis ou rentrer lui
méme un autre mot. Les catégories que propose l'interfagederche sont les catégories
souhaitées par les experts métier de notre base de donr@esabdbns, par exemple dans la
figure 6.2, la catégorie "Milieu naturel” dans laquelle ktdide mots prédéfinis contient des
mots tels que "Lac", "Montagne", ou "Forét". La requéte déllsateur peut étre composeée de
plusieurs éléments de recherche comme on le voit figure &6t Hussi possible a I'utilisateur
de rentrer des mots clés.

—Resultats

El! Confiance Titre K7 Ref. K7 Debut du Rush Duree du Rush Image

100%% BRO_ T 7 07:13:47:32  00:01:07:21 le
BE% &R0 10 10 10:19:39;92  D0:00:10:52 - Dietals |
3% BRO_1 1 01:06:26:36 00:02:25:36 - Details|

193 45 678 NewtPage=>

Details

Iterns 1-3 | 22 Rasultats

FiGc. 6.3 — Interface de résultats

La deuxieme étape de la recherche concerne I'acces a hafiion et I'affichage des ré-
sultats. La requéte est analysée comme nous I'avons ééaitis la section 3.1 : une partie de
la requéte contient les noms propres et accede a des tabilasligge pour une recherche boo-
léenne et I'autre partie de la requéte contient les motsrekiants. Ces derniers permettent de
transformer la requéte en un vecteur multidimensionnetiésant le modéle de représentation
vectorielle décrit dans la section 6.1. Le vecteur requstealers "élargi" en une requéte par
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fenétrage qui accede a la structure d’'indexation pour reaues résultats les plus similaires.
Comme le montre la figure 6.3, les résultats retournés pae dgorithme de recherche
sont affichés avec les informations nécessaires pour finthaque séquence vidéo dans
la base. Nous avons par exemple le titre de la cassette,lBeampent (Timecode) du début
de la séquence dans la cassette, sa durée, une image clé gus&sun lien vers un extrait
de la séquence vidéo numérisée et le document Mpeg-7 déclavaéquence video. Nous
proposons aussi un indice de confiance basé sur la pertimenogsultats par rapport a la
requéte, ce qui nous permet d’ordonner les résultats pésetet indice de pertinence est
calculé en fonction de
— la distance entre la requéte transformée en vecteurnsielieble des vecteurs résultats
représentant les séquences vidéo retourné par la requéenpaage ;
— l'intersection possible avec les résultats retournédgeecherche booléenne sur I'en-
semble des noms propres stockés dans des tables de hachage.

|- Reporting

f f . \ .
Séquentiel Kpyr ]| Kpyrie« Comparatif ]

Nb resultats Temps (ms) Précision Temps (ms) sur 542 000 données

Algorithme Séquentiel 23 250 0.0 1266.0
Algorithme Kpyr 542 o4 0.0 78.0

Algorithme KpyrRec 542 75 0.0 62.0

Wisualisation sous forme de graphigues _ Visualisstion vectorielle des donnges,

FIG. 6.4 — Comparaison des différentes méthodes

Enfin, un compte rendu des différentes méthodes utiliséesngpondre a la requéte est
présenté (voir figure 6.4). Il contient le nombre de séquenao retournées par la requéte
ainsi que le temps de réponse pour chacune des méthodséadiliCe compte rendu permet
d’observer que nos structures d’indexation sont de mémigé€gae la recherche séquentielle
en un temps de réponse meilleur. Cette partie du moteur Henewe présente un lien vers un
module de visualisation décrit dans la section suivante.
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6.3 Module de visualisation

Parallelement a la recherche, nous avons développé désdritrisualisation. Ces outils
nous permettent de visualiser les vecteurs représentwmsttpiences vidéo de notre base de
données. La requéte transformée en vecteur est elle afiskéaf Ces outils de visualisation
sont trés utiles pour comprendre la répartition des dontées I'espace. La figure 6.5 montre
la visualisation des coordonnées paralléles de I'enseddsdalonnées, la figure 6.6 nous pro-
pose seulement la visualisation des données appartenart éasse précise. Tandis que la
figure 6.7 visualise 'ensemble des résultats retournés yoel requéte par fenétrage donnée,
cette derniére est représentée sur les trois figures patidags2noirs.

(=1

o[

WValeur

=1

T L T T T AT
T T T T Y T Y Y

SOOOEO0E0oEoEoREno00:
[ SRR R RSN T E =ty et et

Dimensiad
D12 348 6 7 89 1011121314 1516 171819 20 21 22 33 24 26 26 27 28 2930 31 32

FIG. 6.5 — Visualisation des coordonnées paralléles

Une autre fonctionnalité intéressante de notre outil egisiaalisation selon deux dimen-
sions choisies. La figure 6.8 montre 'ensemble des donredes ks catégories "Humain" et
"Nature”. On visualise alors facilement les données adiieur de la requéte. Lensemble des
points contenus dans le carré noir ne sont pas forcémentail@s golutions car ils n’appar-
tiennent probablement pas a la requéte selon 2 autres domenegoir figure 6.9.

L'ensemble des outils de visualisation permet d’évalugrddinence des réponses retour-
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Tt Tt I 1T Tt 1 1T _ T T T T T T T T f T T 1 T T |DimenSiDn
o1 2 3 4 35 6 7 8 9 1011 1213141516 17 1819 20 21 22 23 24 25 26 27 28

FIG. 6.6 — Visualisation des coordonnées paralléles d’'uneselas

» m:;.
£
o]
X

Waleur

CooooooooooooooDoooo—
O = b b0 0 e o LT R == == CO 00 LD

o1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011121314 1516 17 1819 20 21 22 23 24 25 26 27 28

FIG. 6.7 — Visualisation des coordonnées paralléles des aésult

nées:

— la visualisation de I'ensemble des données nous permebriaitre la répartition de
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FiG. 6.8 — Visualisation des données selon les dimensions t'&la¢t "Humain"

toutes les données, ou simplement d’'une classe, dans ¢spiale et par dimension.
Cela nous permet de revoir soit le nombre de classes, soi matdele de représentation
vectorielle ;

— la visualisation du positionnement des résultats paradppla requéte par fenétrage
donne un apercu a priori des résultats. Cela nous permetelexrahoisir la sélectivité
des requétes pour de futures requétes.

Les outils de visualisation mis en place ont bien contribleé\zalidation des résultats, et ce,
en permettant de vérifier visuellement la proximité desewast de la base de données aux
différentes requétes utilisées.

6.4 Amélioration de l'indexation par retours utilisateur

Nous avons présenté et détaillé dans les chapitres présddsmlifférents points de notre
approche pour la gestion d’'une base de données de filmsebeist. Cette gestion se divise en

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



6.4. AMELIORATION DE LINDEXATION PAR RETOURS UTILISATEU$Re de Thierry Py, Lille 1, 2007

Professional
10
0.5

WG

oo Lt Technology

00 01 02 03 04 05 06 07 08 08 10

FIG. 6.9 — Visualisation des données selon les dimensionségsmmnel" et "Technologie"

trois grandes parties : I'annotation manuelle par un expétter de I'ensemble des séquences
vidéo, I'indexation de ces informations dans une struabptémisée et le module de recherche
permettant un acces efficace aux contenus des séquences vidé

Cependant, des erreurs d’indexation peuvent exister ge@igear une erreur humaine lors
de l'annotation d’une séquence vidéo ou dans la créatiohékatirus. Par exemple, en attri-
buant un mot clé non pertinent a une séquence vidéo ou enaofetiisation d’'un thésaurus
erroné pour le modele de représentation vectorielle, dpsesiees vidéo sans intérét peuvent
étre retournées en tant que résultat pour une recherchisgréc

Pour vérifier la qualité des descriptions et de I'indexatioous proposons d’utiliser une
meéthode de correction des erreurs d’indexation en étuldi@omportement des utilisateurs sur
notre moteur de recherche vidéo. Une analyse paralléle pemaget de modifier les résultats
présentés a I'utilisateur sous forme d’'une pondératiorimidi¢e de confiance ou encore d’'un
ajout de résultats a la recherche.

Par exemple, les requétes utilisant les mots rléet monumenprésentent a I'utilisateur
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10 séquences vidéo résultat. En moyenne, 9 séquences vitébeovisionnées en grande
partie, et une se trouve fermée (trés) rapidement. Notrzittigne propose donc une correction
a l'expert métier : une erreur d’indexation se situe sur tuséce vidéa liée al'ensemble de
mots clés{rue, monumen}. L'expert pourra alors manuellement vérifier I'annotatdencette
séquence pour la corriger si nécessaire. Un autre exemplkdéte retourne a l'utilisateur
un ensemble de séquences vidéo résultat contenant 7 desi€heég vidéo "correctes” de
la requéte exemple précédente. Notre algorithme peut ptofsser les 2 séquences vidéo
restantes car elles sont souvent regardées en méme temies quautres, ainsi que pondérer
les valeurs de confiance attribuées aux séquences par krecbehselon les comportements
type des utilisateur enregistres.

Nous proposons donc dans cette section une méthode detmorrecd’amélioration de
'indexation par retours utilisateur. Nous expliquons slan premier temps la mise en place
d’une telle méthode dans notre approche globale. Puis, é&aguons ensuite rapidement la
méthode d’analyse des comportements utilisateur utiliSasuite, nous présentons les deux
méthodes mises mises en place. Enfin, nous présenterogsigsieésultats expérimentaux de
corrections et d’améliorations de I'indexation.

6.4.1 Intégration de I'analyse des comportements utilisaur

L'amélioration de I'indexation par retours utilisateurcedsite la mise en place d’'un mo-
dule de récupération des journaux utilisateur dans le matevecherche vidéo. Les journaux
enregistrées par l'interface de requéte décrite danstepadt:2 ne sont pas assez nombreuses.
En effet, cette interface permet seulement d’enregiseedIfférents éléments de la requéte
formulée par l'utilisateur ainsi que les résultats qui lait @té présentés. Ces journaux ne
contiennent aucune donnée relative au comportement desbteur. lIs ne permettent pas de
déterminer si les résultats sont pertinents ou non.

Nous proposons dans notre interface de résultats un lienlegiséquences vidéo retour-
nées par la recherche. L'ensemble des comportementsatdilissur les vidéos est conserve,
ces actions (Play, Pause, Stop, Jump, Forward, Rewind)desninformations complémen-
taires a celles contenues par la requéte de I'utilisatdles permettent une analyse appro-
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Séquences Vidéo

Annotation  Corrections

Manuelle

Module d’analyse

des comportements utilisateu

Documents Mpeg-7

Modele de
Représentation
Vectorielle

Jopurnaux des utilisateurs

Vecteurs Multidimensionnels

Indexation

Struture d’Indexation Requéte Utilisateur

Modifications Actions Utilisateur

Affichage des Résultajs Visualisation des Vidéos Résultats

FIG. 6.10 — Récupération et analyse des journaux des utilisapmwr la correction de I'in-
dexation et la pondération des résultats

fondie pour déterminer I'existence possible d’erreuradiixation. La figure 6.10 montre les
actions de l'utilisateur que nous conservons dans une legsechaux utilisateur. Ces journaux
sont ensuite analysées par notre module d’analyse de ctenpants utilisateur. Un exemple
des deux types de journaux est visible sur la figure 6.11, ntlisons le langage XML et
une DTD adaptée pour représenter nos journaux. La requids attions sur les vidéos sont
conserveées séparéement. Notre méthode d’analyse des dempats utilisateur combine les
informations contenues dans les différents journaux pétedler les erreurs potentielles d’in-
dexation a effectuer directement sur les descriptions égsences vidéo ou dans le thésaurus
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utilisé pour le modéle de représentation vectorielle. Usredération dans I'indice de confiance
des résultats proposeés a l'utilisateur est égalementlessiec notre méthode.

<Journat <JournalActions- _
<Requéte idreg="req01" Idsession="s161" <Action idreq="req01" idseq="seq103"
<MotsClés> <Type>Play</Type>
<Catégorie-Milieu Naturek/Catégorie- < 1e€mps>110894852¢/Temps>
<MotClé>Lac</MotClé> <Duree>5</Duree>
<Rang>1</Rang> <DEbUt>O</Debul>
<IMotsClés> <Fin>5</Fin>
<MotsClés> </Action> _
<Catégorie- </Catégorie- <Action idreg="req01" idseq="seq103"
<MotClé></MotClé> <Type>Jump</Type>
<IMotsClés> <Duree>1</Durée>
<Début>5</Début>
<Séquences <Fin>9</Fin>
<Séquence id="seql103%/ </Action>
<Séquence id="seq95>/ e )
<Séquence id="seq53%/ <Action idreg="req01" idseg="seq53"
<Type>Pause/Type>
A <Temps>110894863&./Temps>
</Sequences <Dur§e>10</Durée> P
</Requéte- <Début>7</Début>
<Requéte idreq="req02" Idsession="s1681" <Fin>7</Fin>
</Action>
</Journal> </JournalActions-

FIG. 6.11 — Exemple de journal des actions utilisateur

L'exemple présenté sur la figure 6.11 montre une requéteenant plusieurs éléments.
Une requéte a un identifiant unique et contient I'identif@@session de I'utilisateur. Un élé-
ment d’'une requéte est composé d’'une catégorie, du mot aé eang du mot clé. Cette
requéte est associée a un ensemble de séquences vidéoéesigrar I'utilisateur parmi les
résultats proposés. Le deuxieéme fichier contient I'ensemiés$ actions réalisées pendant le vi-
sionnage des séquences vidéo. Une action se compose d@sd¢Rlyy, Pause, Stop, Rewind,
Forward, Jump), de I'heure d’exécution de I'action, de sa&den secondes dans le temps, et
des repéres de début et fin de I'action dans la séquence vidéo.
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6.4.2 Correction de I'indexation et pondération des résulits grace a l'ana-
lyse des comportements utilisateur

Avant de présenter les grandes lignes de I'analyse des atenpents utilisateur sur des
vidéo et de proposer ensuite nos approches pour la cometgitindexation et la pondération
des résultats, nous posons quelques définitions.

6.4.2.1 Analyse des comportements utilisateur

Nous utilisons, dans nos algorithmes, les informationsaéess du journal des requétes
décrit dans la section précédente. Nous définissons lifdritde sessiohdsessionpour I'en-
semble des requétes, identifiees pardjg unique, faites par un seul utilisateur. Cet identifiant
de session est lié a 'ensemBC desr mots clésn;, avecMC = {my,...,m }. Pour chaque
requételdreq, d’une session, un ensemble de résulRst propose. Chaque résultat R
représente une séquence videsur laquelle l'utilisateur a la possibilité de faire un emgée
d’actions enregistrées dans les journaux vidéo.

L'ensemble des informations contenues dans les journa®o\sert a une analyse intra vi-
déo des comportements utilisateur. Cet algorithme intéey détaillé dans [MDO7], permet
de découvrir les comportements type des utilisateurs seiisaguence vidéo. Ces comporte-
ments type sont représentés par des modeles de Markov (y@rl2). Les transitions entre
chaque état représentent la probabilité de passer d’'ua étatutre a chaque seconde.

Cette analyse du comportement de I'utilisateur nous pediwdttenir comme résultats
intéressants pour nos besoins. Nous proposons deux hlgestd’amélioration du moteur
de recherche : une correction de l'indexation et une modificades résultats présentés a
I'utilisateur par une pondération de I'indice de confianoeua ajout d’autres résultats.

6.4.2.2 Correction de I'indexation

Nous proposons ici un algorithme de correction de l'indiexatLe but est de proposer a
I'expert métier une liste de corrections possibles dégscatitomatiquement par I'algorithme.
La figure 6.13 présente schématiguement les étapes derithlge avec un exemple précis. A
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FIG. 6.12 — Exemple de comportement type

partir des résultats de I'analyse du comportement desaiidurs, nous récupérons I'ensemble
des comportements observés pour chaque mot clé. Troisuxivkacomportements sont défi-
nis :
— lavidéo a été visionnée en majorité par 'ensemble dasaturs, nous notons ce com-
portementt-;
— la vidéo a été partiellement visionnée, ce qui correspodesdectures partielles de la
vidéo, nous notons ce comportement
— la vidéo n’a pas été visionnée (fermeture rapide) par ldisateurs, nous notons ce
comportement-.

A partir de ces ensemblé&s, = (idyideo, comportement nous détectons les séquences vi
déo trés peu visionnées. Par exemple, pour le m8, la séquence vidé@ comporte un
comportement type-. Deux possibilités :

— soit ce probleme détecté est généralisé a 'ensemble geétes, alors il est nécessaire
de s’attarder a la séquence vidéo elle méme. Il est possildecette derniére soit de
mauvaise qualité ou ne présente réellement aucun intée€tge soit la requéte.

— soit ce probléme est isolé, alors il est possible que lem&& ne soit pas adapté a la
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- Analyse

Intra-Vidéo

p=| Comportements-type

Analyse de I'Expert

Traduction des Comportements (+, =, -)

Regroupement par mots-clés

mot23 = { (videol, +), (video2, +),|(video3, -),|(video5, +)}

Possibilités
pour video3

mot05 mot05 +
motl4 motl4 +

mot23 mot23 []

/ ~

Probléme sur
I'annotation mot23 pour video3

Probléme généralisé
sur la vidéo video3

FIG. 6.13 — Exemple de propositions de corrections
description de la séquence vidéo.

Quelle que soit la possibilité choisie, notre algorithmepmse son analyse a I'expert métier.
Ce dernier pourra alors faire les corrections nécessdifrésssonsidére pertinentes.
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6.4.2.3 Modification des résultats

Analyse du comportements utilisateur

cl={(v1,v2,v3,v4), (v7,v8, v10), (v12, v13, v15)}
c2 ={(v16, v18, v19), (v22, v23), (v32, v35, v36, 37)}
c3 ={(v25, v26, v27), (v40, v41, v42), (v44, v45, v50)}

Requéte
Moteur de Recherche
Y

S ={v1, v2, v40, v41} 4@@

Directes Indirectes
Sp ={v3, v4, v42} Spi={clUc3- (S+Sp)}

FIG. 6.14 — Exemple de modifications des résultats

Une analyse inter vidéo a partir des journaux d’actions stodenportements type des uti-
lisateurs nous permet de proposer un module de modificatismébultats. Comme le montre
la figure 6.14, notre module peut ajouter des propositiorectis et indirectes. A partir des
suites de séquences vidéo fréquentes obtenues, nous tomspEétomatique I'ensemble des
résultatsS de la recherche avec 'ensemi@@contenant les séquences vidéo appartenant a la
méme suite de séquences vidéo frequentes. Par exempleh&ake retourne comme solu-
tions les séquences vidéa etv2, ces vidéos appartiennent a une suite fréquente séquences
vidéo(vl,v2,v3,v4), il est alors naturel de faire une proposition directe &lisgteur en ajou-
tant les séquences etv4 a la suite de 'ensemblg

La proposition indirecte propose un ajout de solutions@sknbleS provenant de la clas-
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sification des plus longues séquences obtenues par |I'@@ddgscomportements. |l est possible
de proposer a l'utilisateur avec un indice de pondératiaa faible, un ensemb@picontenant
les suites de séquences vidéo appartenant aux mémes cjasdes séquences vidéo Het

Sp Cet algorithme de modification des résultats permet degsepun ensemble de ségquences
vidéo pertinentes en plus de celles obtenues par une réeheocmale.

Une autre possibilité de modification des résultats, norésgmtée sur la figure, utilise les
valeurs de pourcentage de visionnage obtenues par |I'andBs comportements utilisateur
pour pondérer l'indice de confiance proposé par la rechefheexemple, deux séquences
vidéo Vvl etv2 sont classées comme solutions a une recherche avec dessinléi confiance
de 90% et 70% respectivement. Or, ces deux vidéos ont desgraages de visionnage tres
différents :v1, peu souvent regardée entierement, a un comportementtgp&?2, tres perti-
nente a la recherche, a un comportement typd est alors possible de pondérer l'indice de
confiance donné par la recherche par le pourcentage de nigjenPar exemple, I'ordre des
résultats peut étre modifié en placafitavec 80% et1 avec 70% pour indice de confiance.
Cette modification des résultats permet d’obtenir un engendrésultats, inchangé, mais
classé de maniére plus pertinente.

6.4.3 Résultats expérimentaux
6.4.3.1 Correction de mots clés non pertinents

Afin de tester la qualité de notre méthode, nous avons simmdéase de données de 50
séquences vidéo. Chaque séguence vidéo a été annotée par @énoSur ces 50 séguences
vidéo :

— 34 séquences vidéo sont correctement indexées. Noussisalbrs des journaux d’ac-
tions correspondant a des comportements typey =) d’utilisateurs visionnant entie-
rement ou partiellement la séquence quel que soit le motidigéypour la requéte.

— 11 séquences vidéo sont sans intérét pour les utilisateesgournaux simulées corres-
pondent & des comportements typg pour tous les mots clés des séquences vidéo.

— 7 séquences vidéo ont un seul mot clé qui ne correspond ascdstenu. Seules les
actions enregistrées pour ce mot clé erroné contiennemoaegortements type, pour
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les autres mots clés, les actions enregistrées sont de type

Une base de 10000 actions d’utilisateurs est alors créédiages 50 vidéos et des com-
portements type avec une répartition aléatoire pour chagié®. A partir de cette base de
données, I'algorithme d’analyse des comportements pediobtenir un ensemble de com-
portements type. Chague comportement type est alors assaci comportement type, =
ou —. Nous obtenons alors un ensemble de cougiestsCles comportement Une simple
analyse de chaque vidéo et ses 5 mots clés permet de retauiragpert la liste des vidéos
comportant des problémes.

Nous pouvons alors construire le tableau de contingensepté figure 6.1 avec les résul-
tats obtenus.

Vrais positifs | bonnes vidéos détectées | 34
VP comme bonnes

Faux positifs | vidéos a probléme détectées4
FP comme bonnes

Vrais négatifs| vidéos a probleme détectéed4
VN comme a probleme

Faux négatifs| bonnes vidéos détectées | 0
FN comme a probleme

TAB. 6.1 — Définition de notre tableau de contingence

Ce tableau permet d’évaluer la précision, le rappel et laune¢s de notre algorithme.

Précision= =0,895

VP
VP {FP

Rappel= 1

V —_—
VP+FN
et L
_ 2x Rappelx Precision

F1= ——
! Rappek- Précision

=0,945

Les expérimentations réalisées présentent de bons téssutaune base de données simu-
Iées. Nous observons que certaines vidéos a probleme npaodttectées, cependant nous
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obtenons un rappel parfait ce qui montre que notre algoathendétecte aucune bonne vidéo
comme a probléme. Ces résultats montrent donc un réel gpmart’analyse de I'indexation
d’'une base de vidéos conservant les journaux des compartehes utilisateurs. Nos propo-
sitions de corrections permettent de réduire le travailagert de la base en se concentrant
seulement sur les vidéos a probleme. La mise en place degogithine sur notre moteur de
recherche vidéo est une partie de nos futurs travaux afin @ster sur une base de données
réelles.

6.5 Conclusion

Ce chapitre présente les implémentations réalisées pstier t@os méthodes d’indexation
sur un moteur de recherche de séquences vidéo. Nous aveesgrée modele de représenta-
tion vectoriel adapté a notre base de données de documerts Rigfin de transformer les des-
criptions des séquences vidéo en vecteurs multidimensioNous avons détaillé les grandes
parties de notre moteur de recherche permettant la corsparaur des données réelles des
structures d’indexation que nous avons développées. Eafia proposons une méthode de
correction d’'indexation a I'aide des comportements w@iksir sur notre moteur de recherche
et sur la visualisation des séquences vidéo.
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Chapitre 7
Conclusion

Ce mémoire de thése présente le travail réalisé sur l'ittexaptimisée d’'une base de
descripteurs Mpeg-7 représentant la description d’'une Baséquences vidéo de films d’en-
treprise. Pour résoudre cette problématique, nous avohsex travaux de recherche dans
plusieurs domaines. La premiere solution que nous avormpppée est d'utiliser une structure
d’'indexation optimisée pour une base de données multidiioanelles. La deuxieme solution
toujours en cours d’élaboration est de regrouper les dootsMML en classes structurelles.
Nous résumons dans la section suivante les résultats abpenun ces deux solutions. Nous
présentons ensuite nos perspectives de recherche a ldsuiés années de these.

7.1 Reésultats de nos travaux de recherche

Dans cette premiere section de la conclusion de ce mémonexterche, nous proposons
de synthétiser 'ensemble des travaux présentés. Noustdisctout d’abord de nos méthodes
d’'indexation multidimensionnelle ainsi que de leurs perfances. Nous soulignons ensuite
l'importance d’'une technique de regroupement adaptée anréks multidimensionnelles.
Enfin nous donnons les avantages et inconvénients de telietuses.

Les structures d’indexation multidimensionnelle que rexens proposées sont basées sur
une intégration d’'une méthode de regroupement a une steudtimdexation Kpyr présente
I'association deK-Meansa latechnique de la pyramidé utilisation d’une technique de re-
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groupement telle que K-Means permet d’obtenir des classe®dnées dont la répartition est
plus homogéne que I'espace originel. La technique de lanpigeapeut alors étre utilisée dans
de meilleures conditions afin d’obtenir de bonnes perforaanconfirmées par nos expéri-
mentations. Néanmoins, certaines de nos expérimentatrdrs®ulevé le probléme du nombre
d’acces aux données trop élevé pour une simple requétenipstae réponse étant étroitement
lié au nombre d’acces, nous avons focalisé nos rechercheanve diminution de ce probleme.
Nous avons alors proposéyrReg une structure d'indexation basée sur Kpyr dans laquelle
nous avons remplacé la technique de la pyramide par unei¢gehd’indexation récursive.
Dans KpyrRec, les index des données représentent une fltesnggion de I'espace ce qui
permet d’accéder plus précisément aux bonnes donnéesuaesreéquéte. Les résultats obte-
nus ont montré clairement une forte diminution des accéslanrées, ce qui, par conséquent,
a amélioré le temps de réponse par rappdpwpr.

Cependant, un deuxieme probleme a été constaté : poumesrtaipartitions de données,
les résultats étaient aléatoires. Pour cela, nous avopegtéaine méthode de regroupement
par projections aléatoires adaptée a des données de diméfsvée et dont la répartition des
données dans 'espace n’affecte pas la qualité des clastsies. Nous avons prouvé que la
complexité de notre méthode était au maximunQgsllog(N)) et que le nombre de classes
était déterminé automatiquement. Nous avons démontréumessérie de tests que I'associa-
tion de notre technique de regroupement et de notre steudtimdexation multidimensionnelle
récursive permet PyR notre derniére structure d’'indexation d’'étre adaptéesdbdses de
données multidimensionnelles et dont la répartition demdes n'a pas d’influence sur les
performances.

L'application de notre structure d’'indexation & une basealenées réelles de documents
Mpeg-7 décrivant des séquences vidéo permet de compresglawdntages et limites de ces
structures d’indexation. Tout d’abord, I'utilisation diumodéle de représentation vectoriel est
nécessaire pour transformer les données sémantiquestennrgaaumeériques multidimension-
nels, mais cela engendre une perte de précision pour lee$utequétes. Ensuite, I'utilisa-
tion d’'une structure d’indexation requiert un minimum deps pour accéder a la structure
d’'indexation en dehors des acces aux données solutiongelguéate. Ce temps devient négli-
geable pour une base de données volumineuse par rappompsl e recherche. Cependant,
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le volume de données et la dimension élevée des donnéesesopahmetres qui influent ra-
pidement sur le temps de recherche d’ou I'importance d’tmetsire d’'indexation optimisée.

7.2 Perspectives

Nos travaux de recherche sur l'acces direct aux contenudat@snents XML n’en sont
gu’a leur commencement. La recherche d’information etlidation d’'un langage de requétes
adapté a notre application, font parties de nos perspsa®eecherche. La comparaison entre
I'utilisation d’'un modele de représentation vectoriel di@ine structure d’indexation sur des
vecteurs et I'acces direct aux contenus de documents XMluestdes perspectives majeures
de ce travail de thése. Nous nous intéresserons plus pemtgsuent au compromis entre le
temps de réponse et qualité de recherche.

Nous dirigerons nos expérimentations sur de grandes basdsrohées multimédia pour
notre proposition de structure d’indexation multidimemsielle, en prenant en compte des
descriptions automatiques du contenu vidéo en plus desipléses manuelles. L'ajout des
descripteurs de contenus automatiques de vidéo nous pexmetugmenter nettement la di-
mension de nos données, nous pourrons alors valider lesrpenfices de nos structures sur
des données réelles de trés grande dimension.

Notre algorithme de regroupement de données par projascéiéatoires a montré un fort
potentiel applicatif dans des applications multimédiaudlespérons pouvoir le tester dans
d’autres domaines applicatifs pour valider son adaptélildes bases de données hétérogenes
réelles. Une amélioration de I'algorithme est prévue aeaivde la complexité asymptotique
de ce dernier. Nous espérons pouvoir nous rapprocher damelexité de ON).
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[UDS06]  Thierry Urruty, Chabane Djeraba and Dan Simovidustering by Random
Projections : Application to Image Segmentatiatth ACM International
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ning Research" (ACM KDD/MDM 2006p119-124, Philadelphia, USA, 20
august 2006.

Conférences Nationales avec comité de programme et actes

[UBDSO07] Thierry Urruty, Fatima Belkouch, Chabane Djeravad Dan A. Simovici.
RPyYR : Nouvelle Structure d’Indexation avec Classificatp@m Projections
Aléatoires.23eéme journées Informatique des Organisation et Systéires d
formation et de Décision (INFORSID-2007242-258, Hermes Ed., ISBN
978-2-9527630-1, Perros Guirec, France, 22 au 25 Mai 2007.

[UBDO6b] Thierry Urruty, Fatima Belkouch and Chabane Dipgralndexation Multidi-
mensionnelle : KpyrRec, une amélioration de K@2éme journées Informa-
tiqgue des Organisation et Systéemes d’Information et dedb&t(INFORSID-
2006) p831-846, Hermes Ed., ISBN 2-906855-22-7, Hammamet sleiriier
au 3 Juin 2006.

[UBDO5b] Thierry Urruty, Fatima Belkouch and Chabane DigraKpyr, une structure ef-
ficace d’'indexation de documents vid@d.eme journées Informatique des Or-
ganisation et Systemes d’Information et de Décision (INB@R2005) p403-
418, Hermes Ed., ISBN 2-906855-21-9, Grenoble, Francey2¥ aMai 2005.
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A.1 Descripteurs et schémas de description MPEG-7

MPEG-7 [Mar04] utiliseXML Schémaour son langage de définition de description. Les
descripteurs sont divisés en deux catégories : les desgrgpconcernant l'audio et ceux
concernant la vidéo. Parmi les descripteurs concernamdliba on trouve ceux qui se rap-
portent aux effets sonores, plus précisément a lI'indenattda catégorisation des effets so-
nores. Il existe d’autres descripteurs : par exemple potuimlere des instruments de musique
avec leurs caractéristiques perceptuelles, pour le corgarié, ou encore pour les mélodies.
Certains de ces descripteurs audio utilisent des outdsjiet le« Scale Tree» qui décrit des
séries temporelles de descripteurs ou des segments deesijeinattachent une sémantique de
silence & un segment temporel.

Mais la majeure partie des descripteurs de MPEG-7 concemddscripteurs vidéo. lls
sont nombreux et concernent par exemple les caractégstidgl couleur, de texture, de forme
et de mouvement. Nous allons décrire brievement quelqgueseices descripteurs. Les des-
cripteurs de couleur permettent de choisir 'espace deleom) de connaitre les couleurs do-
minantes d’'une image ou d’'un segment vidéo, la distributjattiale des couleurs, ou encore
I'histogramme d’une image. Les descripteurs de textuneesgia décrire ’lhomogénéité de la
texture d’'une image et la caractéristique perceptuell@dexture. Les descripteurs de forme
permettent des recherches basées sur les contours, sagi@ssret sur les objets 3D. Enfin
les descripteurs de mouvement sont utilisés pour les démlasts de caméra, la localisation
et le suivi d’'un objet sur un segment vidéo.

Tous ces descripteurs servent aux schémas de descriptiiméudia. Pour un survol gé-
néral de ces schémas de description, nous proposons lafidutieée de [SS01].

Les éléments de base (partie inférieure du schéma) comtdéesesonstructions fondamen-
tales des documents Mpeg-7, les outils permettant I'atiti; des schémas de description, le
lien ou la localisation de segments audiovisuels sur le anétlisé. Cette partie comprend
aussi tous les schémas de description de base, par exentptags, le lieu, la personne et
toutes les annotations textuelles libres ou structurées.

Au dessus, a gauche, se situent les schémas de descripticonthnu comprenant les
informations structurelles (les segments vidéo ou la tdetematieres du document) liées aux
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descriptions conceptuelles (événements, objets, relgti€Cette partie est reliée a la gestion
des contenus (juste au dessus sur le schéma) qui est utildgsomformations de création
(titre, créateurs, lieu de création, classification, pour les informations d’utilisation (droits,
disponibilité, ou financier) et pour les informations prepau document multimédia (format
d’encodage, paramétre d’encodage, etc.).

A droite se trouve la partie navigation et acces comprermarddumé des navigations, des
acces, et des visualisations. Cette partie décrit legipadidu document, c’est a dire les diffé-
rentes vues du méme document et les variations possiblesildaument (différentes versions
selon encodage ou format). En haut se trouve la partie ag@mmn des contenus concernant
les collections de documents, la gestion de ces collectors que tous les ensembles non
ordonnés de contenus audiovisuels et tout ce qui concesmaddéles, la description des col-
lections ou classes de contenu avec l'utilisation de pritibgd Enfin la derniere partie du
schéma décrit I'interaction avec I'utilisateur qui conuetes préférences de chaque utilisateur
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ainsi que I'historique.

En résumé MPEG-7 est une spécification de descriptions Higgaa du contenu multimé-
dia, représentée sous forme de graphes d’objets hiéraeigtilisant le langage XML. La
norme MPEG-7 est basée sur la norme MPEG-4. Les descripgeachémas de description
ont été définis en fonction de MPEG-4 mais tout utilisateurt pe2er ses propres descripteurs
et schémas de description selon ses besoins. [Mpe] estdsisites de référence pour suivre
les nouveautés de MPEG-7, et permet de trouver de nombriefs@sations supplémentaires.
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