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STID Dépt. Statistique et Traitement Informatique des Données Dépt. STID, 25-27 rue du Maréchal Foch 59100 Roubaix {belkouch}@iuts-mailstid.univ-lille2.fr RÉSUMÉ. L’émergence des technologies numériques dans le secteur du multimédia a mis en valeur l’importance des problèmes d’indexation multidimensionnelle et de recherche par le contenu dans la recherche informatique. Ce travail fait partie d’un projet visant à mettre en place un outil de recherche vidéo, déstiné à des utilisateurs professionnels de grandes bases de films d’entreprise. Nous présentons dans cet article la synthèse d’une étude analytique des performances des structures d’indexation multidimensionnelles concluant sur le fort impact du facteur du nombre de données analysées par la requête sur le temps de réponse. Nous proposons en conséquence une nouvelle structure d’indexation KpyrRec et montrons ses performances comparées à d’autres techniques récentes de la littérature. ABSTRACT. The spectacular growth of e-technologies and audio-visual systems has led to a situation where content indexation and retrieval has become a major trend. This paper is part of our ongoing work and project which is aimed at creating video content search engine in large video databases. In the present work we tackle an analytical study of multidimensional indexing performances from which we conclude the strong impact of the number of data analyzed in the response time. Hence, we propose here a new indexing structure for KpyrRec and show its performances compared to existing techniques. MOTS-CLÉS :
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1. Introduction La recherche d'information est une des problématiques majeures de l'informatique d'aujourd'hui. Elle prend des tendances de plus en plus multimédia, la quantité d'information audiovisuelle disponible est en augmentation constante et le besoin d'accès fréquents à cette information touche un public de plus en plus large. De nombreux efforts ont été déployés dernièrement dans ce domaine. Cependant, les outils disponibles semblent loin de répondre aux exigences des utilisateurs et le besoin de moteurs de recherche complets, performants et adaptés à des applications réelles telles dans les secteurs de la télévision numérique (journaux télévisés, publicités, documentaires et films) se fait fortement ressentir. Ces moteurs doivent intégrer un système d’extraction et d’indexation faisant face à des quantités croissantes de contenu audiovisuel Notre étude fait partie d'une application destinée à des professionnels spécialisés dans la production de films d'entreprises. Ces derniers stockent en continu de nombreuses heures de vidéo dans des bases de données audiovisuelles toujours inexploitées par manque d'outils appropriés. Une interface de spécification de besoin et de recherche est indispensable pour permettre l'accès à cette information. L'application vise à mettre en place un outil de recherche efficace et fiable permettant de retrouver dans de grandes bases de données vidéo, des séquences vidéo afin de les réutiliser dans la création de nouveaux films. Comme toutes les applications émergentes des bases de données vidéo, la recherche de séquence vidéo manipule des données de grandes dimensions. La requête et la séquence vidéo sont représentées par deux vecteurs dans un espace multidimensionnel. De nombreuses méthodes d'indexation comme la technique de la Pyramide (Berchtold et al., 1998), iDistance (Yu et al., 2001), P+Tree (Zhang et al., 2004) ont été proposées dans la littérature pour répondre au problème des dimensionnalités élevées. Les performances de ces méthodes dépendent généralement des workloads (volume de données, dimension, distribution…) utilisés et la recherche séquentielle reste tout de même plus efficace dans certains cas. Dans (Urruty et al., 2005), 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. Depuis, nous avons approfondi notre étude de performance de ces structures d'indexation. Nous analysons dans ce papier les résultats expérimentaux et montrons que le temps de réponse d'une requête dépend principalement du nombre de données accédées lors de la recherche. De cette conclusion, nous présentons une nouvelle technique d'indexation multidimensionnelle qui garantit une réduction du temps de réponse de 20% en moyenne. Ces performances, comme Kpyr ne sont affectées ni par le volume de



données, ni par leur distribution. Elles ne sont que légèrement affectées dans les espaces à très grandes dimensions. Nous montrons qu'on peut diviser l'espace efficacement pour réduire le nombre de données accédées lors d'une recherche et rendre celle-ci plus rapide. Nous prouvons ainsi que la recherche séquentielle n'est pas inévitable, contrairement à ce qu'on peut croire. La recherche séquentielle peut effectivement dépasser notre méthode mais dans des cas extrêmes ne correspondant à aucun besoin réel en pratique (i.e. lorsque la requête concerne plus de 20% de la base de données) Ce papier est organisé comme suit : La section 2 synthétise l'état de l'art des méthodes d'indexation existantes. La section 3 analyse notre première méthode Kpyr et en tire des conclusions d'amélioration. La section 4 présente la nouvelle méthode d'indexation KpyRec. La section 5 explique le traitement effectué pour répondre à une requête. La section 6 discute les performances de KpyrRec. La section 7 conclut le papier et donne une perspective de ce travail à court terme.



2. Etat de l'art L’étude des structures d’indexation multidimensionnelle a émergé avec l’apparition des structures utilisant des arbres hiérarchiques comme le k-d tree (Bentley 1979) et les nombreuses déclinaisons du R-tree (Guttman 1984). Ces structures et leurs variantes ont montré leur efficacité mais sont dépassées pour de grandes dimensions. Ce phénomène est connu sous le nom de la « malédiction de la dimension ». Deux méthodes apparaissent en 1998 pour faire face à cette malédiction, le VA-File (Weber et al., 1998) et la technique de la pyramide (Berchtold et al., 1998). Le Va-File est une méthode basée sur une approximation de l’espace de données par codage. Inspirées par cette méthode, d’autres méthodes sont apparues comme le IQ-Tree (Berchtold et al., 2000) et le LPC-File (Gha et al., 2002). Ces méthodes ont de bonnes performances pour une répartition de données homogènes mais sont dépassées par des données hétérogènes de grandes dimensions. La technique de la pyramide est la première des méthodes basées sur un découpage de l’espace de données pour représenter les points multidimensionnels par des index ou valeur clé à une dimension. Plusieurs méthodes se sont inspirées de la technique de la pyramide, telles que iMinMax (Ooi et al., 2001), Idistance (Yu et al., 2001) et P+Tree (Zhang et al., 2004). Nous nous sommes plus intéressés à cette catégorie de méthodes et nous avons proposé l’année dernière notre méthode Kpyr (Urruty et al., 2005) détaillée dans la section suivante. Pour synthétiser, l’ensemble des méthodes de la catégorie « découpage géométrique de l’espace de données » présentées ici, nous proposons deux tableaux. Le tableau 1 donne les caractéristiques de chaque méthode d’indexation selon différents critères : la dimension, le nombre et la distribution des données traitées, ainsi que leur adaptation aux deux types de requêtes KNN (requête par plus proches



voisins) et WQ (requête par fenêtrage). Le tableau 2 synthétise les avantages et inconvénients de chacune de ces méthodes.



Méthodes Dimension



Volume de données



Requêtes



Requêtes



Distribution



KNN



WQ



des données



Pyramide



Peu elevée



Moyen



Non



Oui



Homogènes



IMinMax



Elevée



Moyen



Non



Oui



Homogènes



IDistance



Elevée



Grand



Oui



Non



Homogènes



P+Tree



Elevée



Grand



Oui



Oui



Peu Hétérogènes



Tableau 1. Caractéristiques des différentes méthodes d’indexation



Méthodes Inconvénients VA File



Avantages



Codage lourd pour de grandes dimensions



Implémentation simple de l’indexation et la recherche



Non adaptée pour des données hétérogènes



recherche séquentielle améliorée



Technique Non adaptée pour des données Pyramidale hétérogènes



Peu affectée par l’augmentation de la dimension des données



Requêtes KNN longues (plus proches voisins)



Performante pour des données homogènes



iMinMax



Non adaptée pour des requêtes KNN



Peu affectée par l’augmentation de la dimension des données



iDistance



Non adaptée pour des requêtes WQ



Peu affectée par l’augmentation de la dimension des données



P+Tree



Utilise un algorithme de division Adaptée à des requêtes KNN et WQ binaire de l’espace peu Non affectée par l’augmentation de performant la dimension des données Performances aléatoires pour des données hétérogènes



Tableau 2. Avantages et Inconvénients des différentes méthodes d’indexation



3. Kpyr : première structure d'indexation multidimensionnelle Dans Kpyr, notre idée de base consiste à réunir les conditions favorables à l’application de la technique de la Pyramide et ce en réorganisant l’espace en sous espaces homogènes et en introduisant une nouvelle structure qui gère ces espaces.



3.1. Principe L’algorithme de Kpyr se divise en quatre étapes: 1) Pour une meilleure classification des données, nous utilisons l’algorithme de classification K-means (MacQueen, 1966). Nous obtenons à la fin de cette étape K clusters homogènes. 2) Pour chaque cluster, nous effectuons un changement de base du sous espace correspondant en un hyper cube unitaire. Ensuite, nous appliquons la technique Pyramidale sur chaque cluster et obtenons un arbre B+ par cluster. 3) Nous déterminons des frontières délimitant les régions de l’espace représentées par chaque cluster. Nous obtenons à partir de ces frontières un « arbre Espace » binaire comme le montre la figure 1, les nœuds non feuilles sont les frontières et les feuilles sont les arbres B+ des clusters.



Figure 1. Représentation géométrique de Kpyr



Deux étapes de recherche sont nécessaires pour répondre à une requête. La première consiste à déterminer la ou les régions concernées par la recherche à l’aide des frontières. Nous en déduisons les clusters atteints par la requête. La seconde correspond à la recherche d’une requête WQ à l’intérieur de la pyramide de chacun de ces clusters. La recherche des plus proches voisins (requêtes KNN) est gérée par des requêtes WQ avec une sélectivité de plus en plus grande, tout en conservant les informations nécessaires pour ne pas accéder aux données déjà étudiées par la requête précédente. La contribution de notre approche est le fait de réunir les conditions optimales d’utilisation de la technique de la Pyramide :



−



−



L’indexation résultante est plus efficace. En effet, le nombre de données et l’espace à indexer par la technique Pyramidale est réduit. Les clusters sont homogènes, leur centre est le sommet de chaque pyramide, un point référence pour les points du cluster. Le calcul des frontières s’effectue après la classification, ce qui donne une meilleure division de l’espace. Ces frontières permettent de déterminer les clusters atteints par une requête, elles jouent donc un rôle important dans la réduction des calculs et par conséquent dans le temps de réponse.



3.2. Expériences et conclusions sur Kpyr L’implémentation de Kpyr a été réalisée en langage Java. L’évaluation des performances est faite sur un ordinateur AMD 3Ghz avec 1Go de RAM. Nous avons mesuré dans nos résultats le temps de réponse total pour une 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 fenêtre de WQ : précision de la requête). Nous avons évalué les performances de notre approche à partir d’une base de données réelles de documents vidéo enrichie par des données synthétiques. Les expériences montrent que Kpyr a de meilleurs temps de réponse que P+Tree, la technique de la pyramide et la recherche séquentielle. Un exemple est présenté figure 2 pour 500 000 données de 50 dimensions, hétérogènes réparties en 4 clusters. Pour des requêtes à large sélectivité, la recherche séquentielle devient plus rapide. En revanche, ces requêtes ne correspondent à aucun besoin réel de recherche d'information. Les résultats sont impertinents par manque de précision (20% de la base de données retournés comme résultats).



Figure 2 . Effet de la sélectivité avec 500 000 données



Par ailleurs, nous avons obtenu des résultats particulièrement intéressants répondant à la question suivante : le temps de réponse est-il plus affecté par la quantité de données analysées lors d'une recherche ou par le nombre de clusters atteints par la requête? La figure 3 montre l’évolution du temps de réponse en fonction de variations légères de la sélectivité pour 500 000 données et 8 clusters. Nous remarquons que les courbes de la recherche séquentielle et de Kpyr sont linéaires, alors que celles de la technique de la Pyramide et de P+Tree ont quelques augmentations significatives pour certaines valeurs de la sélectivité. Nous expliquons ces augmentations importantes par un accès inutile à un surplus de données. Par exemple, pour une sélectivité de 0,06, le temps de réponse de la pyramide augmente de 50%. La requête par fenêtrage a certainement atteint un hyperplan de la pyramide contenant un grand nombre de données ne répondant pas à la requête demandée. Ce phénomène s'accentue pour la méthode de la Pyramide de part la répartition très hétérogène des données. On s’aperçoit que ce problème est moins conséquent pour P+Tree, ceci peut être dû soit à l’augmentation du nombre de données accédées, soit au nombre de clusters atteints. On peut constater que notre méthode n’est pas affectée par ce problème.



Figure 3. Effet de la sélectivité (précise) avec 500 000 données et 8 clusters



Pour mieux comprendre ce phénomène, nous montrons, dans la figure 4, l’évolution du nombre de données accédées et du nombre de clusters atteints en fonction de la sélectivité pour les méthodes P+Tree et Kpyr. Nous remarquons qu’entre les valeurs de sélectivité 0,06 et 0,08, le nombre de clusters atteints par P+Tree augmente, alors que le nombre de données croit linéairement comme le temps de réponse de la figure 3. Les mêmes phénomènes peuvent être observés pour notre approche. Nous en déduisons que l’effet du nombre de clusters atteints est



négligeable par rapport au nombre de données accédées. Ces courbes nous montrent que notre méthode Kpyr accède à beaucoup moins de données pour une même requête que P+Tree, ce qui explique en partie le gain en temps de notre méthode par rapport à P+Tree.



Figure 4. Effet de la sélectivité (précise) en fonction du nombre de données accédées et du nombre de clusters atteints Nous retenons en conclusion : que Kpyr a en général de meilleurs résultats comparés à ceux des autres méthodes présentées 2. que les performances de Kpyr (et des autres méthodes également) sont plus affectées par le nombre de données traitées lors d'une requête. Le fait d'accéder à un grand nombre de données inutiles lors d'une requête dégrade considérablement les temps de réponse. De ce fait, nous nous sommes concentrés sur la possibilité de réduire le plus possible le nombre de données accédées afin d'éliminer le plus rapidement possible les données ne pouvant pas répondre à la requête. Le principe de l'indexation par la technique de la pyramide ne tient aucunement compte du surplus de données inutiles à la requête mais qui sont tout de même traitées. 1.



Figure 5. Problème d’accès inutiles



Nous avons tenté dès notre première approche Kpyr de réduire ce nombre en proposant une classification à priori des données. Nous avons ainsi réduit considérablement ce phénomène comme le montre la figure 5: une requête Q accède à un très grand volume de l'espace de données (zone grisée) sans l'utilisation d'une classification (figure 5 gauche) comparée à la même requête utilisant une classification avant l'indexation (figure 5 droite) Ce problème persiste et s'aggrave dans les espaces à très grandes dimensions. En effet, plus la dimension augmente plus les tranches qui sont proches de la base des pyramides sont volumineuses. Donc une requête placée proche de ces tranches accédera à un nombre important de données inutiles. Nous tentons dans une deuxième méthode d'indexation KpyrRec de atténuer ce phénomène.



4. Une nouvelle indexation : KpyrRec KpyrRec procède de la même manière que Kpyr. Pour l'indexation il ne se base plus sur l'algorithme de la technique de la pyramide. Nous proposons une nouvelle méthode PyrRec effectuant un découpage différent de l'espace.



4.1. L'idée de la division de l'espace L'idée générale de PyrRec est de faire un découpage de l’espace équilibré en volume de données. La méthode applique en premier un découpage de l'espace en pyramides. Chaque pyramide est découpée ensuite en « nt » tranches contenant le même nombre de données. Nous déterminons ces tranches en calculant les hauteurs respectives hi et hi+1 de la pyramide.



Nous proposons de faire une récurrence de la technique de pyramide sur l’ensemble des données appartenant à 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 arrêter la récurrence. En général, le nombre de récurrence ne dépasse pas 3 même avec un petit seuil. Par exemple, pour 1 000 000 de données de dimension 100, avec un seuil de 10 données, nous avons en moyenne 5 000 données par pyramides pour la première récurrence, ce qui nous donne environ 25 données par pyramide pour une deuxième récurrence. Si on découpe chaque pyramide par exemple en 100 tranches, une troisième récurrence n'est nécessaire seulement que dans des cas de distribution de données très hétérogènes avec des régions de l'espace très denses.



Figure 6. Représentation géométrique de l'avantage d'une récurrence



La figure 6 nous montre un exemple d’utilisation d’une récurrence. Supposons que la tranche de P1 ne subit pas de récurrence, le point P1 a un seul index. P2 et P3 sont dans une tranche qui subit une récurrence, ils auront un index principal similaire et un deuxième index créé à partir du découpage sur un espace de dimension D-1 (partie droite de la figure 6). Il distingue les deux points P2 et P3. La recherche pourra donc être affinée par cette récursivité.



4.2. L'algorithme d'indexation KpyrRec KpyrRec suit les grandes lignes suivantes : 1.



On divise l'espace de données en K clusters homogènes



2.



On applique PyrRec sur chaque cluster. Cet algorithme renvoie un ou plusieurs index pour chaque point de l'espace de données. Ces index (multiples) sont alors classés dans un arbre B+ adapté, c.à.d. pouvant contenir plusieurs index pour un même point.



3.



Enfin, nous répartissons les K arbres B+ créés à partir des K clusters dans un arbre Espace binaire.



------------------------------- KpyrRec(Rv)----------------------------------------------Hkmeans = Kmeans(Rv) // Rv : ensemble des vecteurs de l’espace Pour chaque cluster Ci faire Ci’ = Transformation_base(Ci) L_indexi = PyrRec(Ci’) // listes des points et leurs index Bi = créationArbreB+(L_indexi) Fait //construction de l’arbre espace avec l’ensemble des clusters C et les arbres B+ ArbreEspace(C, B, RacineArbreEspace) Fin



---------------------------------------------------------------------------------------------------



------------------------------- CréationArbreB+(L_Index) ----------------------------Pour tous les points faire -Créer une feuille avec les index ordonnés par récurrence -Insérer la feuille dans l'arbre en respectant l'ordre total des index des feuilles Fait Fin



--------------------------------------------------------------------------------------------------4.3. L'algorithme PyrRec Pour construire les index des points de l'espace de données, PyrRec procède comme suit : 1.



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



2.



En suite, 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 l'index principal (un entier) du point.



3.



L'algorithme est récursif : si le nombre de points dans la tranche dépasse un certain seuil on ré applique l'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 l'on gardera en mémoire avec l'index principal. ------------------------------------- PyrRec(Rv) ------------------------------------------L_index PyrRec(Rv) L_index= Ø Pour chaque point p de Rv faire



cp = choixPyr(p) tp = tranchePyr(p, cp)



// l' index entier de p coef = puissance(10) > Nt



indexPrinc = cp*coef + tp L_index.add (indexPrinc) Fait Pour chaque tranche t de chaque pyramide faire si | t | > seuil alors



// on change de base pour normaliser entre 0 et 1 Rv' = chgt_base(Rv) L_index = L_index.add (PyrRec(Rv')) Finsi Fait



// renvoi les index (multiples) de chaque point return(L_index)



Fin ----------------------------------------------------------------------------------------------------



5. Algorithme de recherche L'algorithme de recherche procède comme suit : 1. A partir d'un point requête q, il forme une « fenêtre » requête en fonction de la sélectivité choisie. 2. Il recherche ensuite tous les clusters (ou régions de l'espace) atteints par cette requête à l'aide de l'arbre espace. 3. Pour chaque cluster atteint, il place la requête dans son nouvel espace et détermine les tranches des pyramides qu'il faut scanner (fonction determineHighLow).



4.



Ensuite, avec un accès aux feuilles de l'arbre B+ il récupère les données résultats. Dans le cas où un point à de multiples index, un simple test de comparaison par index suffit pour savoir si le point est à l'intérieur ou à l'extérieur de la fenêtre requête.



--------------------------- Recherche(requete q) -----------------------------------Wq = creerWq (q, s) //requête par fenêtrage avec le point requête q et la sélectivité s ClustersAtteints = rechercheArbreEspace(Wq) Pour tous les ClustersAtteints faire Wq' = transformation_base(Wq) // détermine les hauteurs min et max pour chaque pyramide en fonction de Wq Hwq = determineHighLow(Wq') ResultatsPossibles += rechercheArbreB(Hwq) Fait // retour des points à l'intérieur de l'hyper-rectangle. simple comparaison pour toutes les dimensions si les coordonnées du points sont incluses dans la Wq Resultats = interieurWQ(ResultatsPossibles, Wq) renvoi(Resultats) Fin



------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------ RechercheArbreB(Hlwq) -----------------------------------Pour toutes les dimensions d faire // on récupère dans l'arbre B+ l'index du point p se situant à la hauteur minimale IndexP = recupèreIndex(Hlow) Tantque IndexP < Hmax faire si IndexPest multiple alors // Comparaison récursives dans les index multiples ResultatsPossibles += comparer(IndexP, Hwq) Finsi sinon ResultatsPossibles += p FinTantque Fait renvoi(ResultatsPossibles) Fin



--------------------------------------------------------------------------------------------------Nous remarquons que les opérations supplémentaires et nécessaires lors d'une recherche dans notre arbre sont deux tests sur des nombres entiers pour les points ayant plusieurs index. Ce coût est négligeable par rapport au coût du traitement inutile des données gagné grâce à la récurrence.



6. Résultats expérimentaux de KPyrRec Nous avons réalisé nos expérimentations dans le même environnement que Kpyr. Toutes les expérimentations ont été faites sur des données synthétiques. Nous proposons dans un premier temps une comparaison entre la méthode pyramidale et notre structure d'indexation PyrRec pour une répartition de données homogènes. Nous montrons ensuite que les résultats KpyrRec pour des données hétérogènes. Enfin, nous discutons l'impact de la récurrence sur la complexité mémoire.



6.1. Pyramide vs. PyrRec



figure 7. Effet de la sélectivité avec 1 000 000 données



La figure 7 propose une comparaison de la technique de la pyramide avec notre méthode PyrRec sur un espace de données homogènes. La courbe représente le temps de réponse total en fonction de la sélectivité pour 1 000 000 de données de dimension 80. Nous avons utilisé pour ces courbes de résultats trois récurrences au maximum. Nous obtenons globalement une réduction du temps de réponse assez significative, allant jusqu'à 50% de gain. D'où, l'intérêt de remplacer la technique de la pyramide avec PyrRec dans l'algorithme KPyrRec.



6.2. Performances de KpyRec Nous avons réalisé quelques expériences sur des données hétérogènes qui nous permettent de montrer que notre nouvelle structure d'indexation KpyrRec obtient de bonnes performances en temps de réponse. La figure 8 nous montre que pour 50 dimensions et 1 000 000 de données, KpyrRec obtient un meilleur temps de réponse



quelque soit la sélectivité de la requête par fenêtrage comparée aux autres structures d'indexation : recherche séquentielle, Pyramide, P+Tree et Kpyr. Nous retrouvons un gain de temps d’environ 20% de KpyrRec par rapport à Kpyr, mais ce gain de temps est moins important que dans la figure précédente. Ce phénomène s'explique par l'existence de clusters (ici 4), ce qui implique un nombre moins important de données par pyramide.



figure 8. Effet de la sélectivité avec 1 000 000 données



La courbe de la figure 9 est moins attrayante mais montre des résultats qui restent tout de même intéressants. Elle mesure les temps de réponses des différentes structures d'indexation pour 1 000 000 de données de dimension 50. Les courbes de KpyrRec et Kpyr sont similaires à la figure précédente avec un gain de temps pour KpyrRec quelque soit la sélectivité. Nous remarquons que pour une certaine valeur de sélectivité, les courbes de Kpyr et KpyrRec subissent une forte augmentation et dépassent la courbe de P+Tree qui subit la même augmentation pour une sélectivité plus élevée. Ces résultats montrent que pour des requêtes à large sélectivité, retournant comme résultats plus de 15% de l'ensemble des données, le temps de réponse de nos structures (Kpyr et KpyrRec) peut devenir aléatoire par rapport à P+Tree. Néanmoins, de telles valeurs de sélectivité ne sont pas significatives du fait qu'elles correspondent à des requêtes trop générales (imprécises).



figure 9. Problème remarqué pour une sélectivité élevée



Le même gain en temps de réponse a été constaté pour différents paramètres de la base de données : nombre de clusters, taille de données, dimension, etc. Grâce à PyrRec nous avons amélioré le temps de réponse car nous accédons à un nombre de données très réduit grâce aux récurrences. Néanmoins, plus le nombre de récurrence augmente, plus le nombre d'index par point est susceptible d'augmenter. Ce phénomène entraîne une augmentation de la taille mémoire requise pour stocker l'arbre B+ construit. Notre méthode propose aussi des index de petite taille car nous découpons nos pyramides par tranches. Par exemple, pour 100 dimensions et 10 tranches par pyramide, l'index le plus élevé sera 1999 donc peut être stocké en tant que « short » au pire des cas en tant que « integer ». Pour 1 000 000 de données, il est nécessaire de prévoir dans le pire des cas (index « integer ») 4 Mo de mémoire supplémentaire pour stocker l'index pour chaque récurrence supplémentaire. Mais comme nous l'avions déjà abordé dans la section 4.1, le nombre de récurrence pour ce nombre de données ne dépasse souvent pas deux.



7. Conclusion et perspectives Nous avons mené une étude analytique des résultats des performances de la technique d'indexation multidimensionnelle Kpyr présentée dans (Urruty et al., 2005) Nous avons réalisé des expérimentations sur des données synthétiques et sur des données réelles et avons conclu que le temps de réponse dépend fortement du nombre de données à traiter lors d'une requête. Nous avons proposé une nouvelle structure d'indexation PyrRec, qui a remplacé la technique de pyramide utilisée dans Kpyr. Une comparaison directe des deux méthodes a prouvé que PyrRec offre un gain en temps allant jusqu'à 50%. PyrRec a été intégrée dans un nouvel algorithme appelé KPyrRec. Ce dernier améliore le temps de réponse de Kpyr d'environ 20%.



Nous avons introduit une approche récurrente et approximative de la technique de pyramide. L'index récurrent induit un surcoût mémoire négligeable par rapport au gain important en temps de réponse. Nous poursuivons ce travail en essayant de répondre à l'inconvénient majeur de P+tree qui est sa répartition de l'espace. Le fait d'y intégrer notre technique PyrRec à la place de la technique de pyramide pourrait résoudre ce problème et avoir un meilleur temps de réponse. Les expérimentations sont en cours.
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