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RESUME. Les systemes de recherche d’information multimédia deviennent de plus en plus in-
dispensables avec I’émergence des technologies numériques. L’indexation multidimensionnelle
est un des problemes cruciaux dont dépend [’efficacité de ces systemes. En effet, la descrip-
tion des données multimédia nécessite un tres grand nombre de descripteurs, et par conséquent
un espace de trés grande dimension. L’indexation se heurte au probléme connu sous le nom
de la "malédiction de la dimension". Nous présentons RPyR (Random Projection classification
with Pyramidal Recursive indexing), une technique d’indexation adaptée aux données multi-
dimensionnelles. Celle-ci utilise une technique efficace de classification a base de projections
aléatoires et indexe ensuite les données de chaque classe. Nous montrons que les performances
de RPYR sont meilleures comparées a d’autres techniques d’indexation multidimensionnelle.

ABSTRACT. Multimedia information retrieval systems become increasingly essential with the emer-
gence of numerical technologies. The multidimensional indexing is one of the crucial problems
whose effectiveness depends on these systems. Indeed, the description of multimedia data re-
quires a very great number of descriptors, and consequently a high-dimensional data space. In
this context, indexing becomes a problem known under the name of the "curse of dimension-
ality". We present a new indexing technique called RPyR (Random Projection classification
with Pyramidal Recursive indexing) and adapted to multidimensional data. This one uses an
effective clustering technique based on random projections and an indexing structure for each
cluster. We show RPyR outperforms other recent multidimensional indexing techniques.

MOTS-CLES : Indexation Multidimensionnelle, Classification par projections aléatoires

KEYWORDS: Multidimensional Indexing, Random projection clustering
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1. Introduction

Aussi nombreuses que soient les techniques d’indexation proposées dans la litté-
rature, elles demeurent tout de méme peu efficaces dans les systeémes de recherche
d’information en particulier pour des données multimédia. Les grandes dimensions de
I’espace issues du grand nombre de descripteurs rendent problématique 1’indexation
des données multimédia réelles. Ce probléme est connu sous le nom de "la malédiction
de la dimension". Les méthodes d’indexation qui ont montré leur limite face a ce pro-
bleme de dimensionnalité doivent prendre en compte un certain nombre de paramétres
a savoir le volume des données, la nature des données, la distribution des données, et
assurer un compromis entre la qualité de I’indexation et le temps de réponse pour
I’acces aux données.

L’application visée est un moteur de recherche permettant a des professionnels
dans la production de films d’entreprise, de rechercher dans de grandes bases de don-
nées des séquences vidéo similaires a une description particuliere. Exemple, retrouver
une séquence filmée dans la nature et contenant une personne. L’ indexation passe par :
1) une phase hors ligne qui se doit d’extraire les descripteurs les plus représentatifs
des séquences vidéo de la base et d’obtenir des vecteurs numériques préservant le plus
fiablement possible la sémantique des séquences. Et ensuite d’indexer ces vecteurs
numériques afin d’accélérer la recherche. 2) et une phase de recherche qui consiste
d’abord a exprimer une requéte, en extraire les descripteurs représentatifs dans un
vecteur numérique et ensuite de traduire la similarité par un calcul de proximité entre
les descripteurs de la requéte et chaque séquence de la base. Nous nous intéressons
ici a la phase d’indexation et de recherche. Nous utilisons les requétes par fenétrage
(Window Query) qui consistent a retourner les vecteurs (séquences) qui sont proches
(similaires) a un € pres, que nous définissons comme sélectivité de la requéte. Plus la
sélectivité est petite plus la recherche est précise. Le choix du parametre € n’est pas
un probléme pour notre application destinée a des experts du multimédia, ayant une
bonne connaissance de leur base de données et des descripteurs utilisés pour I’indexa-
tion.

Dans la littérature, il existe un grand nombre de structures d’indexation arbores-
centes réparties en deux grandes familles ; I’'une basée sur le partitionnement de 1’es-
pace de données ([BEN 79]) et I’autre basée sur la répartition des données ([GUT 84]).
Plus récemment, d’autres méthodes se sont attaquées au probleme de la "malédiction
de la dimension" comme la technique de la Pyramide [BER 98], iDistance [YU 01],
P+Tree [ZHA 04] qui dépendent généralement des workloads (volume de données,
dimension, distribution, etc.) et se sont méme vues dépassées par la recherche séquen-
tielle dans certains cas. Dans [URR 05], nous avons proposé une méthode d’indexation
qui tire profit des avantages de la technique de pyramide et s’adapte aux différentes
distributions de données. Nous avons montré que ses performances sont meilleures
comparées aux méthodes citées précédemment. Dans [URR 06a], nous avons appro-
fondi notre étude de performance de ces structures d’indexation et avons analysé les
résultats expérimentaux pour montrer que le temps de réponse d’une requéte dépend
principalement du nombre de données accédées lors de la recherche. Nous avons donc
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proposé une nouvelle technique KpyrRec d’indexation multidimensionnelle qui ga-
rantit une réduction significative du temps de réponse.

Les structures d’indexation que nous avons proposées utilisent toutes, a la base,
k-means[MAC 67] comme algorithme de classification des données. Comme nous
n’avons émis aucune hypothese sur la nature de la distribution des données, k-means
semble affecter parfois la performance de la recherche. En effet, le choix du nombre
de classes K n’est pas évident, méme si I’utilisateur dans notre cas est expérimenté
(professionnel des films d’entreprise) et est supposé avoir une connaissance relative
quant a la distribution et la nature de ses données. L’algorithme fonctionne mal sur
des bases de données contenant du "bruit" dii au fait qu’il tente toujours de construire
des classes sphériques. Nous définissons des données "bruit" comme des données ré-
parties aléatoirement dans 1’espace sans appartenir a une classe déja existante. Par
exemple, supposons que notre base de données de films d’entreprise ne contienne que
des vidéos sur I’agriculture et I’industrie en France, alors si on rajoute une vidéo sur
la faune en Antarctique, cette vidéo sera considérée comme "bruit". Par conséquent, si
les classes sont mal formées, I’espace est par la suite mal partitionné, et la fenétre WQ
risque d’approcher inutilement des classes, ce qui va élargir I’espace de recherche et
par conséquent allonger le temps de réponse.

Pour ces raisons, nous avons proposé une nouvelle méthode de partitionnement de
I’espace mieux adaptée aux grands espaces. Elle combine une nouvelle méthode de
classification utilisant le principe des projections aléatoires et les méthodes de clas-
sification basée sur la densité. Chaque classe résultat est ensuite indexée, y compris
la classe des données bruit. L’algorithme proposé projette les points dans un espace
unidimensionnel choisi aléatoirement et ensuite agrége les projections pour retrouver
les classes. Avec une complexité de I’ordre de O(N log N'), o N est le nombre de
points de 1’espace, notre technique de classification apporte une bonne classification
de nos données. Nous justifions avec nos expérimentations le fait qu’une meilleure
classification avantage considérablement la recherche.

Ce papier est organisé comme suit : La section 2 présente quelques travaux exis-
tant sur I’indexation ainsi que notre méthode KpyrRec. La section 3 résume ses per-
formances et en tire des conclusions d’amélioration. La section 4 présente dans un
premier temps notre technique de classification par projection aléatoire et dans un se-
cond temps, détaille notre nouvelle méthode d’indexation multidimensionnelle RPyR.
La section 5 discute les performances de la recherche. La section 6 conclut I’article.

2. Indexation multidimensionnelle
2.1. Quelques travaux dans le domaine

L’étude des structures d’indexation multidimensionnelle a émergé avec 1’appari-
tion des structures utilisant des arbres hiérarchiques comme le k-d tree [BEN 79] et

les nombreuses déclinaisons du R-tree [GUT 84]. Ces structures et leurs variantes ont
montré leur efficacité mais sont dépassées pour les grandes dimensions. Ce phéno-
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mene est connu sous le nom de la "malédiction de la dimension". Deux méthodes
apparaissent en 1998 pour faire face a cette malédiction, le VA-File [WEB 98] et la
technique de la pyramide [BER 98]. Le Va-File est une méthode basée sur une ap-
proximation de I’espace de données par codage. Inspirées par cette méthode, d’autres
méthodes sont apparues comme le IQ-Tree [BER 00] et le LPC-File [CHA 02]. Ces
méthodes ont de bonnes performances pour une répartition de données homogenes
mais sont dépassées par des données hétérogenes de grandes dimensions. La technique
de la pyramide est la premiere des méthodes basées sur un découpage de I’espace de
données pour représenter les points multidimensionnels par des index ou valeur clé
a une dimension. Plusieurs méthodes se sont inspirées de la technique de la pyra-
mide, telles que iMinMax [OOI 00], Idistance [YU 01] et P+Tree [ZHA 04]. Nous
nous sommes plus intéressés a cette catégorie de méthodes et nous avons proposé
deux méthodes Kpyr [URR 05] et son amélioration KpyrRec [URR 06a].

Une synthese de I’ensemble des méthodes de la catégorie "découpage géométrique
de I’espace de données"’ a été présentée en deux tableaux dans [URR 06a]. Le premier
tableau donne les caractéristiques de chaque méthode d’indexation selon différents
criteres : la dimension, le nombre et la distribution des données traitées, ainsi que leur
adaptation aux deux types de requétes KNN (requéte par plus proches voisins) et WQ
(requéte par fenétrage). Le deuxiéme tableau synthétise les avantages et inconvénients
de chacune de ces méthodes.

2.2. Notre structure d’indexation KpyrRec

Une étude approfondie de la technique de la pyramide nous a conduit a réfléchir sur
la fagon de réunir les conditions favorables a son application. Nous avons ainsi proposé
une meilleure technique d’indexation PyrRec qui réorganise efficacement 1’espace en
sous espaces homogenes et introduit une nouvelle structure qui gére ces espaces.

L’idée générale de PyrRec est de faire un découpage de I’espace équilibré en vo-
lume de données. La méthode applique en premier un découpage de I’espace en py-
ramides. Chaque pyramide est découpée ensuite en nt tranches contenant le méme
nombre de données. Nous déterminons ces tranches en calculant les hauteurs respec-
tives h; et h;+1 de la pyramide.

b hx (Vi— Vi—1)
’ VNt
avec 1 < i < Nt, D : nombre de dimensions, h : hauteur des pyramides

; (1]

Nous proposons de faire une récurrence de la technique de pyramide sur I’en-
semble des données appartenant a la tranche. Chaque récurrence réduit le nombre
de dimension de 1. Nous nous fixons un seuil, correspondant au nombre de données
maximum par tranche, pour arréter la récurrence. En général, le nombre de récurrence
ne dépasse pas 3 méme avec un petit seuil. Par exemple, pour 1 000 000 données de
dimension 100, avec un seuil de 10 données, nous avons en moyenne 5 000 données
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par pyramide pour la premiere récurrence, ce qui nous donne environ 25 données par
pyramide pour une deuxiéme récurrence. Si on découpe chaque pyramide par exemple
en 100 tranches, une troisieme récurrence n’est nécessaire que dans des cas de distri-
bution de données tres hétérogenes avec des régions de I’espace tres denses.

\\

\,

aillle

Figure 1. Représentation géométrique de PyrRec

La figure 1 nous montre un exemple d’utilisation d’une récurrence. Supposons que
la tranche de P1 ne subisse pas de récurrence, le point P1 aura un seul index. P2 et P3
sont dans une tranche qui subit une récurrence, ils auront un index principal similaire
et un deuxiéme index créé a partir du découpage sur un espace de dimension D-1
(partie droite de la figure 1). Ce deuxieme index distingue les deux points P2 et P3. La
recherche pourra donc étre affinée par cette récursivité.

L’algorithme PyrRec : Pour construire les index des points de I’espace de données,
PyrRec proceéde comme suit :

— Pour chaque point, il détermine la pyramide cp qui contient le point, en se basant
sur des calculs de distances.

— Ensuite, en fonction de la hauteur du point par rapport au sommet de la pyramide,
il détermine la tranche tp de la pyramide contenant le point. A partir de cp et tp, il crée
I’index principal (un entier) du point.

— Lalgorithme est récursif : si le nombre de points dans la tranche dépasse un

certain seuil on ré-applique I’algorithme sur les données de la tranche, un espace de
données dont la dimension est réduite de 1.

Nous obtenons alors un ou plusieurs index pour chaque point que I’on gardera en
mémoire avec 1’index principal.

L’algorithme final KpyrRec est I’association de k-means avec PyrRec. On divise
I’espace de données en K classes homogenes avec 1’algorithme de k-means puis on
applique PyrRec sur chaque classe pour obtenir K arbres B+. Ces derniers sont répartis
dans un arbre Espace binaire en fonction de la position des classes dans I’espace de
données. L’algorithme de recherche est similaire a celui de RPyR, présenté dans la
section 4.
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3. Performances de KPyrRec

L’implémentation de KPyrRec a été réalisée en langage Java. L’évaluation des
performances est faite sur un ordinateur AMD 3Ghz avec 1Go de RAM. Toutes les
expérimentations ont été faites sur des données synthétiques. Dans [URR 06a] nous
avons analysé en détail nos résultats mesurant le temps de réponse total pour une
requéte WQ sous différentes caractéristiques de la base de données : la taille de la
base de données, la dimension des données et la sélectivité (largeur de la fenétre de
WQ : précision de la requéte).

Nous avons d’abord comparé la technique de la pyramide a notre méthode PyrRec
et avons évalué le gain en temps pour des recherches sur un ensemble de données
homogenes. La figure 2 présente le temps de réponse total en fonction de la sélecti-
vité pour 1 000 000 données de dimension 80. Nous avons utilisé pour ces courbes
de résultats trois récurrences au maximum. La réduction du temps de réponse est as-
sez significative, allant jusqu’a 50%. D’ou, I’intérét de remplacer la technique de la
pyramide avec PyrRec dans I’algorithme KPyrRec.

Temps de réponse total (ms)
]

povevT

- e
LTy ibdad b ds

D T T S N S Y N S N R S Y
R R N N N L R G R RN A N N S R RN A

selectivit

—+—Tseq - Tpyr ——PyrRec

Figure 2. Effet de la sélectivité avec 1 000 000 données

Nous nous sommes ensuite intéressés aux performances de la méthode globale
KpyrRec sur des données hétérogeénes. Nous avons montré que KpyrRec obtient de
bonnes performances en temps de réponse. La figure 3 nous montre que pour 50 di-
mensions et 1 000 000 données réparties en 4 classes, KpyrRec obtient un meilleur
temps de réponse quelque soit la sélectivité de la requéte par fenétrage comparée aux
autres structures d’indexation : recherche séquentielle, Pyramide, P+Tree et Kpyr.

En résumé : Le résultat important que nous avions constaté au cours de nos expé-
rimentations précédentes était le lien existant entre le temps de réponse et le nombre
de données accédées pour une recherche. Nous avons donc introduit PyrRec, une ap-
proche récurrente et approximative de la technique de pyramide. Comme nous I’avons
montré dans [URR 06a], I’amélioration du temps de réponse a été constaté pour diffé-
rents parametres de la base de données : nombre de classes, taille de données, dimen-
sion, etc. En effet, I’utilisation de PyrRec réduit le temps de réponse a une requéte car
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Temps de réponse total (ms)
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Figure 3. Effet de la sélectivité avec 1 000 000 données

une recherche accede a un nombre de données tres réduit par rapport a une recherche
utilisant la technique de la Pyramide. Nous avons aussi montré que le colit mémoire
supplémentaire des index récurrents produits par PyrRec était négligeable.

Problémes : Les structures d’indexation que nous avons proposées, sont basées sur
1’algorithme k-means [MAC 67] en O(N ?)pour la classification des données. Comme
nous n’avons émis aucune hypothese sur la nature de la distribution des données, k-
means semblait affecter parfois la performance de la recherche. L’ algorithme k-means
ne gere que des classes de formes sphériques. Si la répartition des données devient
plus complexe, ou si la base de données contient des données "bruit", k-means donnera
des résultats tres aléatoires, voire incorrects. De plus, k-means présente le probleme
du choix du nombre de classes K qui demeure tout de méme problématique, méme
pour un utilisateur expérimenté de la base de données. Pour une structure d’indexation
multidimensionnelle, la classification des données n’ affecte pas la qualité des résultats
de la recherche, mais elle peut en revanche influencer le temps de réponse. En effet,
si les classes sont mal formées, la requéte risque d’atteindre inutilement des classes,
ce qui va augmenter le nombre de données accédées inutilement et par conséquence
le temps de réponse.

Pour ces raisons, nous proposons RPyR, une nouvelle méthode d’indexation mul-
tidimensionnelle alliant une méthode de classification des données, plus adaptée a dif-
férentes répartitions des données et gérant dans le méme temps la possibilité d’avoir
des données "bruit", a la technique PyrRec.

4. RPyR : notre nouvelle méthode d’indexation multidimensionnelle

Dans une premiere partie, nous donnons un apercu des méthodes de classification
puis nous présentons KPyR, notre nouvelle méthode d’indexation multidimension-
nelle. KPyR tente de remédier aux probléemes soulevés par différentes répartitions des
données ainsi qu’aux données "bruit".
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4.1. Apercu de méthodes de classification

La classification est un sujet tres actif dans le domaine de la fouille de données.
Les algorithmes de classification y sont présents pour de nombreuses applications
([ZAI 02, DJE 03]), incluant la fouille de données multimédia. L’ état de 1’art de ce
domaine est exposé dans plusieurs articles de synthése apparaissant avec une certaine
régularité au fil des ans (voir [JAI 88, JAI 99, TAN 06)).

La classification dans des espaces de données de petites dimensions est relative-
ment simple. Par exemple dans un espace uni-dimensionnel, les régions de densité
élevée sont facilement identifiables par une simple recherche linéaire. Avec 1’aug-
mentation de la dimensionnalité, le probleme devient plus complexe. La notion de
classification par projection est alors introduite par Agrawal et al. dans [AGR 98].
Ces derniers ont observé que les points dans des sous espaces de plus faible dimen-
sionnalité peuvent mieux se classifier que dans I’ensemble de I’espace R", idée qu’ils
ont utilisée dans leur algorithme CLIQUE.

Dans [AGG 99] Aggarwal et al. ont développé 1’algorithme PROCLUS basé sur
la recherche des classes dans des sous espaces de petites dimensions. Leur idée prin-
cipale vient de I’ utilisation du lemme de Johnson-Lindenstrauss [JOH 84]. Ce lemme
affirme qu’un ensemble de données dans un espace multidimensionnel euclidien peut
étre projeté dans un sous espace de dimension moins élevée tel que la distance entre
deux des points de cet ensemble varie d’un facteur multiplicatif 1+, pour € € [0, 1].
Des preuves de ce résultat sont proposées par Frankl et Maehara [FRA 88] et par
Dasgupta et Gupta [DAS 99]. Par ailleurs, des travaux de Indyk et al.( [GIO 99] et
[IND 00]) utilisent des techniques de réduction de dimension, telles que LSH pour
répondre au probleme des plus proches voisins.

Un autre algorithme de classification par projection est proposé par [AGA 04], une
extension de 1’algorithme k-means dans des sous espaces arbitraires ott une fonction
objective est introduite qui a pour role de créer un compromis entre la dimension d’un
sous espace et son erreur de classification.

4.2. Notre méthode de classification par projection aléatoire

Nous proposons ici un algorithme de classification qui combine des idées prove-
nant des projections aléatoires et de la classification par densité. Notre méthode se
rapproche de celle proposée par [AGR 98]. Nous construisons des classes dans des
espaces de plus petites dimensions et nous sélectionnons les dimensions qui peuvent
identifier au mieux les classes dans notre base de données originale. Notre contri-
bution principale consiste a choisir un repére orthonormal aléatoire dans R™. Nous
projetons ensuite I’ensemble des points de notre base de données sur chaque axe de ce
repere. Nous avons montré dans [URR 06b] que choisir un repere aléatoire a la place
du repere original diminue les risques d’avoir un phénomene d’occultation entre les
classes. Le phénomene d’occultation est le cas ou les projections de deux classes dis-
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tinctes dans 1’espace d’origine ont une intersection commune dans le sous espace de
projection. Un exemple d’occultation entre deux classes sur une projection aléatoire
est représenté dans la figure 4.

d .-
-

Occultation

Figure 4. Phénomeéne d’occultation entre deux classes sur une projection aléatoire

Les histogrammes de densité des projections unidimensionnelles contenant le plus
d’informations sur les classes sont ensuite combinés pour retrouver la localisation des
classes dans I’espace de données original. Une deuxieme partie de notre algorithme
affine la classification trouvée par projection aléatoire, a 1’aide de deux processus dis-
tincts : la bi-modulation et I’expansion des classes.

A partir d’une base de données de dimension n, la phase de projections aléatoires
suit 5 étapes :

— choix d’une nouvelle base orthonormale aléatoire n * n, en utilisant une distri-
bution uniforme sur un intervalle puis en appliquant ensuite la technique de Gram-
Schmidt;

— projection de chaque point sur chaque dimension de la nouvelle base choisie, ce
qui permet d’obtenir n histogrammes de densité, voir figure 5 ;

— choix des 10% "meilleurs" histogrammes contenant le plus d’informations sur
les classes. La qualité d’une projection est évaluée par le produit de la moyenne des
hauteurs des pics et du nombre de pics d’un histogramme. Dans I’exemple de la figure
5, les projections 14 et 15 ont visiblement 3 hauts pics, et sont ainsi jugées de meilleure
qualité que les autres ;

— extraction d’une liste d’intervalles dans lesquels la densité du nombre de points
est élevée, a partir des "meilleurs” histogrammes sélectionnés. Ces intervalles pour-
raient contenir une ou plusieurs classes. Dans I’exemple figure 6, les trois intervalles
obtenus pour la projection 14 sont compris entre 9 et 11, 21 et 28 et enfin 35 et 43.

— combinaison de I’ensemble de ces intervalles pour former des régions de densité
élevée que nous définissons ensuite comme les classes obtenues par notre phase de
projection aléatoire. La figure 7 montre la combinaison de la projection 14 et de la
projection 15. Cette combinaison nous permet de connaitre 9 régions (en gris foncé
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Figure 5. Exemples d’histogrammes de densité sur certaines projections

Projection 14

Figure 6. Exemple d’intervalles choisis pour la projection 14

sur la figure) qui pourraient contenir une densité élevée de données, il suffit ensuite de
vérifier pour chaque région le nombre de point qu’elle contient.

projection 14

projection 15

Figure 7. Exemple de combinaison d’intervalles pour deux projections
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Dans [URR 06b], nous fournissons plus de détails sur le choix des "meilleurs" his-
togrammes et sur 1’algorithme de combinaisons des histogrammes pour former notre
classification. Nous démontrons aussi que le coiit asymptotique de notre algorithme
de classification par projection aléatoire est en O(N log V), ot N est le nombre de
données de notre base. Cependant, il est important de noter que si le nombre de di-
mension n est relativement élevé par rapport au nombre de données, nous aurons alors
un algorithme en O(n?N + Nlog N).

Une deuxie¢me phase de notre algorithme de classification consiste en deux post-
processus qui permettent d’améliorer la classification obtenue par projection aléatoire.
Cette deuxiéme partie n’affecte pas le coiit asymptotique de notre algorithme.

— Le premier post-processus appelé bi-modulation consiste en une fusion de deux
classifications, chacune obtenue par 1’exécution de la premiére phase de projections
aléatoires. Chaque exécution fournit des classes et un ensemble assez important de
points non classés. L’idée principale est de combiner ces deux classifications pour en
obtenir une meilleure et diminuer I’ensemble des points non classés.

— Le deuxiéme post-processus est une expansion d’un parametre epsilon des ré-
gions des classes obtenues. Cette expansion permet d’inclure les points non classés se
trouvant a proximité d’une classe dans cette derniere. Les points restants non classés
apres ces deux post-processus sont considérés comme "bruit” par notre algorithme.

4.3. Algorithme d’indexation et de recherche de RPyR

Notre méthode de classification propose une solution pour répondre aux problémes
de la méthode k-means : le choix du nombre de classes K, la possibilité de gérer des
bases de données bruitées et trouver des classes pas seulement de forme sphérique.

Nous proposons une nouvelle technique d’indexation RPyR qui tire profit des
avantages de notre méthode de classification par projection aléatoire et de PyrRec
proposée I’année derniére dans [URR 06a] et présentée bricvement dans la section 2.

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

— K classes et un ensemble de points non classés que nous considérons comme du
bruit sont obtenus avec notre méthode de classification par projection aléatoire.

— PyrRec indexe chaque classe trouvée dans un arbre B+.

— Les données "bruit" sont indexées comme une classe dans un arbre B+.

—Les K + 1 arbre B+ sont stockés en mémoire avec leur rectangle minimum
englobant et leur "médoide", le point le plus proche du centre de gravité de la classe,
pour un acces rapide aux bonnes classes lors de la recherche.

L’ algorithme de recherche procede comme suit :

— A partir d’un point requéte g, une "fenétre" requéte est formée en fonction de la
sélectivité choisie.
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Algorithm VP | FP | VN | FEN | Précision | Rappel | F1
k-means 62 | 28 10 1 0.69 0.98 0.81
Notre algorithme | 63.2 | 0.1 | 289 | 7.8 0.99 0.89 0.94

Tableau 1. Tableau de contingence entre notre algorithme et k-means

— Tous les arbres B+ concernés par la recherche sont trouvés grace a la position
de la requéte et les informations conservées par chaque arbre B+ (représentant une
classe).

— Pour chaque classe atteinte, la requéte est transformée et détermine les tranches
des pyramides qu’il faut scanner.

— Enfin, avec un acces aux feuilles de 1’arbre B+, les données "résultats" sont ré-
cupérées. Dans le cas ol un point aurait des index multiples, un simple test de com-
paraison par index suffit pour savoir si le point est a I’intérieur ou a I’extérieur de la
fenétre requéte.

Nous remarquons que les opérations supplémentaires et nécessaires lors d’une re-
cherche dans notre arbre sont deux tests sur des nombres entiers pour les points ayant
plusieurs index. Ce cofit est négligeable par rapport au cofit du traitement inutile des
données gagné grace a la récurrence.

5. Performances
5.1. Notre méthode de classification

Nous présentons rapidement quelques résultats obtenus sous forme d’un tableau de
contingence (voir Tableau 1) pour notre algorithme de classification comparé a 1’al-
gorithme k-means, seule comparaison intéressante pour notre technique d’indexation,
sur une base de données a répartition hétérogene de 10000 points de 80 dimensions
et sur la méme base de données contenant 10% de bruit. Le tableau de contingence
est un tableau de mesures statistiques calculées a partir des classes obtenues par un
algorithme de classification et des classes réelles. On note VP pour les Vrais Positifs,
FP pour les Faux Positifs, VN pour les Vrais Négatifs et FN pour les Faux Négatifs.

De nombreux autres tests sont présentés dans [URR 06b] justifiant les choix expé-
rimentaux des parametres de I’algorithme. Les résultats obtenus montrent aussi que le
nombre de dimension et le volume de données influent peu sur les résultats. Notons
aussi que pour une base de données non bruitée repartie en classes sphérique, notre
algorithme n’offre aucun avantage par rapport a k-means. Une application particuliere
sur des images réelles présente des résultats visuellement corrects. L’ensemble des
expérimentations montre les bonnes performances de notre méthode de classification
par projections aléatoires par rapport a k-means. Rappelons que notre algorithme en
O(N log N) est moins complexe que celui de k-means.
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5.2. Performances de RPyR
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Figure 8. % données accédées en fonction de la sélectivité pour une base de données
de dimension 20
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Figure 9. % données accédées en fonction de la sélectivité pour une base de données
de dimension 20 avec 5% de bruit

Par ailleurs, nous avons présenté en 2006 de nombreux résultats comparant notre
méthode d’indexation multidimensionnelle KpyrRec a quelques méthodes de I’état
de I’art ainsi qu’a la recherche séquentielle. Certains de ces résultats sont présentés
section 3. L’une des conclusion les plus importantes que nous avons pu faire est que
le temps de réponse total d’une requéte par fenétrage est proportionnel au nombre de
données accédées. C’est pourquoi nous présentons dans cette section des courbes du
pourcentage de données accédées par rapport au nombre total de points dans notre
base de données.

Les figures 8 a 11 montrent une étude comparative entre le % de données accédées
par KpyrRec et notre nouvelle méthode RPyR sur une base de données synthétique
contenant 100000 points répartis en 20 classes de formes aléatoires. Les figures 8
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Figure 10. % données accédées en fonction de la sélectivité pour une base de données
de dimension 80
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Figure 11. % données accédées en fonction de la sélectivité pour une base de données
de dimension 80 avec 5% de bruit

et 9 montrent les expériences effectuées sur une base de données de 20 dimensions
alors que les figures 10 et 11 montrent celles effectuées sur une base de données de
80 dimensions. Pour les figures 9 et 11, nous avons rajouté 5% de données "bruit"
réparties aléatoirement dans I’ensemble de I’espace de données.

L’ensemble de ces expérimentations montre 1’avantage considérable apporté par
I’utilisation de notre algorithme de projection aléatoire par rapport a k-means, nous
obtenons une baisse du volume de données accédées comprise en moyenne entre 10%
et 50% entre KpyrRec et RPyR. L’algorithme de recherche étant le méme pour les
deux méthodes, le temps de recherche est proportionnel a ces résultats. Une meilleure
classification des données et une indexation adaptée améliore la rapidité d’une requéte
par une diminution d’acces a des données inutiles.
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6. Conclusion

Nous avons présenté, dans cet article, RPyR, une nouvelle méthode d’indexation
multidimensionnelle combinant une méthode de classification par projection aléatoire
a la technique d’indexation pyramidale récursive PyrRec. Cette association rend notre
méthode plus robuste a des répartitions des données classables mais de forme pas
nécessairement sphérique et gérant dans le méme temps la possibilité d’avoir des don-
nées "bruit". Nos expérimentations ont mis en valeur les performances de RPyR par
rapport a KpyrRec. En effet le nombre de données accédées lors une requéte a net-
tement diminué ce qui prouve une bonne classification en O(N log N) par notre mé-
thode par rapport a celle de KpyrRec en O(NN?). Dans un futur proche, nous continue-
rons nos recherches et expérimentons sur RPyR en 1’appliquant sur différentes bases
de données réelles afin de tester notre algorithme sur des répartitions de données aléa-
torres.
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