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Résumé de la thèse
Mots 
lés : Modèle de données, séquen
es temporelles, re
her
he d'informationmusi
ale, bibliothèques numériques, re
her
he par 
ontenu, index n-gram, signaturesalgébriques.La première partie de ma thèse est la des
ription d'un modèle algébrique pourla gestion des séquen
es temporelles syn
hronisées. Ce modèle est une extensiondu modèle relationnel 
lassique auquel on ajoute un type nouveau, le type séquen
etemporelle. L'algèbre relationnelle est augmentée de trois opérateurs dédiés à 
e nou-veau type. Ces opérateurs permettent de retrouver toutes les opérations 
lassique-ment 
onduites sur des séquen
es temporelles. Le langage utilisateur 
orrespondantest exposé, ainsi que de nombreux exemples, puisés notamment dans le domaine dela gestion des partitions symboliques.La se
onde partie est la des
ription d'un index permettant de réaliser plusieurstypes de re
her
hes dans des partitions symboliques (exa
te, transposée, ave
 ou sansrythme et appro
hée). Il repose notamment sur la notion de signature algébrique.Dans la dernière partie, je dé
ris une plateforme dédiée à la gestion du 
ontenumusi
al symbolique qui est une appli
ation des deux pré
édentes parties.
Keywords : Data model, time series, musi
 information retrieval, digital libra-ries, 
ontent-based retrieval, n-gram indexing, algebrai
 signatures.The �rst part of my thesis is the des
ription of an algebrai
 model for syn
hro-nized time series. It's an extension of the 
lassi
 relational model, to whi
h we adda new type : the time series type. The relational algebra is enhan
ed with threenew operators dedi
ated to time series. Those operators enable us to retrieve allusual operations on time series. A user query language is provided, as well as severalexamples, most of whi
h are 
hosen in the symboli
 s
ore management domain.The se
ond part is the des
ription of an index stru
ture allowing to 
ondu
tseveral types of queries on symboli
 s
ores (exa
t, transposed, with or without rythmand approximate). This index relies strongly on the notion of algebrai
 signature.In the last part, I des
ribe a platform dedi
ated to symboli
 musi
 s
ores mana-gement, whi
h is an appli
ation of the two previous parts.
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Introdu
tionLa musique est de plus en plus présente sur le web, et son a

ès est rendu possiblepar une multipli
ation des plateformes. On observe entre autres la diversi�
ationdes représentations, la multipli
ation des outils d'étude et d'interrogation, et uneévolution imprévisible des besoins et des types d'utilisations.Proposer une démar
he générique pour la gestion de 
ontenu musi
al permet defaire fa
e à 
es 
hangements 
onstants et aux problématiques qui leurs sont liées.1 Contexte et énon
é des problématiquesHistoriquement, les premiers utilisateurs de 
ontenu musi
al sur internet étaientamateurs de musique, re
her
hant une 
onsommation musi
ale immédiate (é
oute outélé
hargement). Les fournisseurs de 
ontenu étaient quant à eux des professionnelsde type 
ommer
ial (vente de musique) ou artistique (musi
iens proposant leurs
réations). La multitude de formats audio extrêmement 
ompa
ts a toujours fa
ilitéla di�usion de la musique sous 
ette forme.Depuis quelques temps, de nouvelles 
ommunautés d'utilisateurs experts appa-raissent : musi
ologues, éditeurs de musique, musi
iens, historiens de la musique.Ces utilisateurs se distinguent des amateurs par des besoins très di�érents. Parmi
es besoins, on distingue :� le partage et la mise en 
orrespondan
e d'ar
hives visant à faire émerger des
onnaissan
es nouvelles et des analyses portant sur des 
orpus plus étendus ;� l'ouverture au publi
 de 
ontenus autrement restreints à un 
er
le 
on�dentielet initié (se posent alors les problématiques de 
opyright, sé
urité et 
ontr�lede la distribution) ;� l'étude de 
orpus intéressants pour leur valeur historique ou pour leur raretéplus que pour leur qualité esthétique ;� la 
réation des 
orpus de do
uments dont la di�usion n'est possible que numé-riquement ;� la tradu
tion numérique de l'ensemble des outils d'analyse musi
ologique tra-ditionnels.Ce dernier point en parti
ulier présente un enjeu important pour les musi
o-logues. En e�et, au-delà des outils 
lassiques de re
her
he (exa
te, par motifs, parsimilarité, transverses) et de par
ours, il est né
essaire d'intégrer aux nouvelles pos-sibilités te
hnologiques les te
hniques d'analyse existantes développées par les mu-si
ologues depuis des siè
les.À 
ette �n, la représentation audio, de loin la plus 
ourante, est très mal adap-tée. Il est en e�et quasi-impossible d'en extraire une des
ription obje
tive. On 
hoisit11



INTRODUCTIONdon
 une représentation dite symbolique qui met l'a

ent sur l'aspe
t stru
turé du
ontenu. Si la subje
tivité de la musique (interprétation, ressenti) est ignorée dans
e type de représentation, en revan
he un grand nombre d'informations tradition-nellement di�
iles à extraire d'un enregistrement audio deviennent a

essibles.Dé�nition 1. (Données musi
ales symboliques) On appelle données musi
ales sym-boliques la des
ription détaillée de toutes les informations né
essaires à l'a�
hage(ou gravure) pré
is d'une partition.On y trouve ainsi les hauteurs et durées des notes, les di�érents instruments,les paroles, mais également d'autre types d'informations 
omme doigtés, nuan
es,tempo, voire des propriétés de mise en page.Une partition sous sa forme symbolique 
ontient don
 un nombre importantd'informations hétérogènes. Dans un 
ontexte appli
atif, on regroupe les partitionsen 
olle
tions.On appelle 
olle
tion un ensemble de partitions ayant un 
ertain nombre de 
a-ra
téristiques 
ommunes. Ces 
ara
téristiques peuvent être de type formelles, histo-riques, géographiques, stylistiques ou autre. L'intérêt et les études 
onduites varientgrandement d'une 
olle
tion à l'autre.On 
her
he don
 à 
on
evoir des outils pouvant s'adresser à de grandes 
olle
tionsde partitions symboliques et se dé
liner en fon
tion de leurs 
ara
téristiques propres.C'est le premier obje
tif de 
ette thèse.Lorsque 
es 
olle
tions grandissent, une nouvelle problématique apparaît. Lesinformations présentes sont très ri
hes et les données à interroger deviennent ra-pidement très volumineuses. Il est né
essaire d'indexer de manière intelligente etperformante 
e 
ontenu hétérogène, 
omplexe et non-
onventionnel. Construire au
as par 
as les opérations spé
i�ques au 
ontenu indexé à partir d'une méthoded'indexation 
lassique est 
ontre-produ
tif et instable. D'une part, 
haque enri
his-sement de la 
olle
tion par de nouvelles partitions de stru
tures di�érentes peutrendre l'index inutilisable si 
elui 
i n'est pas 
onçu de manière générique. D'autrepart, un 
ontenu musi
al symbolique peut être interrogé de multiples manières :ave
 ou sans rythme, transposé ou non, par similarité, par motif. Ces di�érentstypes d'interrogations portent sur des informations distin
tes 
ontenues dans la par-tition, mais qui peuvent se re
ouper d'un type d'interrogation à l'autre. Un seulindex permettant de satisfaire toutes 
es requêtes représente un gain de temps etd'espa
e.La 
on
eption d'un index 
ompa
t, �exible et performant est le se
ond obje
tifde 
ette thèse.En résumé, représenter autant qu'indexer les données musi
ales symboliques re-présente un dé� important. Le 
ontenu stru
turé d'une partition symbolique proposeune information très ri
he mais spé
i�que à 
haque 
olle
tion. Notre but est de pro-poser le 
adre de travail le plus ouvert possible pour répondre aux besoins de manièreglobale et pérenne.12 1. CONTEXTE ET ÉNONCÉ DES PROBLÉMATIQUES



INTRODUCTION2 Contenu et organisation du mémoireEn réponse à notre premier obje
tif, nous dé�nissons un modèle logique destinéà la gestion du 
ontenu musi
al symbolique. Ce modèle est une extension du modèlerelationnel 
lassique in
luant un type nouveau, le type séquen
e temporelle, que l'onutilise pour modéliser une voix monophonique. On introduit de plus la notion desyn
hronisation des séquen
es temporelles qui nous sert à modéliser une partitionsymbolique. On dé�nit également un ensemble d'opérateurs algébriques pouvant agirsur 
e modèle. Ces opérateurs peuvent se 
oupler à des fon
tions utilisateurs, 
e quipermet l'ouverture à des 
ontextes appli
atifs divers. On réussit don
 à retrouver lesopérations spé
i�ques de 
haque domaine sans restreindre notre 
adre de dé�nition.La des
ription de l'algèbre servant à modéliser le 
ontenu musi
al symbolique,
'est-à-dire le modèle 
hoisi pour réprésenter le 
ontenu musi
al et les opérateurspouvant agir dessus, se trouve au 
hapitre 2. Notre modèle dépasse en réalité le 
adremusi
al et peut s'étendre à n'importe quel 
ontexte visant à manipuler, transformeret interroger des séquen
es temporelles, syn
hronisées ou non. Au travers d'exemples,nous proposons di�érentes appli
ations possibles.Le 
hapitre 3 introduit un langage utilisateur possible asso
ié à 
ette algèbre,permettant d'exprimer des requêtes et de dé�nir des fon
tions utilisateurs.Pour répondre à notre se
ond obje
tif, nous adaptons un index existant, l'AS-index, aux données musi
ales. Cet index s'appuie sur les propriétés mathématiquesde la signature algébrique d'un n-gram. Sa parti
ularité est l'en
odage d'informa-tions musi
ales multiples pouvant intervenir dans la re
her
he. Grâ
e à 
et en
odageparti
ulier, l'index permet de faire plusieurs types de re
her
he sur du 
ontenu mu-si
al symbolique. Le même index autorise également la re
her
he appro
hée parmotif. La des
ription détaillée de l'index, ainsi que les dé�nitions et propriétés dessignatures algébriques, se trouvent au 
hapitre 4.Le 
hapitre 1 est 
onsa
ré aux travaux similaires ou reliés, et présente un étatde l'art des di�érents domaines 
onnexes.En�n, le 
hapitre 5 présente une appli
ation de 
es travaux : une plateforme
ollaborative de ressour
es musi
ales symboliques.
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Chapitre 1Etat de l'artLe sujet abordé dans 
ette thèse est à l'interse
tion de di�érents domaines dere
her
he. Il résulte que nous sommes amenés à faire intervenir ensemble des outilset 
on
epts provenant de 
es divers univers.Dans 
e 
hapitre, nous présentons un état de l'art des multiples domaines liés ànotre sujet.1 Séquen
es temporellesLes séquen
es temporelles interviennent de manière privilégiée dans la 
onstru
-tion de l'algèbre modélisant le 
ontenu musi
al.1.1 GénéralitésLes séquen
es temporelles sont une forme de représentation de données qui appa-rait dans presque tous les domaines s
ienti�ques et �nan
iers. La dé�nition la plusgénérale est la suivante.Dé�nition 2. Une séquen
e temporelle est une séquen
e ordonnée d'événementsobservés à des dates su

essives.L'événement le plus simple est une valeur numérique. Une séquen
e temporellemodélise un phénomène éventuellement 
ontinu, mais la 
ontinuité ne pouvant êtrereprésentée on 
hoisit une distribution dans le temps. Généralement, l'ensemble desdates est dénombrable et identi�é à N. Les événements sont séparés d'intervalles detemps égaux (des intervalles non égaux sont 
on
eptuellement envisageables maisinterdisent l'utilisation d'un grand nombre d'outils analytiques et statistiques).Une séquen
e temporelle est don
 une suite d'observations de la même variable.En pratique, tout 
e qui est mesurable et varie en fon
tion du temps peut êtrereprésenté par une séquen
e temporelle.1.2 Domaines d'appli
ationLes séquen
es temporelles interviennent aujourd'hui dans des domaines trop di-vers pour pouvoir tous les 
iter, mais par exemple : en astronomie [48℄, en biologie[86℄, en théorie du signal [65℄, en météorologie [38℄, dans les domaines é
onomiques15



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTet �nan
iers, pour des appli
ations industrielles, et bien d'autres. Un historique del'utilisation des séquen
es temporelles en é
onomie est établi dans [16℄.1.3 Méthodes d'analyse et utilisation des séquen
es tempo-rellesLes séquen
es temporelles intervenant dans des 
ontextes appli
atifs très divers,il est ambitieux de proposer une utilisation qui soit 
ommune à tous. Citons entreautres l'analyse de tendan
es, la re
her
he par similarité, la re
her
he de motifsré
urrents ou séquentiels [15℄.Les études et analyses de séquen
es temporelles ont une vo
ation essentiellementstatistique. Pré
isément, à partir de l'observation des données existantes, on établitdes modèles pour pouvoir faire des prévisions (
ourt terme) ou des prédi
tions (avenirlointain) [60℄. L'analyse de 
es séquen
es peut permettre de déterminer les étatsré
urrents, stables ou attra
teurs [39, 55℄. On déduit également de 
es observationsles di�érents prin
ipes de 
ausalités qui régissent le phénomène, ainsi que d'éventuels
y
les ré
urrents. César et Ri
hard dans leur 
ours [15℄ proposent plusieurs modèlesprévisionnels :� séquen
es déterministes : les événements futurs sont 
onnus ave
 
ertitude ;� séquen
es linéaires : 
roissan
e ou dé
roissan
e 
onstante ;� séquen
es auto régressives : 
haque valeur dépend de la pré
édente.Dans le 
adre d'appli
ations �nan
ières et s
ienti�ques, le but essentiel de l'étudedes séquen
es temporelles est la prévision (déterminer le futur en 
onnaissant lepassé) et le 
ontr�le (suivant le 
ontexte : maintenir ou au 
ontraire éliminer lesphénomènes ré
urrents). Dans 
e 
ontexte, le but de l'étude d'une séquen
e tem-porelle n'est pas de relier les variables entre elles, mais d'étudier la dynamique del'ensemble, en répondant aux questions suivantes : la séquen
e est-elle stable, in-stable, stationnaire, saisonnière (un motif revient régulièrement), et
.Dans le 
adre d'une appli
ation 
ommer
iale, l'étude des séquen
es temporellespermet un meilleur 
ontr�le du pro
essus. Les 
y
les et tendan
es étant identi�és,on peut 
orriger les variations saisonnières. Les prévisions peuvent être intégrées enlaissant une part dans le modèle aux phénomènes imprévisibles (ou bruit).L'étude de la régression linéaire qui existe entre les di�érentes valeurs numériquesde la séquen
e temporelle 
onsiste à établir une relation a�ne liant 
es di�érentes va-leurs. Des généralisations de la régression linéaire sont exposées dans [16℄ : moyenneglissante (Moving Average MA), auto-régressive (AR) ou les deux (ARMA).Les moyennes glissantes sont très utilisées en analyse de données boursières, leurfon
tion première étant d'aplanir les �u
tuations de 
ourt terme pour donner latendan
e générale de l'a
tion.1.4 Exemple : séquen
es temporelles et ré
upération d'infor-mation musi
aleLes séquen
es temporelles o�rent un 
adre de travail adapté à la modélisationd'information évoluant ave
 le temps lorsque 
elui 
i n'est pas un simple time stampou le 
alendrier 
lassique. Elles apparaissent don
 naturellement dans le domaine de16 1. SÉQUENCES TEMPORELLES



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTré
upération d'information (Information Retrieval), et plus spé
i�quement d'infor-mation musi
ale (Musi
 Information Retrieval, ou MIR).On retrouve dans le domaine du MIR de nombreuses problématiques importantesayant trait aux séquen
es temporelles, notamment la re
her
he exa
te ou appro
héede motifs. Les méthodes utilisées traditionnellement pour l'analyse des séquen
estemporelles (modèles statistiques) sont par 
ontre mal adaptées à l'analyse musi
ale.Dans 
et exemple, le domaine temporel est un temps abstrait représenté par unesuite d'instants séparés d'intervalles égaux. Le domaine d'arrivée est un domaine
omplexe pour représenter l'information musi
ale (valeur des notes, rythme, texte,doigtés, nuan
es et
.).La représentation de la musique par des séquen
es temporelles est une idée rela-tivement répandue [2, 68, 49℄.2 Bases de données temporellesLa modélisation de données évoluant dans le temps peut se faire par le biais debases de données temporelles. Celles-
i sont en général destinées à représenter desdonnées pouvant varier de manière imprévisible (
omme le salaire d'un employé),
ontrairement aux séquen
es temporelles, plus intimement liées à la notion de motiftemporel [51℄. Bases de données temporelles et bases de séquen
es temporelles sedistinguent aussi bien par leur fon
tionnement que par leur utilisation. Il 
onvientdon
 d'en exposer les prin
ipales 
ara
téristiques a�n de 
omprendre pourquoi nousles é
artons.2.1 Dé�nitionsUne base de données temporelle est une base de données prenant en 
omptele fa
teur temporel des données. Le fa
teur temporel re
ouvre plusieurs notions detemps : le temps valide, le temps de 
onnaissan
e, et le temps transa
tionnel.Dé�nition 3 (Temps valide). Le temps valide désigne la période de temps durantlaquelle une donnée est vraie dans le monde réel (extérieur).Dé�nition 4 (Temps de 
onnaissan
e). On appelle temps de 
onnaissan
e un ins-tant ou un intervalle de temps asso
ié à une donnée : suivant le 
as soit le momentoù la valeur de 
ette donnée devient 
onnue, soit l'intervalle de temps où 
ette valeurest supposée être valide.Dé�nition 5 (Temps transa
tionnel). Le temps transa
tionnel est la période detemps durant laquelle une donnée est sto
kée dans la base de données.Il est évident que temps valide et temps transa
tionnel ne 
oïn
ident pas né
es-sairement. En e�et, une base de données modélisant des événements du XVIIIèmesiè
le aura un temps valide allant des années 1701 à 1800, tandis que son tempstransa
tionnel ne 
ommen
era qu'au XXème siè
le, à la saisie des données.Une base de données temporelle dispose don
 d'un modèle de données intégrant
ette notion de temps, ainsi que d'un langage adapté.2. BASES DE DONNÉES TEMPORELLES 17



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTLes bases de données temporelles permettent d'interroger des données ayant uneévolution au 
ours du temps, et qui ne doivent pas simplement être mises à jourou supprimées, mais dont on veut 
onserver tous les états su

essifs. La des
riptiond'un objet peut en e�et être fragmentée au 
ours du temps, et n'être 
omplète quepar l'énumération de ses états su

essifs.Exemple 1. Mi
hel Legrand est employé depuis 20 ans dans la même so
iété. S'ilexiste unee base de données temporelles des salaires des employés, on peut poserles questions �En quelle année Mi
hel Legrand gagnait il moins de 2000 euros � et�Quel est le salaire de Mi
hel Legrand en 2010 ? �.2.2 Historique, langage et implantationsRi
hard Snodgrass est à l'origine de nombreuses normes et 
onventions de la
ommunauté des bases de données temporelles. Un glossaire des di�érents termes et
on
epts utilisés dans les bases de données temporelles est établi dans [41℄, ainsi queles dis
ussions motivant les 
hoix réalisés. L'ensemble des 
on
epts sont rassemblésdans [77℄. Les di�érents aspe
ts théoriques de l'implantation d'un langage adaptéont été dis
utés en profondeur dans de nombreuses publi
ations de Snodgrass1.TSQL2 est une extension temporelle du langage standard SQL-92. Il existe éga-lement des exemples de bases de données temporelles implantées dans des basesrelationnelles : Ora
le Workspa
e Manager par Ora
le, TimeDB par TimeConsult.2.3 RemarqueLa di�éren
e fondamentale entre une base de données temporelles et une basede données de séquen
es temporelles réside dans le fait que d'un 
�té, on enregistrel'instant auquel a lieu un événement (
hangement d'état), et de l'autre on enregistrel'état à un instant donné.3 Base de données de séquen
es temporellesLes bases de données relationnelles ne sont pas 
onçues pour e�e
tuer les opé-rations spé
i�ques aux séquen
es temporelles telles que des requêtes 
on
ernant despériodes pré
ises ou des modi�
ations du domaine temporel (
onversion de fuseauhoraire ou agrégation de 24 heures en un jour par exemple). La 
omposition de 
esopérations est en
ore plus di�
ile.Une base de données temporelle n'est pas non plus nativement destinée à gé-rer des séquen
es temporelles. En e�et, une séquen
e temporelle a deux aspe
tsessentiels : l'intervalle de temps 
onstant entre 
haque événement, et le fait que la
onnaissan
e du passé est un indi
ateur du futur. Une base de données temporelleignore 
es deux aspe
ts. L'événement enregistré à la position i + 1 est postérieurà l'événement i, mais il n'est pas possible de savoir à priori quel laps de temps lessépare, ni d'en deviner la nature après l'étude des i premiers [72℄.Les appli
ations 
onçues pour manipuler de grands volumes de séquen
es tem-porelles se voient don
 obligées de développer spé
i�quement 
ertains outils.1http://www.
s.arizona.edu/~rts/publi
ations.html. Rubrique Implementation of tem-poral databases18 3. BASE DE DONNÉES DE SÉQUENCES TEMPORELLES



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ART3.1 Pré-requis d'une BDSTUne système de gestion de séquen
es temporelles doit respe
ter 
ertaines 
ontraintes :� être 
apable de 
réer, manipuler, sto
ker et a�
her ou imprimer les séquen
estemporelles ;� 
ombler intelligemment les valeurs absentes. Certains instants peuvent ne pasavoir de valeurs asso
iées (par exemple le diman
he pour une séquen
e tempo-relle d'un indi
ateur boursier). Un système de gestion doit pouvoir substituerà 
es valeurs absentes une valeur pertinente en fon
tion du 
ontexte et de laséquen
e 
onsidérée ;� préparer les données brutes, notamment les ajuster à l'é
helle de temps 
hoisie.Cette opération di�ère suivant la nature de la variable observée. Un inventairequotidien se transforme fa
ilement en inventaire hebdomadaire en prenant sim-plement une valeur sur sept. En revan
he, si la séquen
e représente les re
ettesquotidiennes, le passage à la re
ette hebdomadaire se fait par une somme.Ré
iproquement, 
onvertir une séquen
e à indi
ateur hebdomadaire en uneséquen
e à indi
ateur quotidien implique une opération d'interpolation (
om-bler les valeurs manquantes). Cette interpolation appelle la même ré�exionpréalable que dans l'exemple pré
édent ;� appliquer les opérations types des séquen
es temporelles, 
omme les requêtesagrégées (moyennes glissantes) ou les opérations de prévision (régression, 
or-rélation, re
her
he de motifs).3.2 Modèles et langages pour les séquen
es temporellesDes modèles 
onçus pour les séquen
es temporelles sont proposés dans [20, 30, 70,71, 69℄. Dans [52℄ les auteurs dé�nissent une algèbre pro
he de l'algèbre relationnelleainsi qu'un langage de requêtes (SQL étendu) pour la manipulation de donnéesordonnées.Une liste de référen
es et rapports détaillés de nombreux modèles, ainsi que leslangages de requêtes 
orrespondants sont présentés dans [76, 18, 42℄.Certains SGBD ont été adaptés pour gérer les séquen
es temporelles, mais ilsreposent la plupart du temps sur des appro
hes propriétaires, 
e qui induit un 
oûtimportant de développement. La majorité de 
es systèmes est destinée à s'intégrerdans des appli
ations �nan
ières, boursières ou de surveillan
e (données ré
upéréespar des 
apteurs).Le système FAME (Fore
asting, Analysis and Modeling Environment2) permetde 
réer des séquen
es temporelles en spé
i�ant l'intervalle de temps, le type (�ow,du type vente, ou level, du type sto
k), en les important depuis un �
hier ou en lessaisissant dire
tement. Le système permet de générer de nouvelles séquen
es à partirdes séquen
es pré-existantes par des opérations simples (
al
uler le pro�t à partirdes ventes et dépenses), de faire des opérations du type interpolation, et des 
al
ulsprévisionnels en appliquant l'autorégression.S-Plus3 est un environnement d'analyse de données non spé
i�quement destinéesaux séquen
es temporelles [7℄. De nombreuses fon
tions mathématiques sont in
lues2www.fame.
om3www.mathsoft.
om/splus3. BASE DE DONNÉES DE SÉQUENCES TEMPORELLES 19



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTnativement, ainsi que des te
hniques de data mining pour la re
her
he. Le langageadapté est orienté objet, 
e qui autorise l'en
apsulation et la sur
harge. Le système S-Plus ne permet pas de 
réer des séquen
es temporelles mais des ve
teurs, sur lesquelson peut appliquer des opérateurs statistiques ou des opérations de type séle
tion.Pour 
ompenser des performan
es médio
res, il est utilisé ave
 le système de base dedonnées statistique SAS. Ce système est bien adapté aux séquen
es temporelles (lalibrairie ETS permet l'interpolation et intègre quelques outils d'analyse �nan
ièreet de prévision). Le système permet de dé�nir l'intervalle de temps d'une séquen
e,d'appliquer des 
al
uls 
omme l'autorégression, des outils de traitements de données,et possède son propre SQL : Pro
 SQLLe langage K est un langage propriétaire développé par Arthur Whithney et
ommer
ialisé par Kx Systems4. K est un langage 
onçu pour manipuler des ta-bleaux, in
luant aussi bien des fon
tions opérant sur des tableaux en tant qu'entité,ou des opérations propres aux tableaux (tri ou inversion des éléments par exemple).K sert de base au système Kdb, une base de données orientée 
olonnes, ainsi qu'aulangage d'interrogation 
orrespondant KSQL (pro
he du SQL). Kdb est utilisé dansun grand nombre d'appli
ations �nan
ières 
ommer
ialisées par Kx Systems.StreamBase Event Pro
essing Platform5 est un logi
iel permettant de 
onstruiredes systèmes qui analysent et agissent sur un �ux de données en temps réel. Lelangage utilisé est le StreamSQL, extension du SQL standard auquel s'ajoutent desopérateurs permettant de traiter des �ux 
ontinus de données, de gérer des fenêtresde temps, ainsi que diverses fon
tionalités du type fusion, agrégation, 
al
ul et
.Shasha introduit dans [73℄ la notion d'arrable, 
roisement de tableau (array) ettable relationnelle, ainsi que le langage de requête 
orrespondant AQuery. Le but estde permettre de faire des requêtes dépendantes de l'ordre, 
'est-à-dire des requêtesdont le résultat 
hange si l'ordre des lignes 
hange (par exemple une requête faisantintervenir un 
al
ul de moyenne glissante). Ces requêtes basées sur l'ordre peuventêtre é
rites en SQL mais de manière très fastidieuse, et sont quasiment impossibles àoptimiser. Au travers d'exemples de requête, il établit la simpli
ité de la sémantiquede AQuery relativement aux mêmes requêtes exprimées en SQL99.3.3 Utilisation et analyse des BDSTShasha [72℄ présente de manière détaillée une utilisation des séquen
es tempo-relles dans le milieu �nan
ier, 
ir
ons
rivant ave
 pré
ision les besoins des traders.Le but est de trouver dans un ensemble de séquen
es temporelles les séquen
es
orrélées, au sens où l'évolution de l'une est 
onnue en étudiant l'autre. L'intérêtde 
ette étude dans un 
adre boursier est évident. Pour obtenir 
ette information,l'appli
ation qui gère les séquen
es temporelles doit pouvoir e�e
tuer les opérationssuivantes : des requêtes 
orrélées sur l'ensemble des séquen
es de la base, des re-quêtes 
orrélées sur des périodes données, et pouvoir pondérer 
es requêtes suivantla période, l'histoire ré
ente ayant plus d'importan
e que l'histoire an
ienne.Une base de données de séquen
es temporelles peut être interrogée analytique-ment par le biais de la re
her
he de motifs ré
urrents. Cette appro
he permet de4www.kx.
om5www.streambase.
om20 3. BASE DE DONNÉES DE SÉQUENCES TEMPORELLES



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTdonner une vision synthétique des données de la base et de dé
ouvrir des règlesd'asso
iation ou de 
lassement. On peut 
iter [61, 57℄.4 Bibliothèques numériquesLes bibliothèques numériques (ou digital libraries DL) sont des bibliothèques oùles 
olle
tions de do
uments sont sto
kées dans un format numérique par oppositionau format 
lassique (papier, mi
ro�lm. . . ). Elles 
onstituent un outil de re
her
hed'information.La numérisation des do
uments (arti
les, livres) aussi bien que la 
onstitutionde 
olle
tions de do
uments nativement digitaux répond aux mêmes besoins que lesbibliothèques 
lassiques : ar
hivage, 
onservation, organisation, 
onsultation. L'in-dexation 
omplète du 
ontenu donne naissan
e à de grandes possibilités de re
her
heainsi qu'à de nouvelles problématiques (indexation pour une re
her
he robuste et per-formante). On assiste a
tuellement à des projets de numérisation des bibliothèques
lassiques de grande envergure (projet Google Library [10℄).De nombreuses 
ommunautés où interviennent re
her
he, organisation et 
om-mer
e s'intéressent aux bibliothèques numériques, 
omme les universités (et univer-sitaires), enseignants, maisons d'édition, s
ienti�ques, historiens, 
onservateurs demusées. . . . Cet intérêt s'ins
rit dans l'essor que 
onnait le web 2.0 qui a pour fon-dement le partage des 
onnaissan
es et la 
réation de diverses 
ommunautés [67℄,en
ouragé par un a

ès quasi-illimité à des possibilités de sto
kage, bande passanteet a

ès aux ressour
es pour les utilisateurs.De nombreuses plateformes de 
onnaissan
es (Wikipedia), images (Fli
kr), vidéos(Youtube), ou musique (iTunes) sont des exemples de 
ette utilisation nouvelle duWeb et sont à la lisière du domaine des bibliothèques numériques.4.1 Dé�nitions et problématiquesLe terme de bibliothèque numérique admet deux dé�nitions distin
tes [12℄. D'un
�té, les 
her
heurs voient les bibliothèques numériques 
omme un 
ontenu amassépour une 
ommunauté d'utilisateurs, alors que les bibliothé
aires voient les biblio-thèques numériques 
omme des institutions ou servi
es.Di�érentes problématiques et dé�s animent la 
ommunauté des bibliothèquesnumériques :� ar
hite
ture te
hnique : 
onnexion réseau et internet, support de formats hé-térogènes des do
uments, moteur de re
her
he plein texte pour l'a

ès auxsour
es, gestion générale des do
uments. Cette ar
hite
ture doit de plus nepas être �gée mais au 
ontraire être 
apable d'évoluer ;� 
onstitution des 
olle
tions : numérisation, a
quisition de do
uments digitaux,a

ès aux do
uments externes (liens). Cet aspe
t te
hnique doit être 
om-plété d'une dimension théorique pour que la 
olle
tion présente un intérêt :
onstru
tion thématique d'une 
olle
tion, rareté des do
uments, a

ès réservéà une 
ommunauté restreinte ;� des
ription des 
ontenus : une des
ription intelligente, homogène, pérenne pourrendre la re
her
he et la navigation possible et performante.� 
opyright, propriété intelle
tuelle et gestion des droits ;4. BIBLIOTHÈQUES NUMÉRIQUES 21



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ART� préservation des do
uments numériques (disques. . . ), de l'a

ès à l'informa-tion, de l'a

ès aux do
uments originaux (non numérisés).4.2 ExemplesLe Digital Libraries Initiative (DLi)6, projet lan
é en 2005 par la CommissionEuropéenne, a pour ambition de mettre en pla
e la Biblitohèque Numérique Euro-péenne, qui donnerait a

ès aux 
itoyens européens à l'héritage 
ulturel et s
ienti-�que de 
haque pays membre. Ce projet en
ourage entre autre 
haque pays membreà investir dans la numérisation de ses ÷uvres et les rendre disponibles en ligne. Unautre e�et se
ondaire de 
ette entreprise est l'approfondissement des questions dedroits et de 
opyright. Les questions d'interopérabilité et de multilinguisme sontégalement à l'étude.De nombreuses propositions d'annotations automatiques pour les bibliothèquesnumériques ont été faites. On peut 
iter le Digital Library Annotation Servi
e (DI-LAS) [4℄, le Collaboratory for Annotation Indexing and Retrieval of Digitized His-tori
al Ar
hive Material (COLLATE) [43℄, et le Flexible Annotation Servi
e Tool(FAST) [5℄. L'annotation peut être manuelle ou automatique.5 Rappel et pré
isionOn mesure la performan
e d'un algorithme de re
her
he dans une base de don-nées selon deux 
ritères : le rappel et la pré
ision. La pré
ision est une mesured'exa
titude, le rappel est une mesure de 
omplétude.5.1 RappelDé�nition 6 (Rappel). Le rappel est le nombre de do
uments pertinents restituésdivisé par le nombre total de do
uments pertinents existant dans la base de données.Lorsque un utilisateur interroge une base de données, il souhaite voir apparaîtretous les do
uments répondant à son besoin d'information. Si 
ette adéquation entre lequestionnement de l'utilisateur et le nombre de do
uments présentés est importantealors le taux de rappel est élevé. Si le taux de rappel est pro
he de zéro (
'est-à-dire si le système possède de nombreux do
uments intéressants mais que 
eux-
in'apparaissent pas en réponse) on parle de silen
e. Le silen
e s'oppose au rappel.Dé�nition 7 (Faux négatif). Un faux négatif est une réponse pertinente in
orre
-tement é
artée de l'ensemble des réponses à une requête donnée.5.2 Pré
isionDé�nition 8 (Pré
ision). La pré
ision est le nombre de do
uments pertinents res-titués par la re
her
he divisé par le nombre total de do
uments restitués pour unerequête donnée.6http://e
.europa.eu/information\_so
iety/a
tivities/digital\_libraries22 5. RAPPEL ET PRÉCISION



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTQuand un utilisateur interroge une base de données, il souhaite que les do
u-ments proposées en réponse à son interrogation 
orrespondent à son attente. Tousles do
uments retournés super�us ou non pertinents 
onstituent du bruit. La pré-
ision s'oppose à 
e bruit do
umentaire. Si elle est élevée, 
ela signi�e que peu dedo
uments inutiles sont proposés par le système et que 
e dernier peut être 
onsidéré
omme pré
is.Dé�nition 9 (Faux positif). Un faux positif est une réponse in
orre
tement 
onsi-dérée 
omme pertinente.5.3 Moyenne harmoniqueRappel et pré
ision sont souvent inversement proportionnels, et l'on peut aug-menter l'un en réduisant l'autre. En général la mesure de l'un est 
omparée à unemesure �xe de l'autre (par exemple mesure du rappel pour une pré
ision de 0.75). Onpeut également les 
ombiner dans une seule mesure appelée mesure-F qui 
onstitueune moyenne harmonique des deux mesures.Dé�nition 10 (Mesure-F).
2
pre
ision.rappelpre
ision+ rappelDans 
ette dé�nition, rappel et pré
ision ont le même poids.6 Notion de similaritéUne re
her
he par similarité, à distinguer d'une re
her
he exa
te, retrouve les sé-quen
es de données qui di�èrent légèrement (
e 
ritère étant à �xer par l'utilisateur)de la séquen
e de données passée en requête.6.1 GénéralitésLes prin
ipales problématiques liées à la re
her
he par similarité de séquen
estemporelles sont les suivantes :� dé�nir la similarité entre deux séquen
es temporelles (
ette dé�nition n'est pasné
essairement unique) ;� 
al
uler la similarité de deux séquen
es temporelles ;� trouver de manière e�
a
e deux séquen
es similaires (problème de l'indexationdans des requêtes par similarité).Pour un ensemble donné de séquen
es temporelles, on peut distinguer deux typesde re
her
he par similarité. D'un 
�té, trouver toutes les séquen
es temporelles si-milaires à une séquen
e donnée. De l'autre, trouver à l'intérieur d'un ensemble lesséquen
es qui sont similaires les unes aux autres [59℄.La première remarque que l'on peut faire est que la notion de similarité dépenddu 
ontexte appli
atif, du type d'utilisateur et du but poursuivi. A 
haque 
ontexte
orrespond une ou plusieurs distan
es traduisant 
ette subje
tivité.On rappelle la dé�nition d'une distan
e métrique.6. NOTION DE SIMILARITÉ 23



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTDé�nition 11 (Distan
e). On appelle distan
e sur un ensemble E une appli
ationde E × E dans R+ véri�ant les propriétés suivantes :� d(A,B)=0 ⇔ A=B (séparation)� d(A,B)=d(B,A) (symétrie)� d(A,B)≥ 0 (positivité)� d(A,C)≤ d(A,B) + d(B,C) (inégalité triangulaire)Lorsque l'inégalité triangulaire n'est pas véri�ée, on parle de distan
e semi-métrique. Par la suite, on désigne par distan
e à la fois les distan
es métriqueset semi-métriques.Une mesure de similarité quanti�e la ressemblan
e entre deux séquen
es tempo-relles. On appelle parfois distan
e l'inverse d'une mesure de similarité (qui n'est pasné
essairement métrique dans 
e 
as).Dé�nition 12 (Re
her
he par similarité). Etant donnée une séquen
e requête P , lare
her
he par similarité 
onsiste à trouver toutes les séquen
es temporelles S d'unebase Ω véri�ant
{S ∈ Ω|d(P, S) < ε},où d est une distan
e et ε un seuil �xé par l'utilisateur.6.2 Choix d'une distan
eLe 
hoix d'une distan
e pour mesurer la similarité entre séquen
es temporellesdoit être su�samment souple pour résister aux di�érentes transformations (dilata-tion de l'axe temporel, translation. . . ) et sour
es d'erreur (présen
e de bruit, valeursextrêmes non pertinentes). Il est indispensable de pouvoir 
omparer des séquen
esde longueurs di�érentes (re
her
he par motif ou pattern mat
hing), 
e qui ex
lut lesdistan
es 
lassiques 
omme la distan
e Eu
lidienne ou Lp.La dynamique d'ensemble de la séquen
e est dans 
ertains 
as plus intéressanteque la su

ession des valeurs individuelles, pouvant 
ontenir 
ertaines anomalies.Dans 
e 
as un pré-traitement (du type moyenne mobile par exemple) des séquen
espermet d'en o�rir une version plus synthétique. De nombreuses te
hniques de ré-du
tion de dimension des séquen
es temporelles existent et peuvent être 
hoisies enfon
tion du 
ontexte : Pie
ewise Aggregate Approximation (PAA), Pie
ewise LinearApproximation (PLA), transformation de Fourier dis
rète (DFT).Une mesure de similarité permettant l'indexation présente un avantage supplé-mentaire.6.3 Distan
e Eu
lidienneLa méthode la plus basique (naïve) pour une re
her
he par similarité est le
al
ul de la distan
e Eu
lidienne entre deux séquen
es. Ce
i impose entre autreque les deux séquen
es soient de même longueur. Une méthode pour a

élerer lesre
her
hes par similarité dans 
e 
as est proposée dans [36℄, et généralisée dans [64℄,où le 
as de la re
her
he de sous-séquen
e est pris en 
ompte (autorisant que laséquen
e re
her
hée soit plus 
ourte que toutes les séquen
es de la base). On peutaussi adapter la distan
e Eu
lidienne a�n d'autoriser quelques transformations surles séquen
es, 
omme des translations ou des 
hangements d'é
helle [17℄.24 6. NOTION DE SIMILARITÉ



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTCette distan
e, quoique naturelle, est bien trop rigide pour les exemples de lavie réelle. La signi�
ation de la similarité varie énormément d'un 
ontexte à l'autre.Deux séquen
es ayant la même forme peuvent être 
onsidérées 
omme similaires.Dans [63℄ on donne l'exemple de deux séquen
es ayant des valeurs pon
tuelles di�e-rentes (distan
e Eu
lidienne supérieure à 11) mais dont les séquen
es représentantles moyennes glissantes sur trois jours sont elles très pro
hes (distan
e Eu
lidienneinférieure à 0.5).On peut trouver de nombreux exemples où la distan
e Eu
lidienne va 
onsidé-rer 
omme peu similaires des séquen
es temporelles que l'intuition � ou l'utilisateur� pourrait au 
ontraire rappro
her [45℄. Ce
i vient du fait que la distan
e Eu
li-dienne est très sensible aux petites distortions de l'axe temporel. Plus pré
isément,deux séquen
es ayant globalement la même forme doivent être 
onsidérées 
ommesemblables si l'on peut 
orre
tement les aligner, 
'est-à-dire obtenir des séquen
eséquivalentes en déformant l'axe temporel.6.4 Distan
e d'éditionLa distan
e d'édition est la distan
e la plus utilisée pour mesurer la similaritéentre deux 
haînes de 
ara
tères [53℄. Elle s'adapte très simplement aux séquen
estemporelles.Dé�nition 13 (Distan
e d'édition). La distan
e d'édition entre deux 
haînes de
ara
tères est le nombre d'opérations né
essaires pour transformer l'une en l'autre.Les opérations de transformations sont les insertions, suppressions et substi-tutions. Suivant les 
as, 
ertaines de 
es opérations peuvent avoir un poids plusimportants que d'autres. On trouve également des versions de 
ette distan
e quiin
luent la transposition (interversion de deux 
ara
tères adja
ents), erreur de saisietrès fréquente.Le pseudo-
ode 1 est un exemple d'algorithme de 
al
ul de la distan
e d'édition.Exemple 2. Ci-dessous la matri
e 
al
ulant la distan
e d'édition entre deux mots.A V I R O N0 1 2 3 4 5 6A 1 0 1 2 3 4 5V 2 1 0 1 2 3 4I 3 2 1 0 1 2 3O 4 3 2 1 1 1 2N 5 4 3 2 2 2 1Plusieurs variations existent dérivées de 
ette première dé�nition.Dé�nition 14 (Distan
e de Hamming). La distan
e de Hamming entre deux 
haînesde 
ara
tères de même longueur est le nombre de positions où les deux 
haînes ontdes 
ara
tères di�érents.Cette distan
e mesure le nombre de substitutions né
essaires pour transformerune 
haîne en l'autre.6. NOTION DE SIMILARITÉ 25
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Input : P[1..m℄, Q[1..n℄Output : dedit(P[1..m℄,Q[1..n℄)d := array[0..m, 0..n℄;int i, j;for i = 0 to m dod[i, 0℄ := iendfor j = 0 to n dod[0, j℄ := jendfor j = 1 to n dofor i = 1 to m doif P[i℄ = Q[j℄ thend[i, j℄ := d[i-1, j-1℄ // pas d'opérationelsed[i, j℄ := min(d[i-1, j℄ + 1, // suppression;d[i, j-1℄ + 1, // insertion;d[i-1, j-1℄ + 1 // substitution;)endendendreturn d[m,n℄;Algorithme 1: Cal
ul de la distan
e d'édition entre deux séquen
es
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e par déformation temporelleLa distan
e habituellement utilisée pour 
omparer deux séquen
es temporellesest la distan
e par déformation temporelle (Dynami
 Time Warping ou DTW),une distan
e 
lassique permettant un alignement non-linéaire entre deux séquen
estemporelles [3, 11℄.La te
hnique du DTW fait appel à une distan
e pon
tuelle, dont le 
hoix seradi
té par le 
ontexte. Ce
i permet de pondérer les erreurs. On peut par exempledé
ider que d(x, y) = 1 si x 6= y, pour tout x, y. Ce 
hoix est pertinent si l'on
her
he un motif dans un texte où peuvent exister des fautes de frappe (auquel 
asau
une lettre erronée n'est plus fausse qu'une autre). Dans le 
as où, au 
ontraire,il existe une hiérar
hie entre les fautes, on utilisera la distan
e Eu
lidienne.On 
onsidère deux séquen
es temporelles Q = q1q2 . . . qn et P = p1p2 . . . pm. Pouraligner 
es deux séquen
es en utilisant le DTW, on 
réée une matri
e n × m où leterme d'indi
e (i, j) est la distan
e d(qi, pj) ave
 la distan
e qu'on s'est 
hoisie.

Fig. 1.1 � Chemin de déformation entre deux séquen
es temporellesUn 
hemin de déformation W = w1w2 . . . wK est un ensemble d'éléments 
ontigusde la matri
e, 
'est-à-dire que si wk, le k-ième élément de W , est l'élément d'indi
e
(i, j) de la matri
e, alors wk+1 est 
hoisi parmi les trois possibilités suivantes : (i +
1, j), (i, j + 1) ou (i + 1, j + 1).La distan
e DTW(Q,P) est alors le 
hoix de 
hemin qui minimise le 
oût d'ali-gnement, autrement dit :

DTW (P, Q) = min

√

√

√

√

K
∑

k=1

wkRappelons que 
haque terme wk de 
ette somme est une distan
e entre un élémentde Q et un élément de P.6. NOTION DE SIMILARITÉ 27



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTLe 
al
ul de 
e 
hemin minimisant peut être fait par ré
urren
e. On dé�nit ladistan
e 
umulée γ(i, j) 
omme la distan
e d(i, j) de la 
ellule 
ourante additionnéeà la plus petite des distan
es 
umulées des 
ellules adja
entes
γ(i, j) = d(qi, pj) + min{γi−1,j−1, γi−1,j, γi,j−1}.Cette te
hnique permet entre autre de 
omparer des séquen
es de longueurs di�é-rentes.On présente ave
 le pseudo-
ode 2 un exemple d'algorithme pour le 
al
ul de ladistan
e DTW.Input : Q[1..n], P [1..m]Output : DTWDistan
e(Q[1..n], P [1..m])DTW= array[0..n, 0..m℄;int i, j, cost;for j = 1 to m doDTW[0, j℄ := in�nityendfor i = 1 to n doDTW[i, 0℄ := in�nityendDTW[0, 0℄ := 0;for i = 1 to n dofor j = 1 to m do
ost := d(Q[i], P [j]);DTW[i, j℄ :=
ost + min(DTW[i − 1, j℄, DTW[i , j − 1℄, DTW[i − 1, j − 1℄);endendreturn DTW[n, m℄;Algorithme 2: Cal
ul de la distan
e DTW(P,Q)Cette te
hnique d'alignement est bien 
onnue dans le domaine de re
onnaissan
edu langage, qui a introduit le Dynami
 Time Warping [66℄. Il existe plusieurs al-gorithmes permettant d'a

élerer les réponses tout en 
onservant la pertinen
e. Denombreux ra�nements de 
ette te
hnique ont été développés [46, 19℄.Exemple 3. Cal
ul de la distan
e DTW entre les séquen
es P =< 3, 6, 8, 7, 8 > et

Q =< 3, 5, 6, 5, 6, 8, 7 > Q/P 3 6 8 7 83 0 3 8 12 175 2 1 4 6 96 5 1 3 4 65 7 2 4 5 76 10 2 4 5 78 15 4 2 3 37 19 5 3 2 3On trouve DTW (P, Q) = 3.28 6. NOTION DE SIMILARITÉ



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ART6.6 Longest Common Subsequen
e (LCSS)La mesure LCSS (Longest Common Subsequen
e, ou Plus longue sous-séquen
e
ommune) est une méthode pour mesurer la similarité entre deux séquen
es utiliséeà l'origine pour 
omparer des 
haînes de 
ara
tères. L'idée est de saisir la notionintuitive que deux séquen
es peuvent être 
onsidérées 
omme similaires si elles ontsu�samment de sous-séquen
es similaires ne se 
hevau
hant pas. Cette appro
he estadaptée pour une re
her
he en présen
e de bruit.Dé�nition 15 (Sous-séquen
e). Une sous-séquen
e est une suite d'éléments nonné
essairement 
onsé
utifs d'une séquen
e (à la di�éren
e d'une sous-
haîne où leséléments sont 
onsé
utifs).Exemple : Si on 
onsidère les 
haînes ABCDEFGH et IBJCKLMGNH la pluslongue sous-séquen
e 
ommune est BCGH. Les éléments sont dans le même ordredans les deux séquen
es mais ne sont pas 
onsé
utifs.Position du problèmeLe problème LCSS 
onsiste à trouver la plus longue séquen
e 
ommune dansun ensemble de séquen
es (souvent réduit à deux). Ce problème est NP-di�
iledans le 
as général (nombre arbitraire de séquen
es) et peut se résoudre en tempspolynomial dans le 
as d'un nombre 
onstant de séquen
es. La 
omplexité peuten
ore être réduite suivant la taille des séquen
es, la taille de l'alphabet et
.A noter qu'une LCSS n'est pas né
essairement unique. Leur longueur, en re-van
he, l'est. Lorsqu'on parle du problème LCSS, on 
her
he à exhiber expli
itementtoutes les plus longues sous-séquen
es. Dans le 
as d'une mesure de similarité, on
her
he seulement à établir leur longueur, 
e qui est un problème plus simple.Remarquons que le LCSS mesure une similarité et non une distan
e. Pour l'ex-primer 
omme une distan
e, on a la formule
dLCSS(A, B) = 1 −

LCSS(A, B)

min(n, m)
,où A etB sont deux séquen
es de tailles respe
tives n et m.L'utilisation du terme distan
e est abusive 
ar le premier axiome n'est pas véri-�ée. Cette � distan
e � ne véri�e pas l'inégalité triangulaire.LCSS métriqueOn introduit à présent une autre dé�nition de la distan
e LCSS qui 
ette fois 
iest bien une distan
e métrique.

dLCSS(A, B) = 1 −
LCSS(A, B)

max(n, m)
,où A etB sont deux séquen
es de tailles respe
tives n et m.Cette distan
e devient un très bon 
andidat pour la re
her
he par similarité,puisqu'elle tolère les transformations d'axes temporels et véri�e l'inégalité triangu-laire.6. NOTION DE SIMILARITÉ 29



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTCal
ul de la taille d'une LCSSLa fon
tion suivante prend deux 
haînes X[1..m] et Y [1..n] et 
al
ule la taille dela LCSS entre X et Y .Input : X[1..m], Y [1..n]Output : LCSlength(X[1..m], Y [1..n])
C = array(0..m, 0..n);for i = 0 to m do

C[i, 0] = 0endfor j = 0 to n do
C[0, j] = 0endfor i = 1 to m dofor j = 1 to n doif X[i] = Y [j] then

C[i, j] := C[i − 1, j − 1] + 1;else
C[i, j] := max(C[i, j − 1], C[i − 1, j]);endendendreturn C[m, n]; Algorithme 3: Cal
ul de la distan
e LCSD'autres algorithmes sont exposés dans [33℄.AvantagesComme le DTW, le LCSS permet de 
omparer des séquen
es de tailles di�érentes.La mesure LCSS est de plus moins perturbée par la présen
e de bruit que nel'est la distan
e DTW. Les valeurs isolées ou extrèmes sont plus fa
ilement ignorées.On peut autoriser les sauts dans la séquen
e.LCSSδOn adapte le prin
ipe du LCSS aux séquen
es temporelles en ne mettant en
orrespondan
e que les valeurs qui se ressemblent. Autrement dit on introduit unedistan
e dans la mesure LCSS.Pré
isément, pour deux séquen
es A = (ai) et B = (bj), ai et bj seront mis en
orrespondan
e si et seulement si d(ai, bj) < δ. LCSSδ 
al
ule le nombre de valeursmises en 
orrespondan
e.Cette adaptation de la distan
e LCSS aux séquen
es temporelles ne véri�e pasl'inégalité triangulaire et est don
 semi-métrique [83℄.Autres variantesDans [32℄, les auteurs proposent une mesure de similarité basée sur le LCSS pourdes séquen
es temporelles de ve
teurs de données hétérogènes en haute dimension(pro
he de notre modèle de séquen
es syn
hronisées). Les séquen
es temporelles30 6. NOTION DE SIMILARITÉ
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onsidérées modélisent des traje
toires qui syn
hronisent plusieurs paramètres hé-térogènes. La mesure de similarité doit répondre à plusieurs 
ontraintes, 
omme laprésen
e de bruit, la translation et dilatation des séquen
es.Une variante est proposée dans [59℄ : deux séquen
es temporelles sont 
onsidé-rées 
omme similaires si elles ont su�samment de sous-séquen
es similaires ne se
hevau
hant pas. Deux sous-séquen
es sont 
onsidérées 
omme similaires si l'une est
ontenue dans une enveloppe autour de l'autre (de largeur dé�nie par l'utilisateur).L'amplitude des deux séquen
es temporelles peut être reproportionnée de manièreà rendre la re
her
he invariante par 
hangement d'é
helle.6.7 Distan
es n-gramsOn rappelle une dé�nition.Dé�nition 16 (n-gram). Un n-gram est une sous-
haîne de n éléments 
onsé
utifsd'une 
haîne donnée.Les n-gram sont utilisés en re
her
he appro
hée. En dé
omposant une séquen
een une suite de n-gram, la séquen
e peut être représentée dans un espa
e ve
toriel etdon
 
omparée e�
a
ement à d'autre séquen
es. L'in
onvénient de 
ette te
hniqueest qu'une partie des informations de la séquen
e est perdue par 
e dé
oupage.On peut remédier à 
e défaut en introduisant dans la dé�nition la position du
n-gram. On obtient un n-gram positionné par glissement d'une fenêtre de longueur
n le long d'une 
haîne donnée. En début et �n de 
haîne, les n-grams peuvent avoirmoins de n éléments. On introduit alors de nouveaux 
ara
tères ♯ et % n'appartenantpas à l'alphabet de départ et on ajoute n− 1 ♯ en pré�xe de la 
haîne et n− 1 % ensu�xe de la 
haîne, 
réant ainsi une 
haîne étendue dont tous les n-grams aurontexa
tement n élémentsDé�nition 17 (n-gram positionné). Un n-gram positionné est un 
ouple (i, σ[i, . . . i+
n−1]) où σ[i, . . . i+n−1] est le n-gram qui débute à la position i de la 
haîne étendue.Deux 
haînes sont 
onsidérées 
omme similaires si elles ont un grand nombre de
n-grams 
ommuns de sorte que 
es n-grams ne di�èrent que de quelques positions.On peut 
hoisir de dé
ouper une 
haîne en n-grams qui se 
hevau
hent (overlap-ping) ou non.Dé�nition 18 (Mesure de similarité 
osinus). La similarité 
osinus est une mesurede similarité qui 
al
ule le 
osinus de l'angle entre deux ve
teurs. Cette mesure vade 1 (les deux ve
teurs ont même sens et même dire
tion, l'angle est nul) à 0 (lesdeux ve
teurs sont orthogonaux).Dans [81℄ on donne la dé�nition d'une distan
e basée sur le nombre de n-grams
ommuns à deux séquen
es. Soient Σ un alphabet �ni, Σ⋆ l'ensemble de toutes les
haînes d'éléments de Σ et Σn l'ensemble des 
haînes de longueur n (n-grams) de
Σ. Les n-grams peuvent être rangés suivant l'ordre lexi
ographique, on note don
l'ensemble Σn = {r1, r2, . . . , r|Σn|}.Dé�nition 19 (Pro�l n-gram). Soit x = a1a2 . . . aN une 
haîne de Σ⋆ et soit rj dans
Σn un n-gram. Si aiai+1 . . . ai+n−1 = rj pour un 
ertain i, alors x a une o

urren
ede rj. Soit G(x)[rj ] le nombre total d'o

uren
es de rj dans x. Le pro�l n-gram de
x est le ve
teur Gn[x] = (G(x)[rj ])j∈[1,|Σn|] .6. NOTION DE SIMILARITÉ 31



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTDé�nition 20. Soient x, y des 
haînes de Σ⋆ et soit n > 0 un entier. La distan
e
n-gram entre x et y est

An(x, y) = Σ
|Σn|
j=1 |G(x)[rj] − G(y)[rj]|.

An n'est pas stri
tement une distan
e puisque An(x, y) peut valoir 0 mêmelorsque x 6= y.On utilise 
ette distan
e entre autre pour son lien ave
 la distan
e d'édition. Ladistan
e d'édition et la distan
e An sont liées par l'inégalité suivante :
An(x, y)/(2n) ≤ dedit(x, y).On se sert alors de la distan
e An 
omme �ltre de la distan
e d'édition.D'une manière très similaire, on a les dé�nitions suivantes.Dé�nition 21 (Signature n-gram). La signature n-gram d'une séquen
e x est unve
teur (ci)i=1...|Σ|n où 
haque 
oordonnée 
orrespond à la présen
e ou l'absen
e du

n-gram. Autrement dit, ci = 0 si le n-gram ri est absent de la séquen
e x, ci = 1sinon.Remarquons qu'on ne parle pas i
i de l'histogramme des n-grams (pro�l n-gram)qui 
omptabilise le nombre exa
t de n-grams présents dans x.Dé�nition 22 (c-signature et distan
e). Soient q = |Σ|n et sig1(x) = (a0, a1, . . . , aq−1)la n-gram signature d'une séquen
e x. On dé�nit sa c-signature par sig c(u0, u1, . . . , uk−1),où k = [q/c] et ui = Σ
(i+1)c−1
j=ic aj . On dé�nit la distan
e entre deux signatures

sigc(x) = (u0, . . . , uk−1) et sigc(y) = (v0, . . . , vk−1) par
SDist(sigc(x), sigc(y)) = Σk−1

i=0 |ui − vi|.On a ensuite le résultat suivant qui permet de �ltrer la distan
e d'édition.Lemme 1 (Filtre basé sur les c-signatures). Soient S et P deux séquen
es telles que
dedit(P, S) ≤ ǫ et soient sig c(S) = (u0, . . . , uk−1) et sigc(P ) = (u0, . . . , uk−1) leurs
c-signatures respe
tives. Alors

Σk−1
i=0 |ui − vi| ≤ 2nǫ.Cette inégalité permet un meilleur �ltrage que 
elle proposée dans [81℄. On ob-tiendra don
 moins de faux positifs.6.8 Distan
es et mesures de similarité en modélisation musi-
aleDans 
ette partie, nous proposons une rapide vue d'ensemble de quelques te
h-niques spé
i�quement développées pour la re
her
he appro
hée en 
ontexte musi
al.Dans [85℄ est proposé une méthode de re
her
he mélodique appro
hée appeléeLinear Alignment Mat
hing (LAM), basée sur une appro
he géométrique. Cettete
hnique est appliquée à la re
her
he par 
hantonnement (query by humming),où les erreurs de tonalité et rythme sont fréquentes. La distan
e est 
al
ulée entre32 6. NOTION DE SIMILARITÉ
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teurs notes, 
haque ve
teur étant 
omposé de la hauteur et de la durée.L'algorithme permet également la prise en 
ompte des insertions, suppressions etsubstitutions pour l'alignement.Dans [78℄, deux mesures appelées Earth Mover Distan
e (EMD) et ProportionalTransportation Distan
e (PTD) sont introduites pour mesurer la similarité mélo-dique. Les mélodies sont représentées par un ensemble de points pondérés. EMDmesure l'e�ort minimum né
essaire pour transformer un ensemble en un autre. In-tuitivement, 
haque point pondéré peut être vu 
omme un tas de terre, ou ré
ipro-quement 
omme un trou. EMD mesure ainsi le 
oût de transport de 
es tas de terrepour remplir les trous 
orrespondants. L'e�ort pour transporter un tas dans un troude volume identique à une distan
e nulle est nul ; transporter un tas vers deux trousdont la somme des volumes est égal au volume du tas est un peu plus élevé, et
.7 Re
her
he d'Information Musi
ale (MIR) et Bi-bliothèques Numériques de Partitions (DSL)Le domaine de re
her
he d'informations musi
ales (Musi
 Information Retrieval,ou MIR) est un domaine ri
he et pluridis
iplinaire qui a émergé à la �n des années90. Depuis dix ans, la 
onféren
e ISMIR (International So
iety for Musi
 Informa-tion Retrieval) s'atta
he à fédérer les re
her
hes et avan
ées du domaine selon sesaxes dominants. On peut 
iter (sans être exhaustif) : en
odage et représentation dela musique, re
her
he exa
te et appro
hée de motifs, 
lassi�
ation et identi�
ationautomatique de piè
es, bibliothèque numérique de grandes 
olle
tions (ar
hivage etre
her
he), tatouage, et
. Les a
teurs du domaine sont nombreux : ingénieurs (traite-ment du signal), musi
ologues (représentation symbolique), analystes programmeurs(pattern mat
hing). La palette des motivations est immense. Ce domaine très vaste
onduit souvent à 
onjuguer des démar
hes s
ienti�ques obje
tives et des notionsplus subje
tives [28, 50, 37℄.Le nombre de sour
es musi
ales disponibles sur le net, l'hétérogénéité des 
onte-nus, leur 
omplexité ainsi que la multitude des représentations possibles font dusto
kage de 
ontenu musi
al un dé� passionnant pour les 
ommunautés base dedonnées et bibliothèques numériques. L'a

ès à 
es sour
es né
essite des méthodesde sto
kage, d'interrogation et de par
ours intuitives, e�
a
es et pérennes. On parlede bibliothèques de partitions numériques (Digital S
ore Libraries ou DSL).7.1 Représentation de la musique et interrogation.Plusieurs représentations sont possibles et sont par nature 
on
eptuellement trèsdi�érentes [13, 79℄. Fa
 similé de partitions, MIDI (time stamped events), audio, mé-tadonnées, 
ontour, musique symbolique, notation musi
ale 
onventionnelle. . . A 
esreprésentations diverses 
orrespondent di�érentes te
hniques de re
her
he : re
on-naissan
e optique de la musique (Opti
al Musi
 Re
ognition), re
her
he par 
han-tonnement (Query By Huming), re
her
he appro
hée par motif.Nous laissons de 
�té la re
her
he audio ou par re
onnaissan
e optique pournous 
on
entrer sur la re
her
he par 
ontenu (représentation symbolique). Noussignalons juste que 
ertains systèmes audio traduisent en fait le signal entré en une7. MIR ET DSL 33
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ription symbolique, 
e qui rejoint notre domaine d'intérêt. La di�
ulté portealors sur la segmentation du signal en notes distin
tes. Cette di�
ulté est 
ontournéepar 
ertaines plateformes de re
her
he par 
hantonnement (Musipedia7) en imposantque l'utilisateur 
hante des syllabes ha
hées.La représentation de la musique monophonique par une 
haîne de 
ara
tères estla plus intuitive, 
haque 
ara
tère représentant une note, l'intervalle entre deux notes
onsé
utives (pour une représentation indépendante de la tonalité, insensible à latransposition), ou la position d'une note par rapport à la pré
édente (plus aigue,plus grave, identique : 
'est le 
odage du 
ontour). De nombreuses te
hniques très
onnues de re
her
he textuelle peuvent ainsi être transposées à la re
her
he sur le
ontenu. La re
her
he exa
te d'un motif dans une 
olle
tion de partitions ne posepas de problème majeur, 
'est une simple re
her
he de sous-séquen
e faisant appel àdes algorithmes de re
her
he de 
haînes tels Boyer-Moore. En revan
he, la re
her
heappro
hée est un dé� plus important. La dis
ussion sur la notion de similarité doits'adapter aux spé
i�
ités de la problématique musi
ale.7.2 PolyphonieOn distingue deux types de polyphonies [40℄ :� polyphonie stru
turée divisée en un nombre �xe et 
onstant de voix (voi
ed)� polyphonie libre et non-stru
turée ne pouvant pas fa
ilement se diviser enparties (unvoi
ed ou voi
ed unspe
i�ed)La première 
atégorie 
omprend les piè
es faisant intervenir plusieurs instrumentsmonophoniques (musique de 
hambre d'instruments à 
ordes ou à vents), la se
onde
ontient les partitions d'instruments polyphoniques (typiquement : piano, guitare).Crawford et al. [26℄ dressent la liste des di�érents problèmes de re
her
he poly-phonique et des te
hniques de string mat
hing existantes pouvant les résoudre. Pourles polyphonies à voix distin
tes : re
her
he exa
te, re
her
he ave
 suppressions, re-
her
he de motifs répétés, re
her
he d'un motif transformé (inversé. . . ), re
her
hede motif distribué dans plusieurs voix, re
her
he d'a

ords et re
her
he appro
hée.Pour les polyphonies à voix non-spé
i�ées, on retrouve les problèmes de re
her
heexa
te et de re
her
he de motif répété distribué sur plusieurs voix. La re
her
heappro
hée dans 
e type de polyphonie est un problème ouvert très di�
ile. Cetteétude propose toutefois di�érentes appro
hes pour extraire des motifs de polyphonienon-stru
turée.Pour 
lasser ou e�e
tuer des re
her
hes dans des partitions monophoniques, [29℄
onsidère que la représentation relative d'une mélodie (i.e. la suite de ses intervalles)
ontient su�samment d'information. On 
onvertit dans un premier temps la suitede notes en une suite d'intervalles, qui est ensuite dé
oupée en n-grams et indexée.L'indexation est totale et non tronquée arbitrairement en in
ipit ou en thèmes.Ce modèle monophonique est repris pour la re
her
he ou 
lassi�
ation polypho-nique. [40℄ s'intéresse à la modélisation par des n-grams de la polyphonie du premiertype, en parti
ulier pour la 
lassi�
ation des piè
es. Le n-gram permet notammentde rendre 
ompte de la probabilité d'un événement en fon
tion des événements quile pré
èdent immédiatement. On extrait une des voix de l'ensemble sous forme d'unesu

ession d'intervalles (représentation relative) et on la fragmente en n-gram. Une7http://www.musipedia.org/34 7. MIR ET DSL
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hnique 
lassique de 
lassi�
ation monophonique est ensuite appliquée. On analysea posteriori quelle voix est sus
eptible d'o�rir les meilleures réponses.Utiliser un modèle monophonique sur une piè
e polyphonique du se
ond type(unvoi
ed) né
essite d'appliquer au préalable un algorithme d'extra
tion de voix.On appelle dé
len
hement 
haque instant où une ou plusieurs notes sont jouéesdans la partition. La méthode skyline [80℄ prend la note la plus aigue de 
haquedé
len
hement. Cette méthode est non-exhaustive mais permet de 
onserver un sensmusi
al à la voix extraite.L'appro
he proposée dans [27℄ pro
ède en deux temps : tout d'abord les notessont ordonnées par ordre de dé
len
hement (groupées lors de dé
len
hement simul-tané), ensuite les n-grams sont 
onstitués en prenant toutes les 
ombinaisons pos-sibles de n événements à dé
len
hements su

essifs. Cette méthode est totalementexhaustive mais perd en sens musi
al. Pour e�e
tuer une re
her
he, une séquen
epolyphonique est transformée suivant le même pro
édé et 
omparée à l'index pardes méthodes 
lassiques. On a don
 une re
her
he polyphonique-dans-polyphoniequi utilise des prin
ipes monophoniques.D'une manière générale, trouver des motifs monophoniques dans des piè
es po-lyphoniques peut se faire en reprenant des méthodes existantes à supposer qu'onopère au préalable une séparation des voix [82℄ En revan
he, le problème 
onsistantà trouver des motifs polyphoniques est un problème ouvert et peu d'appro
hes sontpour l'instant proposées.Conklin [21℄ propose une appro
he verti
ale pour la re
her
he de motifs polypho-niques sur des piè
es à la polyphonie stru
turée. Un pré-traitement est né
essaire surles piè
es pour les rendre homogènes verti
alement : des notes sont arti�
iellementintroduites sur 
haque voix dès lors qu'un dé
len
hement à lieu dans l'une d'elles.On peut ensuite dé
ouper la piè
e en tran
hes verti
ales. Ces nouveaux ve
teurspeuvent être traités de diverses façons. La première est de 
al
uler une valeur àpartir de 
haque ve
teur, pour être ramené à un problème de type monophonique.Le défaut de 
ette méthode est le peu de souplesse par rapport à l'axe temporel.Pour remédier à 
e point faible, Conklin [22℄ ajoute un indi
ateur de 
ontinuationpermettant de signaler un événement dont le dé
len
hement a eu lieu pré
édem-ment. Pour une partition à deux voix, 
et indi
ateur sera st lorsque les deux notesdémarrent simultanément, b-sw lorsque la voix grave démarre alors que la voix aiguerésonne, t-sw lorsque la voix aigue démarre alors la voix grave résonne. Cette te
h-nique, quoique s'appuyant sur un algorithme de re
her
he de motif monophonique,permet de re
her
her des motifs polyphoniques de manière assez puissante.7.3 Plateformes existantesIl existe plusieurs plateformes musi
ales donnant a

ès à des bibliothèques nu-mériques de tailles plus ou moins importantes. Ces plateformes proposent plusieurstypes de servi
es : des outils d'analyse musi
ale, d'éditions et annotation de par-titions, ou une interfa
e de re
her
he exa
te ou appro
hée. Les appli
ations déve-loppées s'appuient sur le format des données, musi
XML étant le plus fréquent.Melodi
Mat
h8 propose en parallèle des outils d'analyse et un moteur de re
her
he8http://www.melodi
mat
h.
om/7. MIR ET DSL 35



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTpar pattern ; on ne peut toutefois pas 
omposer les deux. Wikifonia9 est une pla-teforme type web 
ommunautaire, o�rant la possibilité d'annoter les partitions. Lare
her
he se fait sur des 
ritères métadonnées liés aux piè
es (auteur, titre, et
.) etnon par 
ontenu.Les exemples de plateformes dédiées à la gestion de 
ontenu musi
al sont nom-breux, on peut 
iter par exemple, en plus de 
elles sus-mentionnées Mutopia10 ouMusipedia11. Ces plateformes développent pour la plupart des servi
es de sto
kageet re
her
he, en parti
ulier des re
her
hes par similarité. Quelques appli
ations dé-veloppent également des outils d'annotation ou d'édition. D'une manière générale,les servi
es proposés s'appuient sur le format des données sto
kées, 
e qui empê
hede 
omposer les di�érents servi
es.8 IndexationL'indexation d'une mélodie est un problème 
entral de la re
her
he d'informationmusi
ale. Re
her
her un titre ou un auteur à partir d'une mélodie approximative estun problème 
ourant. Suivant les 
as, la mélodie peut être in
omplète, transposée,subir des modi�
ations rythmiques, être parasitée par du bruit, ou toute autre sour
ed'erreur qui implique qu'une re
her
he appro
hée doit être 
onduite. Certaines te
h-niques proposent une saisie vo
ale (mélodie si�ée ou 
hantonnée) mais traduisentensuite 
ette mélodie en une version symbolique ou textuelle pour la 
omparer à labase de données. La re
her
he mélodique s'appuyant sur la programmation dyna-mique (
al
ul de la distan
e d'édition) fon
tionne mais passe mal à l'é
helle. En e�et,le 
al
ul de la distan
e d'édition est quadratique en la taille de la requête, et impliqueun par
ours séquentiel de la base. De plus, de par sa nature la distan
e d'éditionne peut être indexée par un simple index inversé [9℄. On 
her
he alors à adapterdes te
hniques d'indexation développées dans d'autres domaines pour obtenir unsur-ensemble du résultat, qui sera ensuite �ltré par la distan
e d'édition.8.1 Indexation de séquen
es temporellesLorsque l'utilisation des séquen
es temporelles est intensive, le volume de donnéesmises en 
auses devient rapidement gigantesque et ré
lame une gestion e�
a
e.On peut alors faire appel à des te
hniques de 
ompression [84℄ ou l'indexation desséquen
es temporelles [47℄.Faloutsos [64℄ liste les propriétés désirables pour une bonne méthode d'indexa-tion :� plus rapide qu'un par
ours séquentiel ;� permet les requêtes de tailles di�érentes ;� permet les insertions et suppressions sans avoir à re
onstruire l'index ;� ne 
rée pas de faux négatifs ;� renvoie peu de faux positifs.9http://wikifonia.org/10http://www.mutopiaproje
t.org11http://www.musipedia.org36 8. INDEXATION



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTL'indexation des séquen
es temporelles se fait surtout en utilisant des stru
turesd'indexation multidimensionnelle, ou des index de 
haînes de 
ara
tères. Les te
h-niques standards d'indexation de texte ne s'adaptent pas parfaitement au 
as desséquen
es temporelles pour plusieurs raisons. L'absen
e de notion équivalente à 
elledu mot rend l'indexation des séquen
es temporelles di�
ile et 
e problème est don
largement étudié. Une autre di�
ulté 
apitale est la haute dimension des donnéesen jeu.On distingue deux types d'indexation : l'indexation exa
te qui retourne la meilleureréponse (qui serait 
elle renvoyée après un par
ours séquentiel de la base) ; et l'in-dexation appro
hée qui renvoie des bons 
andidats, mais pas né
essairement lemeilleur [47℄.Lorsqu'une distan
e véri�e l'inégalité triangulaire, elle est plus fa
ile à indexer[8℄. Comme il a déjà été dit, une re
her
he par similarité utilisant le DTW est bienplus adaptée aux séquen
es temporelles que 
elle utilisant la distan
e Eu
lidienne,en revan
he, 
elle-
i est moins simple à indexer 
ar elle n'obéit pas à l'inégalité tri-angulaire. De nombreux 
her
heurs ont ainsi porté leurs e�orts sur une indexationappro
hée (qui su�t dans beau
oup d'appli
ations), ou se sont 
on
entrés sur l'a
-
élération du par
ours séquentiel. [47℄ propose une méthode d'indexation exa
te desdistan
es basée sur une te
hnique de borne inférieure.Les te
hniques 
lassiques d'indexation appro
hée 
onsistent en une rédu
tion dela dimension des séquen
es temporelles, suivie de l'indexation de 
ette donnée ré-duite. Plusieurs te
hniques de rédu
tion des dimensions ont été proposées (une listedans [74℄), des te
hniques mathématiques 
lassiques adaptées aux séquen
es tempo-relles (SVD, DFT, DWT) 
hoisissant une représentation 
ommune pour toutes lesséquen
es qui minimisent l'erreur de re
onstru
tion, ou des te
hniques spé
ialementdéveloppées pour les séquen
es telles que ACPA ou PAA.� Singular Value De
omposition (SVD) ou dé
omposition en valeurs singulières :tirée d'un pro
édé d'algèbre linéaire pour la fa
torisation des matri
es re
tan-gulaires, permet de �ltrer les données en fon
tion de leur importan
e relative.� Dis
rete Fourier Transform (DFT) ou transformée de Fourier dis
rète : énor-mément utilisée en théorie du signal pour la 
ompression des données, la DFTdonne une représentation spe
trale dis
rète d'un signal dis
ret. Appliquée auxséquen
es temporelles, elle permet de dé
orréler les données de départ et dene travailler que sur un petit nombre de 
oe�
ients signi�
atifs.� Pie
ewise Aggregate Approximation (PAA) : te
hnique introduite par Keogh,on dé
oupe une séquen
e temporelle en segments de longueur égale et onprend une valeur moyenne pour 
haque segment. Cette te
hnique extrème-ment simple se révèle étonnamment 
ompétitive.� Adaptive Pie
ewise Constant Approximation (ACPA) : [44℄ 
haque séquen
e estappro
hée par la valeur moyenne d'un segment de taille variable, de manière àminimiser l'erreur de re
onstru
tion pour 
haque séquen
e. La di�éren
e ave
toutes les te
hniques pré
édentes est que la représentation n'est pas 
ommune àtoutes les séquen
es de la base, la longueur des segments dé
oupant la séquen
evariant d'un 
as à l'autre.Les e�orts les plus ré
ents ont porté sur le passage à l'é
helle de l'indexation,étant donné que les bases de données de séquen
es temporelles dépassent de plu-sieurs ordres de grandeur les tailles de bases de données 
lassiquement étudiées8. INDEXATION 37



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTdans la litérature. La représentation SAX et son amélioration iSAX permettent uneindexation des séquen
es temporelles pour une re
her
he exa
te rapide et une re-
her
he appro
hée ultra rapide dans de très grands volumes de données [74℄. Lesséquen
es temporelles sont réé
rites en mots d'un alphabet de dimension inférieurede sorte que les séquen
es temporelles semblables seront représentées par le mêmemot. Chaque requête est traduite dans le même alphabet et rapatrie l'ensemble desséquen
es temporelles ayant la même é
riture (re
her
he appro
hée). Pour la re-
her
he exa
te on 
ombine l'algorithme de re
her
he appro
hée ave
 des distan
esayant une borne inférieure. Cette te
hnique évite les faux négatifs. Il est intéres-sant de noter que dans 
e 
as on n'utilise plus le DTW mais à nouveau la distan
eEu
lidienne. Ce 
hoix est motivé par l'observation que dans les grandes bases lesséquen
es temporelles n'ont plus besoin d'être alignées.8.2 AlignementsOn parle d'alignement lorsque l'on 
her
he des régions à forte similarité entredeux longues séquen
es. Issus originellement de la bioinformatique, les alignementsde séquen
es sont utilisés dans d'autre domaines où les objets manipulés sont 
om-parables à des séquen
es ADN.On distingue deux types d'alignements, les alignements globaux et lo
aux. L'ali-gnement global for
e un alignement sur toute la longueur des séquen
es, quitteà insérer des sauts (ou trous) dans les séquen
es. Au 
ontraire, l'alignement lo
alidenti�e des régions similaires dans des séquen
es pouvant être par ailleurs très di�é-rentes. L'alignement lo
al 
her
he la similarité maximale entre deux sous-séquen
es.Si les séquen
es sont augmentées, la similarité dé
roit.Le 
al
ul de l'alignement lo
al se fait soit par programmation dynamique (longmais exhaustif), soit par heuristique (e�
a
e mais non exhaustif). L'algorithmeSmith-Waterman [75℄ est un exemple d'algorithme d'alignement lo
al par program-mation dynamique.Les méthodes à base de re
her
he de mots sont plus e�
a
es que la program-mation dynamique mais ne garantissent pas de trouver l'alignement optimal. Cesméthodes 
onsistent à identi�er de 
ourts segments dans la séquen
e requête quisont ensuite mis en 
orrespondan
e ave
 des séquen
es de la base de données. Laposition relative des mots dans les séquen
es sont soustraites pour obtenir un o�-set : s'il existe plusieurs mots distin
ts qui produisent le même o�set on a trouvéune région où l'alignement sera bon. On étudie ensuite de manière plus exhaustiveles régions trouvées. Ce
i permet d'élaguer de grandes portions de séquen
es où 
etest plus �n est inutile.BLAST [6℄ et FASTA [62℄ sont deux outils très populaires 
hez les biologistes.Les deux te
hniques utilisent le même prin
ipe : re
her
he de mots ou germe (seed)de longueur �xe, puis alignement des segments trouvés pour obtenir la meilleureapproximation.BLAST re
her
he les 
orrespondan
es exa
tes de segments de bases de taille ω
ontigus, qui sont ensuite étendus à gau
he et à droite pour obtenir l'alignement �nal.Le problème de 
ette méthode est qu'augmenter la valeur ω diminue la sensibilité del'algorithme (la sensibilité mesure la probabilité qu'un bon alignement soit trouvépar l'algorithme), et réduire la valeur de ω augmente le nombre de réponses non-38 8. INDEXATION



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTpertinentes.Ces deux méthodes font partie des indexations s'appuyant sur un �ltrage, 
'est-à-dire é
artant de grandes régions de séquen
e où il n'existe pas de réponse à larequête.8.3 n-gramsCao et al. [14℄ proposent une indexation à deux niveaux (table de ha
hage etarbre) permettant également un �ltrage pour l'indexation de la distan
e d'édition.On s'appuie entre autres sur l'observation que deux séquen
es 
ontiennent un nombreimportant de n-grams 
ommuns si la distan
e d'édition est inférieure à un 
ertainseuil. Cette méthode reprend en les améliorant les te
hniques développées par Uk-konen dans [81℄.Le problème de la re
her
he appro
hée est posé de la manière suivante :Problème 1 : Pour une longueur l et une distan
e d'édition τ , trouver toutes lessous-séquen
es S telles que |S| ≥ l et dedit(S, Q′) ≤ τ pour une sous-séquen
e Q′ dela séquen
e requête Q.Ce problème est lui même réduit au problème suivant :Problème 2 : Pour une longueur ω et une distan
e d'édition ε, trouver tous lessegments si de taille ω tels que dedit(si, qj) ≤ ε pour tout segment qj de longueur ωin
lus dans la requête Q.Chaque séquen
e est dé
oupée en segments de taille �xe ω. On génère des 
lustersde n-grams similaires (nClusters). Le premier niveau d'indexation est la 
onstru
tiond'une table de ha
hage sur les segments respe
tivement aux nClusters. Dans lese
ond niveau d'indexation, les segments sont transformés en leur c-signature, etindexés par un arbre de c-signature.9 Con
lusion et positionnementEn introduisant un 
ontenu aussi peu 
onventionnel que peut l'être le 
ontenumusi
al symbolique dans l'univers des bases de données et des bibliothèques nu-mériques, nous espérons faire progresser en parallèle aussi bien le domaine de lare
her
he d'information musi
ale que les possibilités o�ertes par les plateformes nu-mériques.En e�et, devant gérer les 
ara
téristiques de 
e 
ontenu inhabituel, les biblio-thèques numériques ren
ontrent et surmontent de nouveaux dé�s ; de même la sou-plesse apportée par une appro
he base de données permet de faire progresser lesoutils 
lassiques de re
her
he d'information musi
ale.Par ailleurs, les idées naissant de l'étude du 
ontenu musi
al dépassent largement
e domaine. Si l'on fait abstra
tion de la dimension musi
ale du 
ontenu, notreappro
he nous permet d'aborder un problème plus général.A notre 
onnaissan
e, il n'existe pas de modèle représentant le 
ontenu de don-nées syn
hronisées su�samment souple pour être utilisable dans plusieurs domaines.Si les séquen
e temporelles ve
torielles sont déjà 
onnues, elles ne sont pas utilisées
omme nous le ferons, 
'est-à-dire 
omme un ensemble de voix syn
hronisées pou-vant être prises séparément ou au 
ontraire superposées pour obtenir de nouvellesséquen
es. En e�et, 
es opérations né
essitent d'avoir été dé�nies rigoureusement9. CONCLUSION ET POSITIONNEMENT 39



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTpour être menées sans danger. C'est 
e qui motive l'introdu
tion d'une algèbre opé-rant de manière fermée sur 
es objets. Les opérateurs de proje
tion (permettantd'isoler une voix) et de produit (pour la syn
hronisation de plusieurs voix) sont unexemple d'opérations possibles.Les bases de données temporelles ou les bases de données de séries temporellessont en
ore trop pro
hes des domaines d'appli
ation pour lesquelles elles ont étédéveloppées, mettant en avant des fon
tionalités, 
ertes avan
ées et performantes,mais rigides et non pérennes. Notre appro
he 
onsiste à étendre le modèle relationnelen in
luant un nouveau type, les séquen
es temporelles, mais également un 
ertainnombre d'opérateurs nouveaux qui leurs sont destinés.Les plateformes musi
ales existantes mettent en avant un nombre �ni de fon
-tionnalités, portant sur un type de 
ontenu bien déterminé. Nous nous distinguonsde 
elles 
i en 
her
hant à mettre en pla
e une plateforme a�ran
hie des 
ontraintesimposées par le 
ontenu qu'elle est sensée a

euillir. La plateforme doit être 
onçuede manière à pouvoir sto
ker, gérer et étudier des 
olle
tions entières don
 la stru
-ture n'est pas 
onnue a priori, sans pour autant en modi�er l'ar
hite
ture. Celle-
ipeut sans 
esse s'enri
hir de nouveaux outils, au gré de l'apparition des 
olle
tionset des nouveaux besoins.L'indexation de la re
her
he exa
te est indispensable si l'on 
onsidère les volumesde données en jeu dès que des séquen
es temporelles interviennent. Par ailleurs, une
ontrainte supplémentaire tient à la nature de 
es données et aux multiples façons deles interroger. Il n'existe pour l'instant pas de stru
ture d'index unique permettantde réaliser plusieurs types d'interrogation. Pour 
ela, nous adaptons un index dontle prin
ipe est pro
he des index n-grams. Cet index permet également de 
onduiredes re
her
hes appro
hées par motif.Le point de départ de 
e travail est don
 la gestion du 
ontenu musi
al symbo-lique. Mais les questions soulevées par 
e sujet permettent d'envisager des problèmesplus généraux. Le modèle uni�é et l'appro
he base de données que nous proposonspeuvent être repris et adaptés à de nombreux types de données syn
hronisées. Demême, il est intéressant de voir dans quelle mesure di�érents types d'interrogationspeuvent avoir un sens dans un domaine autre que musi
al.
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Chapitre 2Modélisation des séquen
estemporelles et appli
ation auxsour
es musi
ales symboliques.Le travaux exposés dans 
e 
hapitre ont fait l'objet de deux publi
ations : ADatabase Approa
h to Symboli
 Musi
 Content Management [34℄ et Modeling Syn-
hronized Time Series [35℄.Dans 
e 
hapitre, nous proposons un modèle logique spé
ialement destiné à lagestion des séquen
es temporelles. On s'intéresse en parti
ulier à la notion de syn
hro-ni
ité de séquen
es temporelles qui 
on
eptualise l'alignement de plusieurs séquen
espartageant un même domaine temporel.Le modèle que nous proposons est une extension du modèle relationnel in
luantle type séquen
e temporelle, ainsi que plusieurs opérateurs rassemblés dans deux al-gèbres agissant sur 
e modèle, notamment une algèbre temporelle permettant d'opé-rer sur le temps. Les opérateurs de l'algèbre peuvent être 
ombinés à des fon
tionsdé�nies par un utilisateur.Notre modèle repose sur le 
on
ept de séquen
es temporelles syn
hronisées. In-tuitivement, une séquen
e temporelle syn
hronisée est un groupe de séquen
es tem-porelles partageant un domaine temporel. Cette dé�nition fournit un 
adre de travailpertinent pour l'étude de séquen
es temporelles devant être alignées, 
omparées oufusionnées.Dans 
e 
hapitre, nous dé
rivons de manière formelle le modèle 
omme une exten-sion du modèle relationnel, et nous dé
rivons pré
isément les opérateurs de l'algèbrequi opère de manière fermée sur 
e modèle.Nous montrons que (i) 
ette algèbre permet de retrouver toutes les opérationsusuelles sur les séquen
es temporelles, (ii) une haute expressivité est atteinte grâ
e àla 
omposition non bornée des opérateurs, et (iii) la possibilité de pouvoir introduiredes fon
tions utilisateur dans les expressions permet de ne pas limiter l'utilisationdu modèle à un domaine appli
atif spé
i�que.Cette appro
he pose les bases pour la 
on
eption d'un système dédié à l'étudedes séquen
es temporelles à grande é
helle. 41



CHAPITRE 2. MODÉLISATION DES SÉQUENCES TEMPORELLES1 MotivationUn système se bornant à sto
ker et interroger les séquen
es temporelles est troplimité dans un 
ontexte appli
atif, et il est né
essaire de pouvoir y 
ombiner desfon
tions d'analyse de manière �uide. A notre 
onnaissan
e, les outils permettant deréaliser 
es opérations restent spé
ialisés et s'appuient trop fortement sur le formatdes données, 
e qui rend le 
ouplage de 
es opérations laborieux, voire impossible.Par ailleurs, un système 
onçu pour gérer des séquen
es temporelles doit pouvoirfaire appel à des outils analytiques et statistiques s'appliquant de manière globale oulo
ale. Ce
i impose de pouvoir intervenir sur le domaine temporel. En 
onséquen
e,les séquen
es temporelles ne sont pas un 
as parti
ulier de données temporelles et nepeuvent pas être traitées fa
ilement dans un système de gestion de base de donnéestemporelles.Les séquen
es temporelles peuvent être à valeur s
alaire ou ve
torielle. Les sé-quen
es ve
torielles sont des séquen
es syn
hronisées partageant un domaine tem-porel 
ommun. On dit alors que la séquen
e temporelle est un ensemble de voixsyn
hronisées, 
haque voix prenant ses valeurs dans des domaines a priori di�érents.La syn
hronisation de séquen
es temporelles peut avoir plusieurs fon
tions : soit lasimultanéité d'événements de natures di�érentes (par exemple les di�érents indi
esboursiers de plusieurs valeurs, le texte asso
ié à une note dans la partition d'un 
han-teur), soit la juxtaposition de plusieurs ensembles de données à 
omparer (
ommela 
onsommation éle
trique mensuelle d'un parti
ulier).Les séquen
es temporelles permettent don
 de représenter deux informations
ru
iales : la 
hronologie (su

ession des événements) et la syn
hronisation (simul-tanéité des événements). Autrement dit, les le
tures verti
ales et horizontales sontpossibles et pertinentes.2 Exemples de séquen
es temporellesLes séquen
es temporelles interviennent dans de nombreux domaines, et, mêmesi notre exemple privilégié reste le 
ontenu musi
al symbolique, le modèle présenté
i-après ne se limite pas à 
et exemple pré
is. Dans 
ette partie nous présentonsdi�érents exemples d'appli
ations où les séquen
es temporelles peuvent apparaitre,ainsi que les besoins utilisateurs asso
iés.2.1 Appli
ations industriellesLes séquen
es temporelles produites dans des 
ontextes industriels sont liées àla produ
tion et/ou la 
onsommation de produits ou de servi
es. On 
onsidère parexemple un fournisseur d'éle
tri
ité qui surveille la 
onsommation quotidienne deses 
lients sur une année. On peut représenter les séquen
es temporelles ele
_quotde la manière suivante.Le domaine temporel T est une suite de jours de 0 à 364, appelé Calendrier. Ledomaine dom est l'ensemble des réels positifs R+.Une telle séquen
e temporelle est sus
eptible de subir les opérations suivantes :42 1. MOTIVATION



CHAPITRE 2. MODÉLISATION DES SÉQUENCES TEMPORELLESConsommation maximale sur une période donnée. Choisir une période res-treinte du 
alendrier et déterminer les 
onsommations minimales ou maximalesur 
ette période.Moyenne glissante. Déterminer la 
onsommation hebdomadaire moyenne pourtous les jours de l'année. Remarquons que la réponse de 
ette requête est ànouveau une séquen
e temporelle.Séquen
e temporelle agrégée. Chaque diman
he, donner la 
onsommation 
u-mulée de la semaine.Produire et 
omparer de nouvelles séquen
es temporelles. Extraire les douzeséquen
es de 
onsommation mensuelle de la séquen
e temporelle donnant la
onsommation annuelle. Superposer 
es séquen
es et 
al
uler divers indi
esstatistiques.Dans plusieurs de 
es exemples, on modi�e le domaine temporel. Dans le dernierexemple, on transforme le simple Calendrier en un domaine plus abstrait des joursdu mois.La superposition des séquen
es temporelles est un exemple de syn
hronisation.2.2 Traje
toiresOn 
onsidère à présent une 
ompagnie de livraison possédant plusieurs véhi
ules.Chaque jour, les trajets de 
haque véhi
ule sont déterminés en fon
tion des lieuxdevant être visités. Ces traje
toires partagent un domaine temporel 
ommun : lesheures de la journée en 
ours. On peut don
 les modéliser 
omme des séquen
estemporelles syn
hronisées qui, à 
haque heure du jour, asso
ient leurs positionsrespe
tives sur un plan.Les requêtes sur 
e type de séquen
es temporelles sont de di�érentes natures.Par exemple :Proje
tion/séle
tion : extraire le trajet d'un véhi
ule parti
ulier à une périodespé
i�que de la journée.Jointure : montrer les véhi
ules qui sont dans la même région au même moment.Plus pro
he voisin : étant donné un véhi
ule, trouver à 
haque instant les véhi-
ules les plus pro
hes de lui.D'autres opérations sur 
es séquen
es (non spé
i�ques à l'objet en mouvement),telles que les moyennes glissantes ou 
al
uls statistiques sur une période donnée, ontdéjà été mentionnées et s'envisagent de la même façon.Ce se
ond exemple est similaire par beau
oup d'aspe
ts au premier. Seuls les do-maines temporels di�èrent, ainsi que les opérations liées aux domaine d'appli
ation.L'exemple suivant est plus parti
ulier.2.3 Modélisation musi
alePour notre dernier exemple, on 
onsidère une bibliothèque de partitions numé-riques. Une partition 
onsiste en plusieurs voix qui sont 
ha
une modélisées par uneséquen
e temporelle. La �gure 2.1 est un exemple de piè
e monophonique, et la2. EXEMPLES DE SÉQUENCES TEMPORELLES 43



CHAPITRE 2. MODÉLISATION DES SÉQUENCES TEMPORELLES
Fig. 2.1 � Partition monophonique
Fig. 2.2 � Partition polyphonique�gure 2.2, piè
e polyphonique, donne un exemple de syn
hronisation de plusieursvoix.Le domaine temporel n'est plus le Calendrier, mais devient une représentationabstraite du temps, qui pré
ise dans quel ordre sont jouées les notes, quelles notesapparaissent ou sonnent simultanément, et permet de 
onnaitre la durée de 
haquenote.Des requêtes plus spé
i�ques au domaine musi
al sont alors imaginables.Trouver toutes les partitions dont les paroles 
ontiennent le mot � 
onseil �(séle
tion) ;Trouver le fragment mélodique 
orrespondant au mot � 
onseil � (séle
tionet jointure temporelle) ;Trouver un fragment mélodique (re
her
he par similarité).3 Présentation du modèle3.1 PréliminairesNotre modèle est une extension du modèle relationnel auquel on ajoute un typenouveau, le type séquen
e temporelle. L'algèbre relationnelle est étendue à 
e nou-veau type, et des opérateurs spé
ialement dédiés aux séquen
es temporelles sontregroupés dans une algèbre nouvelle : l'algèbre temporelle.3.2 Notations et dé�nitionsOn 
onsidère un domaine de valeurs D = (dom,O, Γ), où dom est un ensemblede valeurs, O est un ensemble de fon
tions utilisateurs sur dom et Γ est un ensemblede fon
tions d'agrégation.Dé�nition 23 (Fon
tions utilisateur, fon
tions d'agrégation). Soit dom un en-semble de valeurs.Un opérateur op d'arité k dans O envoie un k-tuple [v1, . . . , vk] de domk versdom.44 3. PRÉSENTATION DU MODÈLE



CHAPITRE 2. MODÉLISATION DES SÉQUENCES TEMPORELLESUne fon
tion d'agrégation γ de Γ envoie une suite de valeurs de dom, < v1, . . . , vn >,dans dom.On 
onsidère que l'ensemble dom 
ontient toujours deux valeurs privilégiées : leneutre ⊤ et le nul ⊥.De même, il existe toujours deux opérateurs booléens ∧ (
onjon
tion) et ∨ (dis-jon
tion).La 
onjon
tion et la disjon
tion véri�ent, pour 
haque a ∈ dom, a ∧ ⊥ = ⊥,
a∧⊤ = a et a∨⊥ = a∨⊤ = a (∨ et ∧ sont 
ommutatifs). Sauf pré
ision 
ontraire,pour 
haque op ∈ O, op est étendu par ∧ quand au moins un opérande est ⊥ ou ⊤,i.e. pour 
haque a ∈ dom, op(⊥, a) = ⊥, op(⊤, a) = a.Le domaine de valeurs D ainsi que les fon
tions d'agrégation et opérations dé-pendent du 
ontexte d'appli
ation. Quand il n'y a pas d'ambiguité, on désigne Dpar � le domaine �.Dé�nition 24 (Domaine temporel, fon
tions temporelles). On appelle domainetemporel T un ensemble dénombrable ordonné isomorphe à N.On appelle fon
tion temporelle une fon
tion de T dans T . On note L la 
lassedes fon
tions temporelles.Une sous-
lasse importante de L est l'ensemble des fon
tions linéaires t 7→ αt +
β. On les appelle fon
tions de 
hangement d'é
helle, et on distingue les famillesd'homothéties (warpα : T → T , t 7→ αt) et de translations (shiftβ : T → T ,
t 7→ t + β).Les éléments de L se 
omposent quand 
ela est possible ave
 le 
lassique opéra-teur mathématique ◦.Dé�nition 25 (Séquen
es temporelles). Soit D un domaine de valeurs de dom et
T un domaine temporel. Une séquen
e temporelle s sur D est une fon
tion de Tdans dom. (TS) désigne l'ensemble des séquen
es temporelles.On suppose le le
teur familier ave
 les 
on
epts 
lassiques du modèle relationnelet on 
hoisit de ne pas les rappeler i
i.On désigne par (R) l'ensemble des noms de relations, (A) l'ensemble des nomsd'attributs, et (S) l'ensemble des noms de séquen
es temporelles.Dé�nition 26 (S
héma d'une (TS)-relation). Soit R le nom d'une relation, A1, · · · , Akdes noms d'attributs de (A), et S1, · · · , Sp des noms de séquen
es temporelles de (S).Alors R(A1, · · · , Ak, S1, · · · , Sp) est le s
héma d'une relation.Une instan
e de R est un ensemble �ni de tuples (a1, a2, · · · , ak, s1, · · · , sp), où
haque si est une instan
e de S (i.e., une séquen
e temporelle), et a1, . . . , ak sontdes instan
es d'attributs relationnels 
lassiques.3.3 ExemplesNous illustrons à présent par des exemples les notions introduites dans la partiepré
édente.3. PRÉSENTATION DU MODÈLE 45



CHAPITRE 2. MODÉLISATION DES SÉQUENCES TEMPORELLESDomaines simplesUne séquen
e temporelle peut être à valeurs dans un domaine de type 
lassique(entiers, �ottants. . . ) qui sont alors désignés par domtype ou plus simplement expli-
itement par leur type (exemple domfloat , ou plus simplement �oat).Un domaine 
lassique peut toutefois avoir un nom plus représentatif de 
e qu'ildésigne. Par exemple pour modéliser une mélodie on utilise dompitch , qui est unsous ensemble de int. De même, domlyrics , ensemble de syllabes, peut être identi�éà string.Domaines 
omplexesLes domaines 
omplexes (produits de domaines) ont l'intérêt supplémentairequ'ils permettent de représenter la syn
hroni
ité. Pour représenter du 
ontenu mu-si
al, on peut 
hoisir le domaine des notes, a

ords, syllabes, doigtés, ou tout autreindi
ation (tempo, nuan
e).Le domaine vo
al est un domaine produitdomvocals = dompitch × domrythm × domlyrics.Pour ne pas alourdir les notations, les domaines unités (rythm, lyri
s, pit
h) sontparfois simplement notés rythm, lyri
s, pit
h.Le domaine polymusi
 représentant la musique polyphonique est le domaineproduit dompolymusic = (dompitch × domrythm)N .Exemples de s
hémasOn note TS([dom℄) le type de domaine de valeurs d'une séquen
e temporelle.Consommation éle
trique. La 
onsommation éle
trique d'un groupe de parti
u-liers sera modélisé par :Energy (Id : int, Client : string, Consommation : TS(�oat)).Traje
toires. Une so
iété de livraisons employant une �otte de 
amionnettes peutse servir du s
héma :Routes (Id : int , Vehi
ule : string, Position : TS(point))I
i point=�oat x �oat, représente les 
oordonnées sur une 
arte.Partitions. Pour gérer une bibliothèque de partitions, on 
hoisira le s
héma sui-vant : S
ore (Id : int, Compositeur : string, Voix : TS(vo
al), Piano :TS(polyMusi
)).Remarquons qu'on a 
hoisit de séparer les parties de piano et de 
hant, maisle domaine temporel reste impli
itement partagé.46 3. PRÉSENTATION DU MODÈLE



CHAPITRE 2. MODÉLISATION DES SÉQUENCES TEMPORELLES3.4 L'algèbre relationnelle AlgRTrois opérateurs relationnels 
lassiques (séle
tion σ, proje
tion π, produit 
arté-sien ×) sont étendus au type séquen
es temporelles. Pour illustrer, on prend 
ommeexemple le s
héma S
ore de la se
tion pré
édente.Séle
tionLa séle
tion σ sur un attribut 
lassique est bien 
onnue.
σcompositeur=′Louis Couperin′(Score)En revan
he, la séle
tion sur un attribut de type séquen
es temporelles peut portersur un fragment de la voix

σvocals→lyrics⊃′Heureux Seigneur′(Score)On 
her
he un motif 
ontenu dans une voix.Proje
tionDe même, on étend l'opérateur de proje
tion a�n de pouvoir projeter sur unepartie du domaine dom :
πvocals→lyrics(Score).ProduitEn�n, le produit 
artésien étendu aux séquen
es temporelles permet de syn-
hroniser des voix partageant le même domaine temporel. On peut le voir 
ommel'opération inverse de la proje
tion, modulo quelques pré
autions sur le domainetemporel.Si l'on 
onsidère par exemple une 
olle
tion de duos séparés en partitions alto etsoprano, ave
 les s
hémas suivants

Alto(Id : int, V oice : TS(vo
als)),
Soprano(Id : int, V oice : TS(vo
als)).Pour obtenir les partitions des duos, on fait le produit 
artésien entre deux partitionsde tessiture di�érente. On obtient la relation

Duet(Id : int, Duo : TS(vo
als)).JointureEn soi, le produit 
artésien n'a qu'un intérêt limité, mais asso
ié à la séle
tion ildevient l'opérateur de jointure. Dans l'exemple pré
édent, on n'asso
ie pas aléatoi-rement deux parties, mais seulement 
elles partageant le même identi�ant.
σA.Id=S.Id(Alto × Soprano) ≡ Alto ⋊⋉Id=Id Soprano.3. PRÉSENTATION DU MODÈLE 47



CHAPITRE 2. MODÉLISATION DES SÉQUENCES TEMPORELLESTest vide (emptyness)L'équivalent du null pour les séquen
es temporelles est la séquen
e vide (empty),
'est-à-dire la séquen
e qui à 
haque instant asso
ie l'événement ⊥. On introduitalors un dernier opérateur relationnel, le test emptyness ∅? tel que pour une séquen
etemporelle s, ∅?(s)=true si et seulement si ∀t, s(t) = ⊥.Cet opérateur s'emploie asso
ié à un opérateur de séle
tion.3.5 L'algèbre temporelle Alg(TS)On introduit à présent les opérateurs de l'algèbre temporelle qui sont spé
i�que-ment 
onçus pour manipuler des séquen
es temporelles.L'algèbre temporelleAlg(TS) est 
omposée de trois opérateurs (◦,⊕,A). Chaqueexpression de Alg(TS) prend une ou plusieurs séquen
es temporelles en entrée etproduit une séquen
e temporelle. Les opérateurs sont : la 
ompositon externe ◦,l'addition ⊕, et un mé
anisme A 
ombinant une dérivation à une fon
tion d'agré-gation de Γ.CompositionDé�nition 27 (Composition). Soit s une séquen
e temporelle et l ∈ L. Alors s ◦ lest la séquen
e temporelle dé�nie par
[s ◦ l](t) = s(l(t)).Cet opérateur permet de transformer le domaine temporel et ainsi de 
ibler unsous-ensemble d'événements. On dit qu'on génère une vue lo
ale de la séquen
e.Exemple 4. La fon
tion shiftn est un élément de la famille de fon
tions shift,paramétré par une 
onstante n ∈ N. Pour toute séquen
e temporelle s ∈ (TS) et à
haque instant t ∈ T , s◦shiftn(t) = s(t+n). Autrement dit, s◦shiftn est la séquen
eobtenue à partir de s d'où on a retiré les n premiers événements.AdditionL'opérateur d'addition permet de propager au niveau de la séquen
e temporelleune fon
tion opérant sur des valeurs atomiques.Dé�nition 28 (Addition). Soient s1, s2, . . . sp ∈ (TS) et op ∈ O une fon
tion d'arité

p. Alors ⊕op(s1, s2, . . . , sp) est la séquen
e temporelle dé�nie par
⊕op(s1, s2, . . . , sp)(t) = op(s1(t), s2(t), . . . , sp(t)).Remarque : Dans la pratique, on ne s'intéresse qu'aux opérateurs d'arité 1 ou2.Exemple 5. On 
onsidère deux séquen
es temporelles alto et soprano représentantdeux parties vo
ales. Les voix alto et soprano sont des voix à valeurs dans vo
al,soit int x Σ⋆.On veut obtenir la séquen
e temporelle s de la progression harmonique entre 
esdeux voix.48 3. PRÉSENTATION DU MODÈLE



CHAPITRE 2. MODÉLISATION DES SÉQUENCES TEMPORELLESOn dé�nit une fon
tion utilisateur harm prenant deux notes en entrée et produi-sant l'intervalle qui les sépare de la manière suivante :harm : vo
al × vo
al → interval
(n,_) × (m,_) 7→ |n − m|La séquen
e temporelle de la progression harmonique entre les deux voix est alorsdé�nie de la manière suivante :
s = ⊕harm(alto, soprano).Remarquons que dans l'exemple pré
édent, on a généré une séquen
e temporelledont le domaine est di�érent de 
elui des séquen
es passées en entrée.DérivationNous nous tournons à présent vers le mé
anisme de dérivation-agrégation. Lesopérateurs introduits jusqu'à présent agissent sur des valeurs dis
rètes, et ne peuventpas déduire de valeurs à partir de sous-séquen
e (extrait de séquen
es). Une opéra-tion permettant par exemple de 
al
uler une moyenne sur une fenêtre glissante estpour le moment absente de notre algèbre.Pour 
ombler 
ette la
une, nous nous inspirons du prin
ipe de group by / agré-gation de l'algèbre relationnelle 
lassique. A partir d'une séquen
e temporelle s, ondérive une famille de séquen
es temporelles s′ =< s′1, . . . , s

′
n > de la façon suivante :en 
haque instant i on déduit une séquen
e temporelle s′i de s en la 
omposant ave
une fon
tion temporelle. Autrement dit, pour tout i, il existe une fon
tion temporelle

λ telle que
s′i = s ◦ λ.On applique ensuite une fon
tion d'agrégation sur 
haque série de 
ette famille.Cet opérateur pro
ède don
 en deux temps :1. premièrement, à 
haque instant τ , une séquen
e temporelle s′τ est dérivée (dé-duite) de s grâ
e à un opérateur de dérivation dλ où λ ∈ L. On dit que l'ondérive s suivant λ en τ .2. deuxièmement, une fon
tion d'agrégation γ ∈ Γ est appliquée sur 
ha
un des

s′τ , produisant un élément du domaine dom en 
haque instant τ .La �gure 2.3 montre une version s
hématisée de 
e double mé
anisme. On donneà présent les dé�nitions.Dé�nition 29 (Dérivation). Soit λ = {λi, i ∈ N} une famille de fon
tions tempo-relles et s une séquen
e temporelle. La dérivation de s suivant λ est une fon
tion de(TS)→(TS)N :
dλ(s) = (s ◦ λ0, s ◦ λ1. . . . , s ◦ λn, · · · ).Le plus souvent on utilise la famille de fon
tions temporelles

shift = (shift0, shift1, . . . , shiftn)qui permet de prendre la famille des sous-séquen
es 
ommençant aux instants su
-
essifs.On 
ombine l'opérateur de dérivation ave
 une fon
tion d'agrégation du domaine,et on obtient l'opérateur A de Alg(TS).3. PRÉSENTATION DU MODÈLE 49
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CHAPITRE 2. MODÉLISATION DES SÉQUENCES TEMPORELLESDé�nition 30 (Agrégation). Soit γ une fon
tion d'agrégation, et λ une fon
tiontemporelle. Alors, pour toute séquen
e temporelle s, A[γ,λ](s) est une expression del'algèbre Alg(TS) dé�nissant la séquen
e temporelle :
[A[γ,λ](s)](t) = γ(s ◦ λt).3.6 ExempleL'exemple suivant illustre la dé�nition pré
édente. On fait une re
her
he ap-pro
hée d'un motif à l'intérieur d'une voix. Cette re
her
he passe par un 
al
ul dedistan
e entre un motif P et une séquen
e temporelle s. La distan
e habituellementutilisée pour 
omparer deux séquen
es temporelles est le DTW (Dynami
 TimeWarping), une distan
e 
lassique permettant un alignement non-linéaire entre deuxséquen
es temporelles ([3, 11℄).Exemple 6. On 
her
he une approximation du motif P au sein d'une séquen
etemporelle s. On applique la dérivation-agrégation à s respe
tivement en dérivantselon la famille de fon
tions temporelles shift, et en agrégeant ave
 la fon
tion

dtwP = dtw(., P ) qui 
al
ule la distan
e entre P et une séquen
e temporelle donnée.Alors AdtwP,shift(s)est la séquen
e temporelle qui à 
haque instant n donne la distan
e entre P et laséquen
e temporelle extraite de s s ◦ shiftn.Un opérateur de séle
tion est ensuite appliqué à 
e 
al
ul de distan
e pour negarder que les séquen
es 
ontenant des motifs dont la distan
e à P est inférieure àune distan
e maximale.4 Con
lusionLe modèle présenté permet d'in
lure les séquen
es temporelles de manière géné-rique et haut niveau dans un système de gestion de base de données. �Haut niveau �signi�e i
i que la représentation des données et l'ensemble des opérations asso
iéesne gênent pas la 
on
eption d'une représentation physique e�
a
e, et permet un sto-
kage physique 
omplètement indépendant. �Générique � 
on
erne l'aspe
t abstraitdu modèle logique qui le rend indépendant du 
ontexte appli
atif.En adoptant dès le début une appro
he algébrique, on rend possible la dé�nitiond'un langage expressif et stable, ne né
essitant pas une redé�nition au 
as par 
as.Compte tenu de la grande diversité des domaines manipulant des séquen
es tempo-relles, un aspe
t important de notre travail est la possibilité d'introduire nativementdans les expressions des fon
tions dé�nies par un utilisateur.
4. CONCLUSION 51
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Chapitre 3Langage de requêtesLe modèle uni�é présenté au 
hapitre 2 permet de 
onduire des requêtes surdes partitions venant de 
olle
tions di�érentes, 
'est-à-dire n'ayant pas le mêmes
héma de données. De simples requêtes sur les attributs 
lassiques aussi bien quedes requêtes plus 
omplexes impliquant des manipulations de 
ontenu peuvent êtremenées.Dans 
e 
hapitre, nous présentons un langage de requête 
orrespondant au mo-dèle dé�ni dans le 
hapitre pré
édent. Notre modèle étant très pro
he du modèlerelationnel, seules quelques extensions du SQL 
lassique sont né
essaires pour obte-nir un langage utilisateur adapté.Le langage asso
ié au modèle doit avoir une sémantique pré
ise pour garantirla non-ambiguité des requêtes. Il doit spé
i�er 
e qui doit être fait et non 
ommentfaire.En plus des requêtes, on veut pouvoir dé�nir des fon
tions utilisateurs, ellesmêmes appelables au sein des requêtes.Idéalement, la syntaxe est su�samment éloquente pour que la le
ture d'unerequête permette d'en 
omprendre le sens.1 PréliminairesPour donner au le
teur un avant-goût des possibilités du langage, on introduitdans 
ette partie le langage de manière dis
ursive.Une requête standard a la stru
ture suivante :from tableslet variable := expression
onstru
t expressionswhere attribut = valeurUne telle requête signi�e qu'on veut aller 
her
her dans les tables dé�nies parla 
lause from les lignes respe
tants les 
ritères introduits par la 
lause where etformatées de la manière pré
isée par la 
lause 
onstru
t.La 
lause let permet d'introduire des variables intermédiaires, pouvant intervenirà la fois dans la 
lause where et dans la 
lause 
onstru
t (l'une, l'autre, ou lesdeux à la fois). 53



CHAPITRE 3. LANGAGE DE REQUÊTESPar sou
i d'e�
a
ité, les 
al
uls inhérents à la 
lause let peuvent n'être e�e
-tués que s'ils sont né
essaires (par exemple lorsque les variables dé�nies par letinterviennent dans 
onstru
t mais pas dans where).On donne à présent de manière informelle les quelques mots 
lés permettant lamanipulation des séquen
es temporelles.map/map2 : applique une fon
tion utilisateur à 
haque valeur d'une séquen
e tem-porelle.
ontains : extension de la séle
tion aux séquen
es temporelles.empty : test de vide sur une séquen
e temporelle, renvoie true si la séquen
e estvide.derive(_,_,_) : opérateur de dérivation-agrégation, prend en arguments la sé-quen
e temporelle à dériver, la famille de fon
tions temporelles et la fon
tiond'agrégation.syn
h : syn
hronise deux séquen
es temporelles partageant un domaine temporel
ommun.
omp : 
ompose une séquen
e temporelle ave
 une fon
tion temporelle (manipula-tion du domaine temporel).Les opérateurs de l'algèbre introduite au 
hapitre 2 peuvent tous être exprimésgrâ
e à 
es mots 
lés.2 Syntaxe2.1 Stru
ture d'une requêteIl y a quatre 
lauses prin
ipales : from, let, 
onstru
t, where.Dans toute la suite, on désigne par attribut à la fois les attributs 
lassiques et lesséquen
es temporelles.La 
lause from énumère une liste (non vide) de tables de la base de données,ave
 un alias éventuel. Les noms de tables réfèrent à de vraies tables de la basede données. Les alias ne doivent pas être dupliqués, ni être des noms de tablesexistantes.La 
lause let est optionnelle, et il peut y avoir autant de 
lauses let que souhaité.Dans une 
lause let, on applique une fon
tion utilisateur à un attribut. Les 
al
ulsportent sur des attributs présents dans les tables listées par la 
lause from. Quandl'attribut est une séquen
e temporelle, on utilise le mot-
lé map pour appliquer lafon
tion utilisateur à la séquen
e. Si on applique un opérateur binaire, on utilisemap2.La 
lause where est optionnelle. Elle permet de spé
i�er le prédi
at �ltrantles résultats a�
hés par 
onstru
t. Ce prédi
at est un ensemble de tests (égalité,
omparaison, 
ontains. . . ) reliés par des opérateurs logiques (And, Or, Not). Les
onditions de la 
lause where sont évaluées sur 
haque ligne. Ces 
onditions portentsur des attributs introduits par let ou from. Si la 
ondition est évaluée 
omme vraie,alors la ligne à laquelle elle réfère fait partie du résultat. Une absen
e de 
lausewhere équivaut à é
rire where true .54 2. SYNTAXE



CHAPITRE 3. LANGAGE DE REQUÊTESLa 
lause where supporte les opérateurs arithmétiques (+, −, ∗, /), booléens(And, Or, Not) et de 
omparaison (=,<>, >,<,>=, <=, 
ontains), qui apparaissentà l'intérieur des prédi
ats.Les attributs apparaissant dans la 
lause 
onstru
t peuvent provenir soit destables listées par la 
lause from, soit d'une 
lause let. La 
lause 
onstru
t donne laliste des attributs (dé�nis par un let ou non) qui doivent apparaitre dans la réponsede la requête.Les attributs qui apparaissent dans les 
lauses 
onstru
t, let et where sontdésignés par leur nom (ColumnName) lorsqu'il n'y a pas d'ambiguité (
'est-à-direquand le nom de la 
olonne apparait dans une seule des tables listées), ou en pré
isantleur table d'origine dans le 
as 
ontraire (TableName.ColumnName).Pour a

éder à une voix d'une séquen
e temporelle (proje
tion sur une voix), onutilise la syntaxe ->. Pré
isément, une voix est appelée ColumnName->Voi
eName ouTableName.ColumnName-> Voi
eName.2.2 Grammaire du langageNous dé
rivons i
i formellement 
e que l'on peut é
rire dans le langage sous laforme de règles de grammaires.Une 
ommande entrée par l'utilisateur 
orrespond à la règle <instru
tion>,
'est-à-dire une requête (<from>) ou la dé�nition d'une fon
tion (<define>). Larègle <main> représente une série de 
ommandes.<main> : := <in s t r u 
 t i on >∗<in s t ru 
 t i on > : := <from> | <def ine ><from> : :=from <named_var_list> <le t >∗ 
ons t ru
 t <expr_l i s t > (where <expr >)? ;<def ine > : := de f i n e <var> ( <var_l i s t > ) = <expr> ;<var_l i s t > : := <var> | <var> , <var_l i s t ><named_var_list> : := <named_var> | <named_var> , <named_var_list><named_var> : := <var> <var>?<le t > : := l e t <var> := <expr><voi
e> : := <var> − > <var> | <var>.<var> − > <var><expr_l i s t > : := <expr> | <expr> , <expr_l i s t ><expr> : :=| <expr> <binop> <expr>| <unop> <expr>| <var>| <var>.<var>2. SYNTAXE 55



CHAPITRE 3. LANGAGE DE REQUÊTES| <fun> (<var_l i s t >)| <voi
e>| < l i t e r a l ><binop> : :=| + | ∗ | . . .| = | < | > | . . .| 
 on ta in s| and| or<unop> : := not | − | i s nu l l | i s not nu l l<fun> : := <var> | map | map2 | de r i v e | . . .<var> : := [ a−zA−Z$_ ℄ [ a−zA−Z0−9_℄∗<l i t e r a l > : := <int> | <f l o a t > | <st r ing > | . . .<int> : := (+|−)?[0−9℄+<f l o a t > : := (+|−)?[0−9℄∗ . [0−9℄+<st r ing > : := "( a−zA−Z)∗"3 Tradu
tion algébrique du langageToute requête de notre langage peut s'exprimer en une expression algébrique.Nous dé
rivons i
i formellement 
omment traduire une requête en une expressionalgébrique. Les opérateurs algébriques ayant été dé�nis formellement au 
hapitre 2,
ette relation nous donne alors la sémantique du langage.Remarque. La notation algébrique des opérateurs map, derive et 
omp n'est pasla même que dans le langage (⊕, A, ◦). Pour simpli�er les règles de tradu
tion, on
onsidère qu'on les é
rit de la même manière.D'après la grammaire, une requête peut s'é
rirefrom T* let b* 
onstru
t e*oufrom T* let b* 
onstru
t e* where Poù T* désigne un ensemble de tables, b* un ensemble éventuellement vide d'as-so
iations variables/expressions, e* un ensemble d'expression, et P un prédi
at.On se ramène à un seul 
as en 
onsidérant que la première forme est équivalenteà from T* let b* 
onstru
t e* where true.Pour exprimer simplement la tradu
tion, on se munit de l'opérateur [ ℄ quipermet de rempla
er une variable par une expression dans une expression. Plusformellement e[x7→e'℄ signi�e qu'on rempla
e toutes les o

uren
es de x par e' danse. Pour 
haque règle de grammaire dé�nissant <expr>, on dé�nit le rempla
ement de56 3. TRADUCTION ALGÉBRIQUE DU LANGAGE



CHAPITRE 3. LANGAGE DE REQUÊTESla manière suivante (x, y et z sont des variables, l est un litéral, b est une asso
iationvariable/expression) :x[x 7→e℄ ex[y7→e℄ xl[b℄ l(e <op> e')[b℄ e[b℄ <op> e'[b℄(x.y)[b℄ (x[b℄).(y[b℄)(x->y)[b℄ (x[b℄)->(y[b℄)(x.y->z)[b℄ (x[b℄).(y[n℄)->(z[b℄)(not e)[b℄ not (e[n℄)(f(v1, v2, ...))[b℄ f(v1[b℄, v2[b℄, ...)De la même manière et ave
 la même notation, on dé�nit le rempla
ement su
-
essif de plusieurs variables par leurs expressions asso
iées.Cet opérateur nous permet de dé�nir fa
ilement la tradu
tion d'une requête enson expression algébrique :from T* let b* 
onstru
t e* where Pse traduit par
Πe∗[b∗]σP [e∗](T∗)4 ExemplesDans 
ette partie, nous illustrons grâ
e à de nombreux exemples la tradu
tiondes opérateurs algébriques introduits au 
hapitre 2 en leurs équivalents syntaxiques.4.1 Algèbre relationnelleProje
tion : Le proje
tion se note algébriquement :

ΠA(R),où R est une relation, A est un ensemble d'attributs de R. Le résultat est la re-lation R où l'on ne 
onsidère que les attributs de A. Son équivalent syntaxiqueest la 
lause 
onstru
t.Séle
tion : La séle
tion se note algébriquement :
σF (R),4. EXEMPLES 57



CHAPITRE 3. LANGAGE DE REQUÊTESoù F est une formule, R est une relation. Le résultat est
{r ∈ R | r satisfait la 
ondition donnée par F}.Son équivalent syntaxique est la 
lause where . . . = . . . .Exemple : l'expression

Πid,voi
e(σ
omposer=′Faure′(Psalms))
orrespond à la requêtefrom Psalms
onstru
t id, voi
ewhere 
ompositeur='Faure'Remarque : I
i voi
e est une séquen
e temporelle.Extension aux séquen
es temporelles :Proje
tion : La proje
tion sur une séquen
e temporelle se note algébriquement :
ΠV (S),où V est un ensemble de voix, S est une séquen
e temporelle. Son équivalentsyntaxique est :

S− > (voice1, . . . , voicen).Séle
tion : La séle
tion sur une séquen
e temporelle se note algébriquement :
σF (V ),où F est une formule, V est un ensemble de voix d'une séquen
e temporelle.Son équivalent syntaxique est where. . . 
ontains.Exemple : l'expression

Πid,Πpit
h,rythm(voi
e)(σΠlyrics (voice)⊃′Heureux les hommes′,composer=′Faure ′(Psalms))
orrespond à la requêtefrom Psalms
onstru
t id, voi
e -> (pit
h,rythm)where voi
e -> lyri
s 
ontains 'Heureux les hommes'and 
omposer = 'Faure'Attention. si la séquen
e temporelle 
onsiste en plusieurs voix syn
hronisées,
ontains devra faire �gurer autant de 
onditions que de voix.Exemple :from Psalms
onstru
t idwhere voi
e− >(lyri
s,pit
h) 
ontains ('Heureux les hommes', 'A3,B3,B3'))58 4. EXEMPLES



CHAPITRE 3. LANGAGE DE REQUÊTESProduit : Le produit de deux séquen
es temporelles se note algébriquement :
s × t,où s et t sont deux séquen
es temporelles. Son équivalent syntaxique est syn
h.Exemple : l'expression

ΠM.V oice×F.V oice(σM.Id=F.Id(Male × Female))
orrespond à la requêtefrom Male M, Female Flet $duet := syn
h(M.Voi
e,F.Voi
e)
onstru
t $duetwhere M.id=F.id4.2 Algèbre temporelleAddition : L'addition sert à propager au niveau séquen
e une fon
tion utilisateur(unaire ou binaire) dé�nie au niveau atomique. Elle se note algébriquement :
⊕op,où op est une fon
tion utilisateur. Les équivalents syntaxiques sont map etmap2.On passe en paramètres à map la fon
tion utilisateur op et une séquen
etemporelle. On passe en paramètres à map2 une fon
tion binaire op et deuxséquen
es temporelles.Exemples : l'expression

ΠΠpit
h(voi
e)⊕transpose (1)(Psalms)
orrespond à la requêtefrom Psalmslet $transpose := map(transpose(1), voi
e− >pit
h)
onstru
t $transposeL'expression
ΠΠtrumpet(voi
e)⊕harmΠ
larinet(voi
e)(Duets)
orrespond à la requêtefrom Duetslet $harmoni
_progression :=map2(harm, voi
e− >trumpet, voi
e− >
larinet)
onstru
t $harmoni
_progression4. EXEMPLES 59



CHAPITRE 3. LANGAGE DE REQUÊTESComposition : La 
omposition sert à modi�er le domaine temporel de dé�nitiond'une séquen
e en 
omposant la séquen
e ave
 une fon
tion temporelle (i.e.une fon
tion de N dans N). Elle se note algébriquement
S ◦ γ,où γ est une fon
tion temporelle et S une séquen
e temporelle. L'équivalentsyntaxique est comp(S, γ).Exemple l'expression

ΠEle
_Daily◦Warp(7)(Elec_Daily)
orrespond à la requêtefrom Ele
_Dailylet $Ele
_sunday := 
omp(Ele
_Daily, Warp(7))
onstru
t $Ele
_sundayDérivation - agrégation Cet opérateur pro
ède en deux temps ; dans un premiertemps la dérivation génère un ensemble de vues lo
ales de la séquen
e tem-porelle, dans un se
ond temps on applique sur 
haque vue lo
ale une fon
tiond'agrégation. La première étape fait appel à une famille de fon
tions tempo-relles, le plus souvent la famille Shift.Ce double opérateur se note algébriquementAλ,Γ(S),où S est une séquen
e temporelle, Γ est une famille de fon
tions temporelleset λ est une fon
tion d'agrégation.La famille de fon
tions temporelles Γ est une appli
ation du domaine temporeldans l'ensemble des fon
tions temporelles. Pré
isément, à 
haque instant n,
Γ(n) = γ, une fon
tion temporelle. Les deux familles de fon
tions temporellesles plus utilisées sont Shift et Warp. Elles sont proposées nativement.Son équivalent syntaxique est

derive(S, Γ, λ),Exemple L'expression
Πid,Adtw(P),Shift(Psalm)
orrespond à la requêtefrom Psalmlet $dtwVal := derive(voi
e, Shift, dtw(P))
onstru
t id, $dtwVal60 4. EXEMPLES



CHAPITRE 3. LANGAGE DE REQUÊTES5 ImplantationPour valider l'utilisabilité du langage, une implantation a été réalisée en OCaml.Par implantation on entend l'é
riture d'un interprète lisant en entrée des requêtes etdes dé�nitions de fon
tions, e�e
tuant le travail demandé et retournant à l'utilisateurle résultat (éventuellement vide) ou un message d'erreur en 
as de problème.5.1 Fon
tionnement généralDans un premier temps, on extrait la plus grosse partie de la requête pouvantêtre évaluée de manière 
lassique dans les 
lauses let, 
onstru
t et where. Larequête simpli�ée est envoyée au gestionnaire de bases de données qui renvoie un sur-ensemble de la réponse �nale. Chaque ligne de l'ensemble intermédiaire est appeléesu

essivement pour être �ltrée et traitée le 
as é
héant.L'interprète se dé
ompose en quatre parties.Front-end : Le
ture et analyse lexi
ale et syntaxique de la requête. Création d'unarbre de syntaxe représentant la requête.Génération de 
ode SQL : Extra
tion de la partie SQL standard de la requête.Evalutations non-standards : Gestion des extensions apportées par le langage(non-exprimables en SQL) : manipulation de séquen
es temporelles, fon
tionsutilisateurs.Sortie : Formatage de la réponse et a�
hage.5.2 Ar
hite
tureLe 
ode est dé
oupé en di�érents modules.Ast, Elt : Stru
ture de l'arbre représentant une requête.Lexer, Parser : Analyse lexi
ale et syntaxique. Le système véri�e que la syntaxeest 
orre
te et génère l'arbre de syntaxe.IMySql : Interfaçage ave
 MySql. On dé
ompose l'arbre représentant la requêtetotale en deux arbres, l'un représentant la requête SQL et l'autre représentantles 
al
uls à e�e
tuer sur les résultats renvoyés par MySql. La requête MySqlest générée au format texte et exé
utée.Printer : A�
hage du résultat.Fun
tions, Eval : Sto
kage et évaluation des fon
tions utilisateurs et pré-dé�nies.Funlib : Librairie standard de fon
tions pré-dé�nies appelables par un utilisateur(average, transpose, min, max, harmoni
).5.3 Stru
ture des tablesLes données sont sto
kées dans des tables MySQL. N'importe quel SGBD peutêtre utilisé pourvu qu'une librairie permettant d'interfa
er OCaml et 
e SGBDexiste.Les séquen
es temporelles y sont sto
kées ave
 le type blob sous forme d'une suitede 
ara
tères. Le 
ara
tère ; est utilisé 
omme séparateur entre deux instants de la5. IMPLANTATION 61



CHAPITRE 3. LANGAGE DE REQUÊTESséquen
e. Par 
onvention on appelera instant tout élément 
ompris entre deux ;. Lesymbole - est le séparateur entre les voix à 
haque instant. Autrement dit, deuxévénements séparés par le symbole - ont lieu au même instant, dans deux voixdi�érentes.Une séquen
e temporelle 
omposée de n voix syn
hronisées débute par un entêtedé
rivant le format du 
ontenu de la séquen
e temporelle : l'indi
ateur (TS :n), où nest le nombre de voix syn
hronisées de la séquen
e, suivi de n 
ouples (nom - type)dé
rivant 
haque voix de la séquen
e.La table 3.1 donne un exemple de stru
ture d'une table pour la 
olle
tion Psalms.La séquen
e temporelle prend ses valeurs dans le domaine vo
als, 
'est-à-dire lyri
s×pit
h.id_do
 (int) TS1 (blob)1.1 TS :2 ; lyri
s-string ; pit
h-int ; Sei-23 ; gneur-23 ; qui-25 ;jus-26 ; qu'i-27 ; 
y-20 ; m'a-22 ; es-21 ; té-22 ; . . .2.1 TS :2 ; lyri
s-string ; pit
h-int ; Heu-24 ; reux-22 ; qui-23 ;n'ou-20 ; vre-22 ; point-18 ; son-20 ; 
oeur-26 ; . . .Tab. 3.1 � Exemple de table MySQL
5.4 Interfa
e d'interrogationLa �gure 3.1 montre une interfa
e d'interrogation, un exemple de requête saisiepar un utilisateur et la réponse.

Fig. 3.1 � Interfa
e d'interrogation
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Chapitre 4Un index pour la re
her
he par
ontenu dans une 
olle
tion desour
es musi
ales symboliquesLes travaux exposés dans 
e 
hapitre ont fait l'objet de deux publi
ations : In-dexing Symboli
 Musi
 S
ore [23℄ et The Melodi
 Signature Index For Fast Content-Based Retrieval of Symboli
 S
ores [24℄.Dans 
e 
hapitre nous proposons l'utilisation d'un index pour la re
her
he par
ontenu dans une grande 
olle
tion de sour
es musi
ales symboliques. Il permet de
onduire di�érents types de re
her
he sans avoir à 
hanger de stru
ture d'index. Saparti
ularité repose sur l'en
odage de diverses informations qui interviennent dansles di�érentes re
her
hes. Il s'appuie de manière fondamentale sur la notion de signa-ture algébrique. L'index utilisé est une adaptation de l'AS-index [31℄ aux donnéesmusi
ales symboliques. Pour la re
her
he appro
hée, la similarité est mesurée grâ
eà la distan
e n-gram introduite dans [81℄.1 Remarques préliminairesOn se pla
e dans le 
ontexte d'une bibliothèque de partitions numériques (DSL),
'est-à-dire une 
olle
tion de 
ontenu musi
al symbolique. Une partition peut êtreinterrogée de plusieurs façons : re
her
he exa
te, transposée, ave
 ou sans rythme,et re
her
he appro
hée par motif. On pourrait également envisager une re
her
heuniquement rythmique ou par rythme relatif simplement en adaptant les prin
ipesexposés dans 
e 
hapitre. La re
her
he par similarité (déterminer des ensembles departitions similaires) n'est en revan
he pas abordée i
i.Dé�nition 31 (Représentation exa
te, représentation transposée). On distinguedeux types de réprésentations. La représentation exa
te est la suite absolue des notesde la partition. La représentation transposée est la suite relative des notes, 
'est-à-dire les intervalles su

essifs de la partition. L'information rythmique peut être ounon asso
iée à 
ha
une des représentations.Exemple 7. Soit la représentation exa
te (ou absolue) :<21 ; 22 ; 21 ; 26 ; 26 ; 28 ; 24 >. 63



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉELa représentation transposée (ou relative) 
orrespondante est la suivante :<+1 ; -1 ; +5 ; 0 ; +2 ; -4>.On remarque que la représentation exa
te est équivalente à la représentation trans-posée ave
 une information supplémentaire (valeur de la note initiale).Une appro
he naïve 
onsiste à sto
ker autant de représentations que de typesd'interrogations possibles, et de 
onstruire un index pour 
ha
une. Il est évident que
ette solution n'est plus envisageable dès que la 
olle
tion grandit. Le volume dedonnées à sto
ker et à indexer est en e�et rédhibitoire. De plus, la répétition desinformations d'une représentation à l'autre montre que 
ette appro
he est 
ontre-produ
tive. Réussir à 
onstruire un index unique pour tous les types d'interrogationsreprésente un avantage 
onsidérable.2 Re
her
he par 
ontenuUn servi
e de re
her
he par 
ontenu 
onçu pour notre 
olle
tion de ressour
esmusi
ales symboliques doit prendre en entrée un motif P et renvoyer une partitionayant au moins une voix v, telle qu'elle même ait au moins une position p telle que
P 
orresponde au fragment fp = v[p]v[p + 1] . . .. La notion de 
orrespondan
e esttotalement subje
tive.Prin
ipe de re
her
he exa
teLa �gure 4.1 montre quatre motifs qui peuvent répondre au même motif passé enrequête, en tant que re
her
he exa
te, re
her
he transposée ave
 rythme, re
her
hemélodique, re
her
he transposée sans rythme.

1. Re
her
he exa
te 2. Re
her
he transposée, ave
 rythme3. Re
her
he exa
te, sans rythme 4. Re
her
he transposée, sans rythmeFig. 4.1 � Quatre types de re
her
he.L'interprétation 1 
orrespond à une re
her
he exa
te ave
 rythme. Le motif passéen requête doit être représenté pré
isément dans la partition.L'interprétation 2 
orrespond à une re
her
he transposée ave
 rythme. Le motifpassé en requête et le fragment restitué en réponse ont la même su

ession d'inter-valles, mais pas la même su

ession de notes. On remarque que l'interprétation 1répond également à une re
her
he transposée ave
 rythme.64 2. RECHERCHE PAR CONTENU



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉEL'interprétation 3 est une re
her
he exa
te sans rythme. La su

ession des notesest la même que 
elle du motif passé en requête, mais le rythme est ignoré. L'in-terprétation 1 répond à une re
her
he exa
te sans rythme, mais pas l'interprétation2. En�n, l'interprétation 4 est une re
her
he transposée sans rythme. On 
her
heles fragments de voix ayant la même su

ession d'intervalles que 
elle du motifre
her
hé, en ignorant le rythme. Cette requête est la plus générale, 
'est 
elle quiaura le plus grand nombre de réponses.Prin
ipe de re
her
he appro
héeLa re
her
he appro
hée pour une distan
e d se dé�nit 
omme suit : pour unmotif P donné, et un fragment fp d'une voix v à une position p, on dit qu'il y a
orrespondan
e si d(P, fp) ≤ η pour une toléran
e d'erreur η dé�nie par l'utilisateur.La distan
e que l'on souhaite utiliser pour mesurer la similarité entre deux frag-ments de voix est la distan
e d'édition [53℄, dont on a rappelé la dé�nition dans le
hapitre 1. Il est 
onnu que la distan
e d'édition est di�
ile à indexer [58℄. Notreappro
he se passe en deux étapes, en suivant une méthode proposée par [19℄. Pre-mièrement on fait une re
her
he appro
hée pour une distan
e qui est une borneinférieure de la distan
e d'édition, et pour laquelle on peut utiliser un index. Pré
i-sément, nous utiliserons la distan
e n-gram An introduite dans [81℄ (dont on rappellela dé�nition dans 
e 
hapitre, se
tion 7 dé�nition 40). Une re
her
he basée sur 
ettedistan
e retrouve tous les fragments de voix tels que An(P, fp) ≤ τ . Tous les frag-ments ne véri�ant pas 
ette inégalité (et don
 é
artés) ne véri�ent a fortiori pas
dedit(P, fp) ≤ τ.Cependant, 
omme An est une borne inférieure de la distan
e d'édition, il peut seproduire que An(P, fp) ≤ τ < dedit(P, fp), autrement dit que fp soit un faux positif.La deuxième étape a

ède aux 
andidats restants et fait une nouvelle re
her
he,
ette fois 
i ave
 la distan
e d'édition, a�n d'é
arter les faux positifs.La distan
e An sert don
 de �ltre pour la distan
e d'édition.3 Prin
ipes généraux du MS-indexLe prin
ipe de l'index introduit dans [31℄, appelé AS-index, peut être résumé
omme suit : (i) une stru
ture traditionnelle de table de ha
hage ; (ii) les 
lés utiliséessont des fragments musi
aux de taille �xe, les n-gram, présents dans au moins undo
ument de la 
olle
tion ; (iii) la fon
tion de ha
hage s'appuie sur un 
al
ul designature algébrique des n-grams.Si les deux premiers aspe
ts sont relativement 
lassiques dans le domaine de l'in-dexation textuelle [56℄, le dernier point s'inspire de travaux ré
ents sur le traitementde texte basés sur les signatures algébriques [54, 31℄. Dans le présent travail, on lesadapte aux spé
i�
ités de la musique symbolique.L'e�
a
ité de 
et index repose en grande partie sur les propriétés 
al
ulatoiresdes signatures algébriques. On adapte l'AS-index aux données musi
ales symboliquespour représenter dans un enregistrement toute l'information musi
ale né
essaire auxdi�érents types de re
her
he. On ne parle alors plus de signature algébrique maissignature musi
ale. Ce nouvel index est appelé MS-index (Musi
al Signature Index).3. PRINCIPES GÉNÉRAUX DU MS-INDEX 65



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉERemarque. Il est évident que l'indexation de 
ontenu musi
al ne peut pas s'envi-sager de la même manière que l'indexation d'un texte. Une di�éren
e inévitable estl'absen
e de notion de mot dans le 
ontexte musi
al. Le dé
oupage de la partition ensegments de longueurs 
onstantes n permet de réintroduire arti�
iellement 
ette no-tion. En 
ela on se rappro
he beau
oup des te
hniques utilisées en bio-informatiqueet re
her
he génomique [14℄.4 Notations, rappels et dé�nitionsUne partition symbolique est dé
oupée en voix monophoniques, 
haque voix estune séquen
e d'éléments de E × D.Dé�nition 32 (Des
ripteur). On appelle des
ripteur la représentation d'une voix.Un des
ripteur est en
odé textuellement sous la forme D = <e1-d1 ; e2-d2 ; . . . ;en-dn> où 
haque ei ∈ E 
ode un événement et 
haque di ∈ D sa durée.Dans 
e qui suit ǫ(D) désigne une suite d'événements, τ(D) la suite des intervallesdans ǫ(D), et ρ(D) la suite des durées de D.Autrement dit, ǫ(D) représente le pro�l mélodique de la voix, τ(D) l'évolutionrelative des notes et ρ(D) le pro�l rythmique de la voix. Toutes les 
ombinaisons de
es représentations sont possibles.Un événement musi
al est représenté par un élément d'un 
orps �ni.On rappelle qu'un 
orps �ni est un ensemble �ni muni de deux lois internes notées
+ et ×, asso
iatives, 
ommutatives et distributives, telles que tous les éléments del'ensemble ont un inverse sauf l'élément neutre additif. On note K un 
orps �ni.Dé�nition 33 (Elément primitif). Soit K un 
orps �ni. Un élément primitif de Kest un élément α tel que les puissan
es su

essives de α énumèrent tous les élémentsde K.Un élément primitif n'est pas né
essairement unique.On 
hoisit le 
orps �nis à 256 éléments pour l'en
odage des événements musi
aux.Ce
i permet l'en
odage de 12 o
taves de 12 notes, ainsi que 
elui des silen
es, �nsde phrases, et autres 
ara
tères parti
uliers.On introduit à présent une suite de dé�nitions de signatures algébriques ainsique leurs propriétés. C'est sur 
es propriétés fondamentales que repose l'e�
a
itéde notre index. Dans 
e qui suit, on désigne par D = e0e1 . . . eM−1 un des
ripteuren
odant une séquen
e de M événements, 
onsidérés 
omme des éléments de K.Dé�nition 34 (AS-signature). Soit K un 
orps �ni et α un élément primitif. La
α-signature algébrique d'un des
ripteur D est dé�nie par

ASα(D) = e0 + e1.α + e2.α
2 + . . . + eM−1.α

M−1Dé�nition 35 (ASm-signature). Soit K un 
orps �ni et α1, . . . αm m éléments pri-mitifs distin
ts. Alors la m-signature algébrique d'un des
ripteur D est obtenue en
on
aténant l'ensemble des αi-signatures. On obtient ainsi une signature de taille
m.66 4. NOTATIONS, RAPPELS ET DÉFINITIONS



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉEOn s'intéresse à la signature partielle d'un des
ripteur. Les propriétés 
al
ula-toires de 
ette signature sont un des piliers de l'index.Dé�nition 36 (Signature 
umulée CAS). Soit l ∈ [0, M − 1] une position de D. Lasignature algébrique 
umulée CAS(D, l) en l est la signature algébrique du pré�xede D �nissant en el, 
'est-à-dire
CAS(D, l) = AS(e0 . . . el).En�n, on s'intéresse au 
as parti
ulier des n-grams tirés d'un des
ripteur D.Dé�nition 37 (Signature partielle et signature n-gram). La signature algébriquepartielle de l à l′ est la signature de la sous-
haîne extraite de D entre les positions

l et l′ :
PAS(D, l, l′) = AS(elel+1 . . . el′).En parti
ulier, on s'intéresse aux sous-
haînes de longueur n :

NAS(D, l) = PAS(D, l − n + 1, l).Lorsqu'au
une 
onfusion n'est possible, on ne pré
ise pas le des
ripteur D.

Fig. 4.2 � Di�érentes signatures d'un des
ripteur.La �gure 4.2 ré
apitule les liens entre les di�érentes signatures.Les propriétés suivantes permettent de 
al
uler de manière in
rémentale les dif-férentes signatures lors de l'indexation d'une partition ou du pré-traitement d'unmotif de re
her
he. La dernière propriété est utilisée de manière 
ru
iale lors de lare
her
he e�e
tive.Proposition 1. Soient K un 
orps et α un élément primitif. On a les égalitéssuivantes :1. CAS(l) = CAS(l − 1) + elα
l2. NAS(l) =

NAS(l−1)−el−n

α
+ el.α

n−13. CAS(l) = CAS(l′) + αl′+1PAS(l′ + 1, l)Ces propriétés se véri�ent très simplement et ne né
essitent pas de démonstra-tion.5. CRÉATION DU MS-INDEX 67



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉE

Fig. 4.3 � Stru
ture de l'index5 Création du MS-indexL'index de signature musi
ale (MS-index) a une stru
ture 
lassique de table deha
hage, qu'on note HD[0 . . .L− 1] de taille L = 2c. Les éléments de HD renvoientvers des lignes de taille variable. Chaque ligne 
ontient une liste d'enregistrementsqui indexe 
ha
un un n-gram présent dans au moins un des
ripteur.On détaille à présent la 
onstru
tion de l'index.On 
ommen
e par répertorier de manière exhaustive les n-grams 
ontenus dansla 
olle
tion (
'est-à-dire qu'on fait l'inventaire de 
haque n-gram de 
haque voixde 
haque partition de la 
olle
tion). Sur 
haque n-gram ainsi exhibé, on 
al
uleplusieurs signatures qui vont déterminer l'organisation de l'index.Soit G un n-gram tiré de ǫ(D), et τ la fon
tion transformant un n-gram de notesen un (n − 1)-gram d'intervalles de notes (ou progression relative des notes). Soit
S = hL(G) = ASm(τ(G)). On 
al
ule alors i l'index de la ligne qui réfère à G par

i = S mod L.En HD[i], on insère l'enregistrement suivant.Dé�nition 38. Soit G un n-gram à la position p d'un des
ripteur D. L'enregistre-ment indexant G est un 6-uplet (id(D), p, cǫ, cρ, ASρ,⊥) où1. cǫ = CAS(ǫ(D), p)2. cρ = CAS = (ρ(D), p)3. ASρ = ASm(ρ(D), p)4. ⊥ est la note la plus basse de GPlusieurs 
hoses sont à remarquer. Premièrement on ne 
al
ule qu'une seule si-gnature sur le n-gram G, qui porte sur sa représentation transposée (ou relative).La fon
tion de ha
hage hL est la fon
tion qui à un n-gram G asso
ie la signaturealgébrique de sa représentation transposée. Ensuite, les signatures sto
kées dans l'en-registrement 
orrespondant sont les signatures 
umulées, 
'est-à-dire les signaturesdu des
ripteur tronqué à la position p.On va voir que 
es informations sont su�santes pour réaliser tous les types derequêtes dé�nis plus haut, transposée, exa
te, ave
 ou sans rythme.68 5. CRÉATION DU MS-INDEX



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉE6 Re
her
he exa
te de partitions6.1 Déroulement d'une re
her
he exa
teOn 
her
he les o

urren
es d'un motif P = e0e1 . . . eM−1 passé en requête dansune 
olle
tion de partitions symboliques.On 
ommen
e par e�e
tuer un pré-traitement sur P . On appelle S1 le premier
n-gram de P , S2 le dernier n-gram de P et Sp le su�xe de P à partir de S1.On 
al
ule les signatures respe
tives i1 = hL(S1) = ASm(τ(S1)), i2 = hL(S2) =
ASm(τ(S2)) et AS(Sp, n, M − 1).

Fig. 4.4 � Re
her
he exa
te utilisant le MS-index.On fait deux appels à l'index pour ré
upérer les enregistrements 
orrespondants(en signature) à S1 et S2. La ligne D[i1] 
ontient les entrées
(id(D), p1, c1ǫ, c1ρ, AS1ρ,⊥1),de même la ligne D[i2] 
ontient les entrées
(id(D), p2, c2ǫ, c2ρ, AS2ρ,⊥2).Dans les listes ré
upérées, on séle
tionne les enregistrements qui sont dans les mêmesvoix et à bonne distan
e, grâ
e à une 
omparaison des identi�ants et des positions.On a ainsi les des
ripteurs D présentant un fragment dont les n-grams initiaux et�naux 
orrespondent en signature aux n-grams initiaux et �naux du motif P re
her-
hé. Si l'on veut e�e
tuer une re
her
he exa
te non-transposée, on véri�e l'égalitéentre la valeur minimale de S1 et ⊥1.On véri�e ensuite que

c2ǫ = c1ǫ + αo1+1PAS(ǫ(Sp), p1 + 1, p2)Ce 
al
ul permet de véri�er la 
orrespondan
e, au moins en signature, entre Sp etle su�xe de l'extrait de D.Pour une re
her
he ave
 rythme, on doit ajouter les véri�
ations supplémentaires
AS(ρ(S1)) = AS1ρ, AS(ρ(S2) = AS2ρ et

c2ρ = c1ρ + αp1+1PAS(ρ(Sp), p1 + 1, p2).Ce
i termine la re
her
he exa
te.6. RECHERCHE EXACTE DE PARTITIONS 69



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉE6.2 AlgorithmesOn présente i
i le pseudo-
ode d'une re
her
he transposée sans rythme.Input : un motif P = p0 . . . pK−1, la taille n d'un n-gramOutput : la liste des des
ripteurs 
ontenant τ(P )// Phase de pré-traitement;
S1 := NASm(P, n − 1);
S2 := NASm(P, K − 1);
Sp := PAS1(P, n, K − 1);// Première ligne de l'index;
i := hL(S1) ;// Se
onde ligne de l'index;
i′ := hL(S2);// Phase de traitement;forea
h (id(D), p1, c1ǫ, c1ρ, AS1ρ,⊥1) de D[i] do

c2ǫ = c1ǫ + αp1+1 · Sp

p2 = (p1 + K − n) mod (2c − 1);if il existe (id(D), p2, c2ǫ, c2ρ, AS2ρ,⊥2) dans D[i′] then
D est 
andidatendend Algorithme 4: Re
her
he transposée, sans rythmePour une re
her
he exa
te, on ajoute un test dans la phase de traitement.Input : un motif P = p0 . . . pK−1, la taille n d'un n-gramOutput : la liste des des
ripteurs 
ontenant τ(P )// Phase de pré-traitement;

S1 := NASm(P, n − 1);
S2 := NASm(P, K − 1);
Sp := PAS1(P, n, K − 1);// Première ligne de l'index;
i := hL(S1) ;// Se
onde ligne de l'index;
i′ := hL(S2);// plus basse note de S1;
min1 := min(S1);// Phase de traitement;forea
h (id(D), p1, c1ǫ, c1ρ, AS1ρ,⊥1) de D[i] doif min1 = ⊥1 then

c2ǫ = c1ǫ + αp1+1 · Sp

p2 = (p1 + K − n) mod (2c − 1);if il existe (id(D), p2, c2ǫ, c2ρ, AS2ρ,⊥2) dans D[i′] then
D est 
andidatendendend Algorithme 5: Re
her
he exa
te, sans rythme70 6. RECHERCHE EXACTE DE PARTITIONS



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉE6.3 RemarquesQuelle que soit la longueur du motif passé en requête, le nombre d'appels àl'index reste 
onstant, au nombre de deux. Ce
i est un avantage en parti
ulier pourla re
her
he de motifs longs, qui peut se faire en temps 
onstant.Cet index est de nature probabiliste, en e�et les 
orrespondan
es sont des 
or-respondan
es en signature et les 
ollisions existent. Cela étant, le nombre de faux-positifs est négligeable, et tend vers zéro lorsque n augmente.7 Re
her
he appro
hée de partitions7.1 Dé�nitionsNous donnons pour 
ommen
er une série de dé�nitions exposées dans [81℄. Nousgardons volontairement des notations générales et non spé
i�ques au 
ontexte desressour
es musi
ales symboliques.Soient Σ un alphabet �ni, Σ⋆ l'ensemble de toutes les 
haînes d'éléments de Σet Σn l'ensemble des 
haînes de longueur n (n-grams) de Σ.Dé�nition 39 (Pro�l n-gram). Soit P = a1a2 . . . aN une 
haîne de Σ⋆ et soit v dans
Σn un n-gram. Si aiai+1 . . . ai+n−1 = v pour un 
ertain i, alors P a une o

urren
ede v. Soit G(P )[v] le nombre total d'o

uren
es de v dans P. Le pro�l n-gram de xest le ve
teur Gn[P ] = (G(P )[v])n , v ∈ Σn.Pour deux 
haînes P et Q, la distan
e n-gram An(P, Q) [81℄ est basée sur lenombre de n-grams 
ommuns entre P et Q. Plus les n-grams 
ommuns sont nom-breux, meilleure est la distan
e. L'ordre dans lequel apparaissent les n-grams n'estpas important dans 
ette dé�nition. En revan
he le nombre d'o

uren
es des n-gramintervient.Dé�nition 40. Soient P, Q des 
haînes de Σ⋆ et soit n > 0 un entier. La distan
e
n-gram entre P et Q est

An(P, Q) = Σv∈Σn |G(P )[v] − G(Q)[v]|.

An n'est pas stri
tement une distan
e puisque An(P, Q) peut valoir 0 mêmelorsque P 6= Q. Toutefois, le résultat suivant montre que 
e 
as est peu fréquentdans la pratique.Proposition 2 (Ukkonen). Soit P une 
haîne de Σ⋆ et soit n > 0 un entier. Si P
ontient au plus une o

uren
e de 
haque n − 1-gram, alors l'ensemble des 
haînes
Q telles que An(P, Q) = 0 est réduite à P.Remarquons que 
ette distan
e permet de 
omparer des 
haînes de tailles di�é-rentes.7.2 Liens ave
 la distan
e d'éditionOn peut minorer la distan
e d'édition par la distan
e An de la manière suivante.7. RECHERCHE APPROCHÉE DE PARTITIONS 71



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉEThéorème 3 (Ukkonen). Pour toute 
haîne P, Q,

An(P, Q)/(2n) ≤ dedit(P, Q).La distan
e An(P, Q) peut être évaluée en temps O(|P | + |Q|), alors que ladistan
e d'édition a pour 
omplexitéO(|P |⋆|Q|), où |P | et |Q| désignent les longueursde P et Q respe
tivement.On donne à présent un exemple utilisant la distan
e A2.Exemple 8. Soit D un des
ripteur et
ǫ(D) =< 34, 38, 38, 34, 39, 39, 34, 40 . . . > .On fait une re
her
he par similarité pour le motif P =< 34, 38, 39, 39 >.

P a trois 2-grams, P1 =< 34, 38 >, P2 =< 38, 39 > et P3 =< 39, 39 > . Sonpro�l 2-gram est G2[P1] = 1, G2[P2] = 1, G2[P3] = 1.La meilleure approximation de P est ǫ(D[1−6]) =< 34, 38, 38, 34, 39, 39 > a unedistan
e A2(P, ǫ(D[1−6]) = 2.Au 
ontraire, ǫ(D[4−6]) =< 34, 39, 39 > est une approximation moins bonne ave

A2 = 3.Si l'on 
ompare ave
 les distan
es obtenus en utilisant la distan
e d'édition, ontrouve pour la première approximation a dedit(P, ǫ(D[1−6]) = 2 (deux suppressions denotes) et seulement 1 pour la se
onde (une insertion de note).A présent on dé�nit la notion de re
her
he appro
hée basée sur la distan
e An.Dé�nition 41. Soit T = t1 . . . tN un texte, P = p1 . . . pm un motif, et n un entier
0 ≤ n ≤ m. Soit di la plus petite distan
e entre P et la sous-
haîne de T qui
ommen
e en ti, 
'est-à-dire di = mini+1≤j≤N An(P, ti . . . tj). De plus, soit ei laposition de �n de la plus longue sous-
haîne de T qui réalise di. Le problème dere
her
he appro
hée pour la distan
e An est de trouver tous les 
ouples (di, ei) pour
1 ≤ i ≤ N .7.3 Déroulement d'une re
her
he appro
héeL'évaluation d'une re
her
he appro
hée se déroule de la manière suivante. Pouralléger les notations, on 
onsidère que la 
olle
tion ne 
ontient qu'un seul des
ripteur,la généralisation étant immédiate.On 
ommen
e par pré-traiter le motif P pour obtenir tous les n-grams P1, P2,. . .Pq présents dans P . Le nombre d'o

uren
es d'un n-gram Pi est noté GP [Pi]
omme dans la dé�nition 39, ou, lorsqu'au
une 
onfusion n'est possible, simplement
G[Pi]. On a

ède alors à l'index qui ré
upère la liste des Pi présents dans le des
rip-teur et leurs positions respe
tives.Sans nuire à la généralité, on suppose que tous les n-grams de P qui apparaissentdans le des
ripteur sont les M premiers n-grams de P , P1, P2, . . .PM . De même, onsuppose de plus que le premier n-gram apparaissant dans le des
ripteur est P1 et ledernier PM .On fusionne toutes les listes de positions en une seule liste ordonnée et on obtient

list = {p1
1, p

2
1 . . . pi

j . . . pM
last}72 7. RECHERCHE APPROCHÉE DE PARTITIONS



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉEoù pi
j est la j-ème position du n-gram Pi dans le des
ripteur. Notons que, pour un jdonné, il est impossible de 
onnaitre la manière dont sont ordonnés pi

j et pk
j , étantdonné que les n-grams peuvent apparaitre n'importe où dans le des
ripteur et pasné
essairement dans le même ordre que dans le motif.Ensuite, on applique une fenêtre glissante de longueur L sur la liste. La propo-sition suivante nous permet de borner la taille de L.Proposition 4. Soit P = a1 . . . am un motif, et p une position dans un des
ripteur

D. La distan
e An minimale entre P et l'extrait de D débutant en p se trouve dansune fenêtre de taille au plus L = 2m − n + 1.Preuve :Un motif P de longueurm a m−n+1 n-grams. Une fenêtre de tailleL = 2m−n+1a 2m− 2n + 2 n-grams, parmi lesquels au plus m− n + 1 n'appartiennent pas à P .Pour des fenêtres de taille plus grande que L, les n-grams n'appartenant pas à Pseront toujours en nombre supérieur à 
eux qui lui appartiennent. �Pour 
haque position dans la fenêtre, on détermine (di, ei) où i est une positiondans la liste (en d'autre termes, il existe j, k tels que i = pk
j ) et ei (position �nale)est une position de la fenêtre. Nous illustrons 
et algorithme par un exemple.Exemple 9. Soit D un des
ripteur et

ǫ(D) =< 34, 39, 39, 34, 34, 40, 34, 40 . . . > .On fait une re
her
he par similarité pour le motif P =< 34, 39, 34, 40 >.Le motif P a trois 2-grams, P1 =< 34, 39 >, P2 =< 34, 40 > et P3 =< 39, 34 >,et le pro�le 2-gram de P est G[P1] = 1, G[P2] = 1, G[P3] = 1.Après a

ès à l'index, la liste fusionnée est
L =< p1

1,−, p3
1,−, p2

1,−, p2
2,−, . . . >On applique une fenêtre glissante de taille L = 8−4+1 = 5 sur L. Pour [p1

1,−, p3
1,−, p2

1],la distan
e minimum est A2 = 2, et la plus longue sous-
haîne qui réalise 
ette dis-tan
e se termine au 2-gram qui 
ommen
e à la position p2
1. Pré
isément, la pluslongue sous-
haîne réalisant la distan
e minimum est < 34, 39, 39, 34, 34, 40 > (ave
trois 2-grams 
ommuns et deux 2-grams n'appartenant pas à P ). On renvoie le 
ouple

(d1, e1) = (2, 5).On glisse la fenêtre à la position suivante de la liste. Pour la fenêtre [p3
1,−, p2

1,−, p2
2−]la distan
e minimum est A2 = 2, et la plus longue sous-
haîne réalisant 
ette dis-tan
e est < 39, 34, 34, 40 > . On renvoie le 
ouple (d3, e3) = (2, 5), on glisse jusqu'àla position suivante et ainsi de suite.7.4 AlgorithmeLe pseudo-
ode qui suit résume l'algorithme de re
her
he appro
hée.A 
haque dépla
ement de la fenêtre, la distan
e est initialisée à m − n, qui estla distan
e entre P et le premier n-gram ren
ontré appartenant à P (en e�et, Ppossède m− n + 1 n-grams, et on positionne la fenêtre sur un n-gram de P présentdans D). La distan
e augmente ou diminue en fon
tion des n-grams ren
ontrés dansla fenêtre.7. RECHERCHE APPROCHÉE DE PARTITIONS 73



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉEOn 
omptabilise le nombre de n-grams ren
ontrés jusqu'à un 
ertain point dansla fenêtre en remplissant un ve
teur C tel que C[h] = G[Ph].On 
omptabilise également les blan
s dans une variable nb.On garde un pointeur next sur la liste de manière à savoir quel est la positionsuivante pour la borne gau
he de la fenêtre (en d'autre termes s'il existe des blan
sentre deux positions de la liste, ils sont ignorés lorsque l'on glisse la fenêtre). Quandun indi
e j est dans la liste, 
ela signi�e qu'il existe h ∈ [1, M ] tel que j = ph.Input : un motif P = p0 . . . pK−1, la taille n d'un n-gramOutput : la liste des des
ripteurs 
ontenant une approximation de P
ileft = p1

1;while ileft < pM
last do

dmin = m − n ; C[1 : M ] = 0 ; nb = 0 ; e = ileft ; iright = ileft + L;for j = ileft + 1 to iright doif j in list (j = ph) then
C[h] = C[h] + 1else
nb = nb + 1end

d = ΣM
h=1|G(h) − C(h)| + nb;if d ≤ dmin then

e = j ; dmin = dendend
(dileft , eileft ) = (dmin , e);
ileft = next(list)(ileft);end Algorithme 6: Re
her
he appro
hée8 Résultats expérimentaux : re
her
he exa
te8.1 Des
ription des donnéesOn 
onstruit une bibliothèque de partitions au format Musi
XML à partir de
olle
tions a

essibles en ligne (voir tableau 4.1).La taille des des
ripteurs varie grandement d'une 
olle
tion à l'autre. La taillemoyenne (toutes 
olle
tions 
onfondues) est de 967 bytes, et varie de 444B (enmoyenne) pour la 
olle
tion ba
h, jusqu'à 7,020B (en moyenne) pour la 
olle
tiongutenberg.Le rapport taille du des
ripteur/taille du do
ument varie de 9 0/00 dans wikifoniaà 23 0/00 dans hymns.1ba
h : www.jsb
horales.net2gutenberg : www.gutenberg.org/wiki/Gutenberg:The\_Sheet\_Musi
\_Proje
t3hausmusik : www.hausmusik.
h4musi
xml : www.musi
xml.org5wikifonia : www.wikifonia.org74 8. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX : RECHERCHE EXACTE



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉE
olle
tion # �les �les size # des
. des
. sizeba
h1 280 27.1 MB 1,243 539 KBguttenberg2 137 197.2 MB 352 2,413 KBhausmusik3 452 140.9 MB 1,218 1,944 KBhymns 1,752 84.6 MB 3,885 1,954 KBmusi
xml4 405 38.9 MB 1,738 713 KBwikifonia5 3,583 302.7 MB 3,570 2,787 KBwima6 961 427.3 MB 3,110 4,624 KBmis
7 94 8.9 MB 101 89 KBall 7,664 1,227.6 MB 15,517 15,063 KBTab. 4.1 � Colle
tions de partitions Musi
XML8.2 Temps de 
onstru
tion et taille d'un index
olle
tion temps de 
onstru
tion taille de l'indexba
h 0.7 s 1.0 MBgutenberg 3.3 s 5.1 MBwima 11.4 s 9.5 MBall (3-gram) 206.6 s 28.5 MBall (4-gram) 82.6 s 29.7 MBall (5-gram) 47.0 s 31.3 MBall (6-gram) 35.9 s 33.2 MBall (7-gram) 33.2 s 35.1 MBTab. 4.2 � Temps de 
onstru
tion et taille de l'index par 
olle
tionLe tableau 4.2 répertorie le temps de 
onstru
tion et la taille de l'index pour lesdi�érents jeux de données. Les di�érents 
ritères ayant une in�uen
e sont la taille desdes
ripteurs et la longueur des n-gram (
hoix de n). On e�e
tue des 
omparaisonssur 
es deux 
ritères.On 
ommen
e par étudier les 
olle
tions ba
h, gutenberg et wima ave
 n = 4.La première 
onstatation est que le temps de 
onstru
tion ne 
roît pas linéairementen fon
tion de la taille des des
ripteurs. Par exemple la 
olle
tion gutenberg, dontles des
ripteurs font en moyenne la moitié de la taille de 
eux de la 
olle
tion wima,ne né
essite que le tiers du temps de 
onstru
tion. De même, toujours ave
 n = 4,la 
olle
tion all dont les des
ripteurs sont de taille trois fois supérieure à 
eux dela 
olle
tion wima, prend 7,5 fois plus de temps pour la 
onstru
tion de son index.Ce
i est dû entre autre à la gestion des 
ollisions lors du remplissage de la tablede ha
hage.En revan
he et 
omme on peut s'y attendre, la taille de l'index grandit linéai-rement relativement à la taille des des
ripteurs. Choisir un n plus grand n'a qu'unimpa
t mineur sur la taille de l'index, mais un impa
t important sur le temps de
onstru
tion. Par exemple, un index 7-gram né
essite 25% d'espa
e en plus qu'unindex 3-gram, mais 7 fois moins de temps de 
onstru
tion.6wima : www.i
king-musi
-ar
hive.org7hymns : www.hymnsand
arolsof
hristmas.
om8. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX : RECHERCHE EXACTE 75
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oll. Tr Tr+Ry Ex Ex+Rygutenberg MS-index 38.1 27.8 36.9 32.4S
 323.1 212.2 293.4 302.1speed-up 8.5 7.6 7.9 9.3wima MS-index 10.4 7.5 9.7 7.5S
 637.4 432.1 581.1 595.2speed-up 61.3 57.6 59.9 79.3all MS-index 41.6 20.7 33.3 24.5S
 2,514.2 1,490.2 2,305.3 2,030.1speed-up 60.4 72.0 69.2 82.9Tab. 4.3 � Impa
t de la taille du jeu de données sur le temps de re
her
he (ms)8.3 Temps de re
her
he en fon
tion de nLa �gure 4.5 montre que plus on 
hoisit un n grand pour le dé
oupage en n-grams, plus la re
her
he est rapide, quelle que soit l'interprétation 
hoisie (trans-posée, exa
te, ave
 ou sans rythme). Des n-grams plus grands signi�ent moins de
ollisions et don
 moins d'enregistrements par ligne.L'amélioration la plus signi�
ative a lieu quand on passe du 3-gram au 4-gram. Ene�et, les 3-gram donnent un nombre 
onsidérable de 
ollisions et don
 un très grandnombre d'enregistrements par ligne. Les 4-grams sont su�samment dis
riminantspour diviser le temps de re
her
he par 2.
Fig. 4.5 � Impa
t de la taille du n-gram sur le temps de re
her
heLes di�éren
es de performan
e entre les re
her
hes exa
tes, transposées ou sansrythme sont dues en grande partie à la séle
tivité des 
ritères de re
her
he.Au 
ontraire de la re
her
he transposée (Tr) où toutes les 
omparaisons ensignature doivent être e�e
tuées, la re
her
he exa
te (Ex) 
ommen
e par éliminerune grande partie des 
andidats par une simple 
omparaison de la première notedu n-gram. En 
onséquen
e, le nombre de 
omparaisons de signatures à e�e
tuerdiminue. Si l'on ajoute les 
ritères de rythme, re
her
hes exa
te et transposée ontdes peforman
es similaires, et sont plus rapides que les re
her
hes Tr et Ex sansrythme puisqu'on ajoute un �ltre sur les enregistrements en ajoutant un 
al
ul designature supplémentaire.8.4 Temps de re
her
he en fon
tion des des
ripteursEn�n, le tableau 4.3 
ompare les performan
es en temps de re
her
he par rapportà 
elles d'un s
an 
omplet.76 8. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX : RECHERCHE EXACTE



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉENotre index a de meilleures performan
es que le s
an 
omplet sur tous les jeuxde données (le rapport variant de 800% à 10 000%). Le temps de re
her
he ave
 leMS-index ne dépend pas de la taille des des
ripteurs : wima est deux fois plus grandque gutenberg mais les re
her
hes se font en quatre fois moins de temps. On trouvele même rapport quand on 
ompare à all, dont la taille est trois fois supérieure.Les performan
es de l'index sont en revan
he sensibles à la distribution des don-nées. En e�et, une répartition asymétrique entraine des lignes ayant un grand nombred'enregistrements, et en 
onséquen
e un plus grand nombre de tests par re
her
he.Les re
her
hes ave
 rythme sont plus rapides puisqu'elles proposent un �ltre sup-plémentaire sur les enregistrements rapatriés, évitant ainsi les 
omparaisons inutiles.On 
onstate que le gain de temps est plus faible pour la 
olle
tion gutenberg quepour les autres 
olle
tions. Une expli
ation est le fait que 
elle 
i présente quelquestrès grands �
hiers, générant don
 plus d'enregistrements par do
uments. Etantdonné que l'identi�ant du do
ument est aussi un 
ritère de �ltre (les 
omparaisons nese font que pour des enregistrements ayant les mêmes identi�ants), plus de tentativesde mise en 
orrespondan
e sont menées.9 Résultats expérimentaux : re
her
he appro
héePour valider notre algorithme de re
her
he appro
hée, on 
ommen
e par �xer unseuil τ pour la distan
e n-gram An. On dit qu'une séquen
e Si est une réponse (aussibien pour la re
her
he se servant du MS-index que pour la re
her
he exhaustive) pourun motif P si 
ette séquen
e véri�e An(P, Si) ≤ τ .Les résultats sont présentés dans le tableau 4.4, pour des motifs de longeur 12 etun seuil τ égale à 5.
olle
tion MS-Index (ms) Exhaus. (ms) A

élération An dedit f/p (0/00)ba
h 0.5 115.2 230.4 4.61 4.60 0.11guttenberg 5.2 498.3 95.8 4.05 4.01 0.06wima 6.7 1,005.3 150.0 4.44 4.42 0.14all 16.0 4,558.0 284.9 4.01 3.97 0.27Tab. 4.4 � Re
her
he appro
hée pour les di�érentes 
olle
tionsOn remarque que la re
her
he appro
hée est plus rapide que la re
her
he exa
te,et l'a

élération est par exemple de 285 pour la 
olle
tion all rassemblant l'ensembledes partitions.Rappelons que pour la re
her
he appro
hée, on par
ourt une liste unique de posi-tions, obtenue en fusionnant toutes les positions rappelées après a

ès au MS-index,
e qui garantit que 
haque position n'est véri�ée qu'une seule fois. En 
onséquen
e,plus la liste de positions est 
ourte, plus la re
her
he est rapide. Ce
i s'illustre enparti
ulier lorsque l'on e�e
tue une re
her
he dans all, qui prend trois fois plus detemps que la même re
her
he dans wima.9. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX : RECHERCHE APPROCHÉE 77



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉE9.1 Lien entre distan
e An et distan
e d'éditionUn résultat important mis en éviden
e par nos tests est que les distan
es An et
dedit sont dans la plupart des 
as très pro
hes. En e�et, à l'ex
eption de quelquesmotifs, les deux distan
es sont les mêmes.Comme on l'a rappelé dans la partie 7.2, la distan
e An peut en théorie êtreutilisée 
omme borne inférieure à la distan
e d'édition. Cependant, dans le 
adreparti
ulier de notre bibliothèque numérique de partitions, la similarité des deuxdistan
es est plus intéressante.La distan
e An fournit don
 une approximation raisonnable de la distan
e d'édi-tion, ave
 l'avantage 
onsidérable que la distan
e An peut être indexée et utiliséee�
a
ement pour la re
her
he appro
hée.
on�guration MS-Index (ms) Exhaus. (ms) A

élération An dedit f/p (0/00)4-grams,τ = 4 15.8 4,570.6 289.3 2.77 2.73 0.274-grams,τ = 5 16.0 4,558.0 284.9 4.01 3.97 0.274-grams,τ = 6 16.6 4,518.2 272.2 5.34 5.31 0.294-grams,τ = 7 17.5 4,472.0 255.5 6.59 6.57 0.703-grams,τ = 5 57.1 4,644.1 81.3 4.05 3.92 0.265-grams,τ = 5 7.2 4,053.1 562.9 4.01 3.99 0.27Tab. 4.5 � Re
her
he appro
hée pour di�érentes valeurs de n et τLes résultats rassemblés dans le tableau 4.5 montrent que la di�éren
e entre Anet dedit varie de 0.5% à 2.5%.On observe également l'in�uen
e des 
hoix de τ et n. On remarque que la valeurde τ n'a pas d'impa
t sur le temps de re
her
he, aussi bien pour le MS-index quepour le s
an exhaustif.Tout à fait logiquement, les deux distan
es suivent en moyenne l'augmentationde la valeur de τ , au sens où plus τ augmente, plus on a de réponses.En revan
he, si l'on augmente la valeur de n, le temps de réponse diminue.9.2 Faux positifsComme tout index basé sur une table de ha
hage, le MS-index est amené à gérerdes 
ollisions pour ses entrées, 
e qui entraine l'éventualité de faux-positifs (f/p).En 
onséquen
e, une re
her
he utilisant le MS-index devrait in
lure un par
ours�nal sur l'ensemble des réponses retournées si l'on veut impérativement é
arter lesfaux-positifs.Le taux des faux positifs est un indi
ateur pertinent de la qualité de l'index.Dans les tableaux 4.4 et 4.5, on peut observer que le taux de faux positifs estparti
ulièrement faible, soit 0.70 0/00dans le pire des 
as.Pour la re
her
he appro
hée, les faux positifs apparaissent lorsqu'un n-gram dumotif re
her
hé a la même signature qu'un n-gram absent. Les faux positifs peuventdon
 apparaitre lorsque l'on 
al
ule la distan
e An en utilisant le MS-index, maispas lors d'un par
ours exhaustif.78 9. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX : RECHERCHE APPROCHÉE



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉELe tableau 4.4 met en éviden
e un taux plus faible de faux positifs dans la 
ol-le
tion guttenberg. Ce
i s'explique par un nombre de 
ollisions nettement inférieurà 
elui des autres 
olle
tions.10 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons dé
rit une appro
he pratique de l'indexation de lare
her
he par 
ontenu dans une grande 
olle
tion de partitions.L'index ainsi 
onçu possède plusieurs 
ara
téristiques qui en font un bon 
hoixpour l'indexation d'une grande 
olle
tion de partitions : (i) �exibilité : une stru
tured'index unique permet de 
onduire di�érents types de re
her
he, (ii) 
ompa
ité :malgré la ri
hesse de l'information vers laquelle il renvoie, l'index ne requiert pasbeau
oup d'espa
e relativement au sto
kage de la 
olle
tion globale et (iii) e�
a
ité :quelques millise
ondes su�sent à renvoyer un résultat, même pour des motifs longs
her
hés dans de grandes 
olle
tions.En 
onduisant des expérien
es sur des données réelles, il est apparu que la dis-tan
e An et la distan
e d'édition sont en réalité très pro
hes. En e�et, à l'ex
ep-tion de quelques motifs isolés, les deux distan
es renvoient les mêmes résultats. Enthéorie, An peut être utilisé 
omme une borne inférieure très large de la distan
ed'édition. En réalité, on peut s'en servir 
omme d'une très bonne approximation,ave
 l'avantage 
onsidérable que An peut être indexée.
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Chapitre 5Appli
ation : plateforme NeumaLe 
ontenu de 
e 
hapitre reprend et approfondi la publi
ation The NeumaProje
t : Towards Cooperative On-line Musi
 S
ore Libraries [1℄.La plateforme Neuma a pour but de mettre du 
ontenu musi
al symbolique àdisposition de 
ommunautés d'experts, notamment des musi
ologues, historiens dela musique et éditeurs, par le biais d'une plateforme 
ollaborative. L'ambition de
ette plateforme est de proposer plus qu'un simple outil de sto
kage et d'a�
hagede grandes 
olle
tions de partitions numériques, en o�rant entre autres des outilsd'interrogation et d'analyse à l'é
helle de plusieurs 
olle
tions.1 Introdu
tion1.1 Contexte et motivationLa plupart des plateformes a
tuellement en servi
e reposent sur l'utilisation duformat audio. Celui 
i a l'avantage de la 
ompa
ité qui rend di�usion et sto
kage trèsfa
ile, ainsi qu'un a

ès immédiat au 
ontenu (é
oute). En revan
he il est beau
oupplus 
ompliqué � voire impossible � d'en extraire une information stru
turée.La représentation symbolique o�re au 
ontraire une représentation très détaillée,qui peut s'exploiter de manière tout autre que la même partition au format audio.L'information 
ontenue par une partition sous sa forme symbolique est en e�ettrès ri
he. Une partie de 
es informations 
on
erne l'a�
hage (ou gravure) de lapartition. Le reste 
on
erne le 
ontenu musi
al au sens stri
t : valeur et durées desnotes, paroles, instruments, tempi, indi
ation de performan
es.La frontière entre l'information d'a�
hage et le 
ontenu musi
al est parfois po-reuse et il revient à l'utilisateur de dé
ider quelle information est en �n de 
omptepertinente pour lui.L'obje
tif de la plateforme Neuma est de gérer de grandes 
olle
tions de par-titions symboliques, et de répondre aux problématiques majeures du domaine desbibliothèques numériques de partitions (Digital S
ore Libraries ou DSL), telles quela re
her
he par similarité, le par
ours intelligent des do
uments disponibles, la miseà disposition d'outils d'analyse, ou l'é
hange et la di�usion de 
es do
uments.Pré
isément, on 
her
he à mettre en pla
e une plateforme qui propose des servi
esde 81



CHAPITRE 5. APPLICATION : PLATEFORME NEUMA� enregistrement et sto
kage de grandes 
olle
tions, où seule l'information per-tinente est 
onservée (système de mapping du 
ontenu musi
al vers un modèleproposé par la plateforme)� annotation, partage, modération pour une plateforme 
ollaborative,� interrogation de plusieurs types, mono ou multi-
olle
tions,� a�
hage et impression,� 
opyright, tatouage et prote
tion des données.Une fon
tionnalité parti
ulière qui distingue Neuma d'autres types de plate-formes est la possibilité de 
onduire des requêtes portant, indépendamment ou si-multanément, sur le texte, le rythme ou la mélodie. Ce type de re
her
he est sanséquivalent dans les domaines autres que musi
aux, et n'est pas don
 pas implantésur les plateformes de partages des 
onnaissan
es type Wikipedia.On peut imaginer d'autres types de re
her
he telle que la re
her
he syn
hronisée(quel type d'a

ord est asso
ié au mot �Dieu � dans une 
olle
tion de musiquereligieuse ?) ou la re
her
he d'an
être 
ommun (évolution d'un motif musi
al dansla musique populaire). Ces requêtes dont la tradu
tion à d'autres domaines n'estpas évidente a priori peuvent, une fois disponibles, trouver un sens hors du domainede re
her
he d'information musi
ale.1.2 Contraintes de la plateformeL'utilisateur type de la plateforme n'est pas le simple amateur de musique, maisplut�t une institution 
apable de 
hoisir et produire des 
olle
tions (ou 
orpus) dedo
uments, et désireuse d'enri
hir la 
onnaissan
e autour de 
es 
olle
tions par leurétude.Le 
ontenu publié sera prin
ipalement des 
orpus rares et peu représentés dansle 
ir
uit de publi
ation 
lassique, dont la valeur est plus historique que purementesthétique.Dé�nition 42 (Colle
tion). On appelle 
olle
tion de partitions symboliques un en-semble homogène de partitions, 
'est-à-dire partageant des 
ara
téristiques 
om-munes. Ces 
ara
téristiques peuvent être de nature stylistique, thématique, géogra-phique, historique ou autre.Cette dé�nition étant subje
tive par nature, les outils proposés par le systèmedoivent être su�samment souples pour adresser une ou plusieurs 
olle
tions. Parexemple, une 
olle
tion de 
hants liturgiques 
atholiques et une 
olle
tion de psaumesde la Renaissan
e ont en 
ommun (outre le fait d'être des 
hants religieux) la 
ara
-téristique d'être une 
olle
tion de 
hants monophoniques. Il est don
 pertinent depouvoir appliquer des outils sur l'une ou l'autre des 
olle
tions, ou sur les deux enmême temps. En revan
he, une 
olle
tion de tablatures de guitare a peu de 
han
esd'utiliser les mêmes outils.Chaque 
olle
tion peut être dé
rite par un modèle. Un même modèle peut servirà plusieurs 
olle
tions.Dé�nition 43 (Modèle). On appelle modèle une des
ription sémantique du 
ontenumusi
al.82 1. INTRODUCTION



CHAPITRE 5. APPLICATION : PLATEFORME NEUMAChoix d'un modèle. Une partition symbolique 
ontient un grand nombre d'infor-mations. Ces informations peuvent 
on
erner le 
ontenu musi
al (valeur des notes,durées, instruments, paroles), l'interprétation (tempo, nuan
es, doigtés) et ou lesdétails de présentation pour l'a�
hage �nal (barres de mesure, titre, armature).Certaines informations sont redondantes, d'autres simplement inutiles.Il est don
 indispensable pour une plateforme fon
tionnelle de 
réer une topo-graphie du 
ontenu pertinent et de l'asso
ier intelligemment à un modèle logiqueadéquat. Un servi
e permettant d'extraire le 
ontenu pertinent pour l'asso
ier à unmodèle 
orrespondant 
onstitue une des bases de la plateforme. Plusieurs modèleslogiques peuvent être disponibles sur la plateforme suivant l'évolution du type departitions enregistrées. Si de nombreuses 
olle
tions peuvent être traitées ave
 lemodèle présenté en 
hapitre 2, il ne traite entre autre pas le 
as des instrumentspolyphoniques.Fon
tionnalités. Une fois 
e modèle 
hoisi, la plateforme doit proposer une sériede fon
tionnalités pour la gestion du 
ontenu musi
al. La plateforme Neuma se
on
entre sur les fon
tionnalités suivantes :Re
her
he par 
ontenu Une fon
tionnalité de re
her
he par 
ontenu s'ap-puyant sur un modèle dé�ni doit pouvoir exprimer des requêtes 
omplexes sur uneou plusieurs 
olle
tions de partitions. On résoud 
e problème en proposant un modèleuni�é et le langage de requête 
orrespondant.Travail 
ollaboratif, annotations et ontologies Les do
uments présents surla plateforme peuvent être enri
his par les utilisateurs, en fon
tion de leur niveaude 
onnaissan
e, grâ
e à un système d'annotations. L'annotation peut être en textelibre ou par termes pré-déterminés dans une ou plusieurs ontologies.Dé�nition 44 (Ontologie). Une ontologie est un ensemble stru
turé de termes etde 
on
epts représentant un domaine d'information. Elle modélise l'ensemble des
onnaissan
es d'un domaine.Un référentiel global est dé�ni, et renseigné par les musi
ologues et les utilisa-teurs. Une annotation 
onsiste en un tag laissé par un utilisateur sur un fragmentde partition. Le tag appartient aux termes de l'ontologie.Analyse musi
ale On regroupe derrière 
e terme les outils permettant d'ex-plorer le 
ontenu musi
al autrement que par des requêtes. Ce sujet est 
elui oùl'expertise métier des musi
ologues intervient le plus.Copyright et tatouage Un dernier point d'intérêt pour la plateforme est lapossibilité de protéger le 
ontenu musi
al symbolique grâ
e à un prin
ipe de tatouageou 
opyright.1.3 Appro
he généraleLa �gure 5.1 met en éviden
e les di�érents 
omposants d'un système de ges-tion de partitions 
onstruit autour du modèle de données introduit au 
hapitre 2.L'ar
hite
ture est 
elle d'un SGBD 
lassique, 
onçue 
omme une extension du mo-dèle relationnel rendant possible l'intégration de nouvelles fon
tionnalités 
omme
omposants d'un système extensible.1. INTRODUCTION 83
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Fig. 5.1 � Détail de l'appro
heLe modèle 
onsiste en une vue logique du 
ontenu de la partition, un langage derequête, et une algèbre opérant de manière fermée sur 
e modèle (i.e. 
haque opéra-teur 
onsomme et produit des instan
es du modèle). L'algèbre peut être étroitementasso
iée à une bibliothèque de fon
tions dé�nies par les utilisateurs, qui permettentd'ajuster le langage de requête aux spé
i�
ités du domaine.Cette appro
he apporte aux appli
ations spé
ialisées dans la gestion du 
ontenumusi
al symbolique les avantages bien 
onnus des SGBD. On rappelle les plus im-portants : (i) la possibilité de se reposer sur un modèle expressif, stable et biendé�ni, (ii) l'indépendan
e entre le modèle logique et la 
on
eption physique, 
e quipermet d'éviter des problèmes d'optimisation imbriqués au niveau de l'appli
ation,et (iii) l'e�
a
ité des opérations ensemblistes et des indexs fournie par le systèmede données.2 Des
ription de la plateforme NeumaLa plateforme Neuma est 
onçue pour interagir ave
 des appli
ations web dis-tantes qui sto
kent des informations spé
i�ques à un 
orpus (�g 5.2).
Fig. 5.2 � Bases de données distantes é
hangeant ave
 NeumaLe but de Neuma est de gérer tout 
e qui a trait au 
ontenu musi
al, et de laisserles données 
ontextuelles (auteur, 
ompositeur, dates) à l'appli
ation 
liente.Une appli
ation souhaitant utiliser Neuma pour la gestion de son 
ontenu mu-si
al va faire appel à au moins trois servi
es : register() pour envoyer un nouveaudo
ument, query() pour faire des re
her
hes par 
ontenu, et render() pour l'a�
hage.84 2. DESCRIPTION DE LA PLATEFORME NEUMA



CHAPITRE 5. APPLICATION : PLATEFORME NEUMA2.1 Servi
e register()Pour envoyer un nouveau do
ument, une appli
ation appelle le servi
e register()(enregistrement). Jusqu'à présent seuls les do
uments Musi
XML sont utilisés pourl'é
hange de des
ription musi
ale, mais n'importe quel format peut en prin
ipe êtreutilisé du moment que la fon
tion de mapping 
orrespondante est mise en pla
e.Un modèle doit être 
hoisi parmi les modèles proposés. Pour le moment, seulle modèle dé
rit au 
hapitre 2 est disponible, et permet de représenter du 
ontenumusi
al de polyphonie stru
turée (polyphonie pouvant se ramener à un ensemblede voix stru
turées). Il n'est pas ex
lu d'ajouter d'autres types de modèles pourdu 
ontenu autre, tels que musique tonale, tablatures de guitare et
. La fon
tionde mapping extrait du do
ument Musi
XML envoyé une représentation du 
ontenumusi
al 
onforme à notre modèle. L'ensemble des instan
es 
olle
tées par une ap-pli
ation 
onstitue une 
olle
tion qui sert de base aux autres servi
es. Pendant laphase d'a
quisition, une signature peut être ajoutée si l'utilisateur veut appliquerun 
opyright.2.2 Servi
e render()L'a�
hage permet à l'utilisateur de visualiser le résultat de sa requête ou de latransformation opérée sur du 
ontenu musi
al. On a�
he l'image d'une partitionen appelant le servi
e render(). L'image a�
hée est soit l'image 
réée à l'enregistre-ment du 
ontenu, soit une image 
réée dynamiquement s'il s'agit du résultat d'unetransformation. Ce servi
e est basé sur Lilypond1, programme de gravure de par-titions. L'importan
e d'un modèle uni�é apparait 
lairement dans 
et exemple : leservi
e d'a�
hage est basé sur le modèle, 
e qui permet de visualiser fa
ilementune partition transformée. Cette opération serait nettement plus di�
ile si elle était
onstruite uniquement autour du format du do
ument.

Fig. 5.3 � A�
hage1http://www.lilypond.org2. DESCRIPTION DE LA PLATEFORME NEUMA 85



CHAPITRE 5. APPLICATION : PLATEFORME NEUMA2.3 Servi
e query()Une grande 
olle
tion de partitions serait inutile (et inutilisable) si l'on ne dispo-sait pas du servi
e query() (re
her
he) adapté. Ce servi
e doit proposer une re
her
hepar 
ontenu �able et expressive. Comme il a déjà été dit plus haut, la bibliothèquede partitions numériques Neuma sto
ke du 
ontenu musi
al sans faire de distin
tiona priori. Par 
ela on entend que le 
ontenu peut venir de 
olle
tions diverses, sansrapport les unes ave
 les autres, et don
 potentiellement proposant des partitionsde des
riptions très hétérogènes. Indépendamment de leurs 
olle
tions d'origines, le
ontenu musi
al est 
onforme à notre modèle de données, il peut don
 être interrogéen 
onséquen
e.Le mé
anisme de re
her
he 
ombine les résultats obtenus dans toutes les 
olle
-tions interrogées.Di�érents types de requêtes sont proposés : exa
te, transposée, ave
 ou sansrythme, appro
hée. Le servi
e de re
her
he 
ombine la re
her
he par 
ontenu ave
des données de des
riptions. Un 
lavier virtuel est proposé pour entrer le 
ontenumusi
al.

Fig. 5.4 � Saisie de re
her
he par le 
lavier virtuelLe servi
e query() supporte aussi le langage utilisateur (
f 
hapitre 3).2.4 Servi
e annotate()La plateforme Neuma fournit également un servi
e d'annotation (annotate()).L'annotation est un moyen d'enri
hir le 
ontenu symbolique, notamment à des �nsde 
lassi�
ation. Pour utiliser le servi
e annotate(), l'utilisateur séle
tionne une por-tion de partition (ensemble d'éléments de la partition) et saisit les informations
on
ernant 
ette portion.Il existe di�érents types d'annotations : texte libre (utiles pour les indi
ationsd'interprétation), ou à 
hoisir parmi les termes pré-déterminés d'une ontologie. Uneannotation peut également être une variante de la partie séle
tionnée.Les annotations peuvent être requêtées seules ou en 
omplément des autres 
ri-tères mentionnés pré
édemment.86 2. DESCRIPTION DE LA PLATEFORME NEUMA
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Fig. 5.5 � Annotation par termes pré-déterminés (ontologie)3 Ar
hite
tureNous 
hoisissons une ar
hite
ture orientée servi
es (Servi
e Oriented Ar
hite
tureou SOA).

Fig. 5.6 � Ar
hite
ture du serveur NeumaOn distingue deux familles de 
omposants : d'un 
�té les appli
ations qui ma-nipulent du 
ontenu musi
al ; de l'autre la plateforme Neuma qui 
onsiste en unensemble de servi
es, 
ha
un destiné à une fon
tionnalité spé
i�que.On appelle appli
ations tout logi
iel lo
alisé sur internet qui manipule du 
ontenumusi
al. Une appli
ation 
ommunique ave
 le serveur pour a

éder à ses servi
es.Neuma propose des outils pour fa
iliter 
ette 
ommuni
ation.Une appli
ation délègue à Neuma toutes les fon
tionnalités liées à la manipu-lation de 
ontenu, et 
onserve lo
alement les données 
ontextuelles à sa 
olle
tion(date de publi
ation, auteurs, 
ompositeurs, lieu de 
onservation. . . ).L'ar
hite
ture de Neuma est 
onstituée de trois 
ou
hes :3. ARCHITECTURE 87



CHAPITRE 5. APPLICATION : PLATEFORME NEUMA� la 
ou
he de sto
kage qui gère le sto
kage et les 
hemins d'a

ès,� la 
ou
he logique qui organise l'information en stru
tures haut-niveau,� la 
ou
he de servi
es qui fournit l'interfa
e ave
 les fon
tionnalités.La 
ou
he logique est une piè
e 
entrale du système, qui sert de lien entre les
ou
hes haut-niveau et bas-niveau. Elle est 
onstituée d'un ensemble de 
omposantqui dé�nissent la stru
ture des objets manipulés par Neuma et des opérations qu'ilssupportent.Le 
ontenu musi
al est une stru
ture qui dé�nit une interprétation d'une piè
ede musique. Une interprétation est une abstra
tion de la partition symbolique. Le
ontenu jugé inutile, 
omme les indi
ations de mise en page, est é
artée pour 
ettereprésentation.On 
hoisit un modèle M pour un 
ontenu musi
al spé
i�que. Quand un nouveaudo
ument d est enregistré, le système extrait de la représentation symbolique uneinstan
e i = M(d) qui est sto
kée dans le dép�t Neuma.Les instan
es du modèle 
onsistent en des objet inter
onne
tés, appelé éléments,qui pris tous ensembles dé
rivent le 
ontenu musi
al. Cha
un de 
es éléments a uneidentité propre. Par exemple une piè
e de musique polyphonique, 
onformément aumodèle dé
rit au 
hapitre 2, est 
omposée de voix, et 
haque voix est une séquen
ede notes et de silen
es. Piè
e, voix et notes sont des éléments identi�ables auquelson peut faire référen
e à l'intérieur de 
ette 
ou
he logique.Plus pré
isément, le 
ontenu musi
al d'une partition symbolique à polyphoniestru
turée sera représenté par les modèles MusPie
e, MusVoi
e, MusEvent, MusNoteet MusRest (tous des sous-
lasses su

essives, sauf pour les deux derniers).La 
ou
he de sto
kage 
onstitue un dép�t permanent pour d'une part les do-
uments envoyés par l'appli
ation qui sont 
onservés tels quels, et d'autre part lasérialisation des instan
es du modèle qui 
onstitue la base de données du système.On extrait des des
ripteurs de 
es instan
es, 
'est-à-dire un en
odage sous formede 
haîne de 
ara
tères de la séquen
es des notes et des valeurs rythmiques. Lesindex pour l'a

élération des re
her
hes sont basés sur 
es des
ripteurs. Cette partieest détaillée au 
hapitre 4.La troisième 
ou
he est l'ensemble des servi
es, déjà abordé partie 2.4 Con
lusionLa mise en pla
e de la plateforme Neuma montre l'intérêt d'une appro
he basede données à la gestion des ressour
es musi
ales symboliques, et plus spé
ialementl'utilité d'un modèle uni�é pour la représentation du 
ontenu musi
al.Les possibilités apportées par une telle plateforme sont loin d'avoir été toutes ex-plorées. Les résultats qu'elle amènera devraient enri
hir aussi bien les 
ommunautésd'utilisateurs que les a
teurs du domaine des bibliothèques numériques.
88 4. CONCLUSION



Con
lusion et perspe
tivesL'étude de la gestion des ressour
es musi
ales symboliques soulève de nombreusesquestions et implique des domaines de re
her
hes variés.Pour gérer intelligemment une matière aussi variable et imprévisible que le
ontenu musi
al, nous avons 
hoisi une appro
he algébrique, 
e qui a rendu possiblela mise en pla
e d'un langage stable et expressif. Nos e�orts portent maintenant surl'optimisation des requêtes.Il apparait que la démar
he proposée dépasse en réalité le domaine de la re
her
hed'information musi
ale. De la même manière que les spé
i�
ités du domaine musi
al(
omme la syn
hronisation du texte et de la musique par exemple) ont apportédes pistes de re
her
he originales, on peut se demander en quoi d'autres domainesmanipulant des données temporelles, syn
hronisées ou non, peuvent béné�
ier de
ette même appro
he, voire l'enri
hir.Dans le 
hapitre 4, nous avons dé
rit un index pour l'indexation de la re
her
heexa
te et appro
hée sur du 
ontenu atypique et hétérogène. La méthode que nousproposons est une réponse élégante à 
e problème 
omplexe, en parti
ulier 
ar notreréponse prend en 
onsidération les di�érents aspe
ts du 
ontenu musi
al.Notre index repose de manière fondamentale sur une notion de signature musi-
ale, variante de la signature algébrique adaptée aux données symboliques. Le termede signature musi
ale est utilisée en musi
ologie pour faire référen
e à un motif mu-si
al présent dans plusieurs ÷uvres d'un 
ompositeur, et qui permet d'en identi�erle style [25℄. On peut alors s'interroger sur l'interprétation musi
ale que l'on peuttirer d'une telle signature. Il est envisageable de pouvoir dégager un sens musi
alsi l'on applique 
es 
al
uls sur une série de thèmes ou d'in
ipit. De même, il seraitintéressant d'étudier le type de signatures obtenues par 
ompositeurs. Di�érents pa-ramètres sont alors à prendre en 
ompte, tels que le 
orps 
hoisi ou la longueur des
n-grams.Plus généralement, l'étude des faux-positifs est intéressante. Un résultat 
onsi-déré 
omme faux-positif par un utilisateur non-expert sera peut être pertinent pourun musi
ologue.Inversement, dans le 
as où la distan
e An est utilisée 
omme approximationde la distan
e d'édition (et non 
omme borne inférieure), on voudrait proposer une
ara
térisation pré
ise des faux-négatifs. Intuitivement, la répartition des erreurs àl'intérieur du motif semble avoir une in�uen
e déterminente. Plus pré
isément, plusles erreurs sont groupées, plus les deux distan
es tendent à être les mêmes. Uneégalité liant la taille du motif, le nombre d'erreurs tolérées et le n 
hoisi permettraitde 
ara
tériser pré
isément l'approximation faite.En�n, d'autres questions restent ouvertes portant à la fois sur les propriétés desbiblitohèques numériques et sur les te
hniques d'indexation. 89



CONCLUSION ET PERSPECTIVESComment envisager la re
her
he par similarité (i.e. dans une base de données,trouver les familles de séquen
es temporelles similaires) ? Une telle re
her
he peut-elle béné�
ier du même type d'index ?Quels sont les domaines appli
atifs autre que la re
her
he musi
ale pouvant bé-né�
ier de 
e type de travaux ? Les séquen
es ADN manipulées en bioinformatiqueet en génomique ne sont pas des séquen
es temporelles, 
ependant trouver les ex-traits de séquen
es ADN ayant évolué (muté) est une problématique très similaire àla re
her
he musi
ale appro
hée par motif. On peut alors se demander dans quellemesure les 
on
epts typiquement musi
aux 
omme la re
her
he transposée peuventse traduire dans un autre 
ontexte.

90 CONCLUSION ET PERSPECTIVES



Bibliographie[1℄ L. Abrouk, H. Audéon, N. Cullot, C. Davy-Rigaux, Z. Faget, D. Gross-Amblard,H. Lee, P. Rigaux, A. Ta
aille, E. Gavignet, and V. Thion-Goasdoué. Theneuma proje
t : Towards 
ooperative on-line musi
 s
ore libraries. InWorkshopon Exploring Musi
al Information Spa
es (WEMIS), 2009.[2℄ N. Adams, M. Barts
h, J. Shilfrin, and G. Wake�eld. Time series alignmentfor musi
 information retrieval. In Pro
. Intl. So
iety for Musi
 InformationRetrieval (ISMIR), 2004.[3℄ N. H. Adams, M. A. Barts
h, J. B. Shifrin, and G. H. Wake�eld. Time seriesalignment for musi
 information retrieval. In Pro
. Intl. So
iety for Musi
Information Retrieval (ISMIR), 2004.[4℄ M. Agosti, H. Albre
htsen, N. Ferro, I. Frommholz, P. Hansen, N. Orio, E. Pa-nizzi, A. M. Pejtersen, and U. Thiel. DiLAS : a Digital Library AnnotationServi
e. In Pro
. Annotation for Collaboration, pages 91�101, 2005.[5℄ M. Agosti and N. Ferro. A system ar
hite
ture as a support to a �exibleannotation servi
e. In DELOS Workshop : Digital Library Ar
hite
tures, pages147�166, 2004.[6℄ S. Alts
hul, W. Gish, W. Miller, E. Myers, and D. Lipman. A basi
 lo
alalignment sear
h tool. Journal of Mole
ular Biology, 1990.[7℄ C. Alzola and F. Harell. An introdu
tion to s-plus and thehmis
 and design libraries, 1999. Online version at http ://fhar-rell.biostat.virginia.edu/s/index.html.[8℄ A. Bahri, Y. Naïja, M. Manouvrier, and G. Jomier. Re
her
he par similaritéde séquen
es : un état de l'art. In Manifestation de Jeunes Cher
heurs STIC,2004.[9℄ D. Bainbridge, C. G. Nevill-Manning, I. H. Witten, L. A. Smith, and R. J.M
Nab. Towards a digital library of popular musi
. In Pro
. of the Int. Conf.on Digital Libraries (ICDL), pages 161�169, 1999.[10℄ J. Band. The google library proje
t, both sides of the story. In Plagiary CrossDis
iplinary Studies in Plagiarism, Fabri
ation, and Falsi�
ation, page 117,2006.[11℄ D. Berndt and J. Cli�ord. Using dynami
 time warping to �nd patterns in timeseries. InWorkshop on Knowledge Dis
overy in Databases, pages 229�248, 1994.[12℄ C. Borgman. What are digital libraries ? 
ompeting visions. In InformationPro
essing and Management (35), pages 227�243, 1999.[13℄ D. Byrd. Musi
-notation sear
hing and digital libraries. In Pro
. ofACM/IEEE-CS Joint Conf. on Digital Libraries (JCDL), pages 239�246, 2001.91



BIBLIOGRAPHIE[14℄ X. Cao, S. C. Li, and A. K. H. Tung. Indexing dna sequen
es using q-grams. InPro
. Int. Conf. on Database Systems for Advan
ed Appli
ations (DASFAA),pages 4�16, 2005.[15℄ E. Cesar and B. Ri
hard. Les Séries Temporelles. Cours de l'Uni-versité de Versailles Saint Quentin, 2006. Online version at http ://-georges.gardarin.free.fr/Surveys_DM/Survey_Time_Series.pdf.[16℄ A. Charpentier. Time series : theory and appli
ations. Cours de l'UniversitéParis Dauphine, 2005. Online version at http ://www.math.univ-montp2.fr/ ri-bereau/matos/TS1.pdf.[17℄ B. Chiu, E. Keogh, and S. Lonardi. Probabilisti
 dis
overy of time series motifs.In Pro
. of Int. Conf. on Knowledge Dis
overy and Data Mining (SIGKKD),pages 493�498, 2003.[18℄ J. Chomi
ki. Temporal query languages : A survey. In Int. Conf. TemporalLogi
 (ICTl), pages 506�534, 1994.[19℄ S. Chu, E. Keogh, D. Hart, and M. Pazzani. Iterative deepening dynami
 timewarping. In SIAM Int. Conf. on Data Mining (SDM), 2002.[20℄ J. Cli�ord and A. U. Tansel. On an algebra for histori
al relational databases :Two views. In Spe
ial Interest Group on Management of Data Conf. (SIG-MOD), pages 247�265, 1985.[21℄ D. Conklin. Representation and dis
overy of verti
al patterns in musi
. In Mu-si
 and Arti�
ial Intelligen
e : Le
ture Notes in Arti�
ial Intelligen
e, number2445, page 32�42, 2002.[22℄ D. Conklin and M. Bergeron. Dis
overy of 
ontrapuntal patterns. In Pro
. Intl.So
iety for Musi
 Information Retrieval (ISMIR), pages 201�206, 2010.[23℄ C. Constantin, Z. Faget, C. du Mouza, and P. Rigaux. Indexing symboli
 musi
s
ores. In Bases de Données Avan
ées (BDA), 2011.[24℄ C. Constantin, Z. Faget, C. du Mouza, and P. Rigaux. The melodi
 signatureindex for fast 
ontent-based retrieval of symboli
 s
ores. In Pro
. Intl. So
ietyfor Musi
 Information Retrieval (ISMIR), 2011.[25℄ D. Cope. Experiments in Musi
 Intelligen
e. A-R Editions, 1996.[26℄ T. Crawford, C. S. Iliopoulos, and R. Raman. String-mat
hing te
hniques formusi
al similarity and melodi
 re
ognition. Computing in Musi
ology, 11 :71�100, 1998.[27℄ S. Doraisamy and S. M. Rüger. An approa
h towards a polyphoni
 musi
 re-trieval system. In Pro
. Intl. So
iety for Musi
 Information Retrieval (ISMIR),pages 187�93, 2001.[28℄ J. S. Downie. Musi
 information retrieval (
hapter 7). In Annual Review ofInformation S
ien
e and Te
hnology (37), pages 295�340, 2003.[29℄ S. Downie and M. Nelson. Evaluation of a simple and e�e
tive musi
 infor-mation retrieval method. In Spe
ial Interest Group on Information Retrieval(SIGIR), pages 73�80, 2000.[30℄ W. Dreyer, A. K. Dittri
h, and D. S
hmidt. An obje
t-oriented data model fora time series management system. In Int. Conf. on S
ienti�
 and Statisti
alDatabase Management (SSDBM), pages 186�195, 1994.92 BIBLIOGRAPHIE



BIBLIOGRAPHIE[31℄ C. du Mouza, W. Litwin, P. Rigaux, and T. J. E. S
hwarz. AS-index : aStru
ture for String Sear
h Using n-grams and Algebrai
 Signatures. In Pro
.Intl. Conf. on Information and Knowledge Management (CIKM), pages 295�304, 2009.[32℄ F. Du
hene, C. Garbay, and V. Rialle. Similarity measure for heterogeneousmultivariate time-series. In Pro
. of European Signal Pro
essing Conferen
e(EUSIPCO), 2004.[33℄ D. Eppstein. Design and analysis of algorithms, 1996. Online version athttp ://www.i
s.u
i.edu/ eppstein.[34℄ Z. Faget and P. Rigaux. A database approa
h to symboli
 musi
 
ontent mana-gement. In Int. Symp. on Computer Musi
 Modeling and Retrieval (CMMR),pages 303�320, 2010.[35℄ Z. Faget, P. Rigaux, D. Gross-Amblard, and V. Thion-Goasdoué. Modelingsyn
hronized time series. In Int. Database Engineering and Appli
ations Symp.(IDEAS), pages 82�89, 2010.[36℄ C. Faloutosos, R. Agrawal, and A. Swami. E�
ient similarity sear
h in sequen
edatabases. In Pro
. of Int. Conf. on Foundations of Data Organizations andAlgorithms (FODO), pages 1�15, 1993.[37℄ M. Fingerhut. Musi
 information retrieval, or how to sear
h for (and maybe�nd) musi
 and do away with in
ipits. In Asso
. Int. des Ar
hives Sonores etAudiovisuelles(IASA) and Int. Asso
. of Musi
 Libraries, Ar
hives, and Do
u-mentation Centres (IAML) Congress, 2004.[38℄ G. Groves and E. J. Hannan. Time series regression of sea level on weather.Rev. Geophysi
s, page 129�174, 1968.[39℄ J. Hamilton. Time Series Analysis. Prin
eton, 1994.[40℄ R. Hillewaere, B. Manderi
k, and D. Conklin. String quartet 
lassi�
ation withmonophoni
 models. In Pro
. Intl. So
iety for Musi
 Information Retrieval(ISMIR), 2010.[41℄ C. Jensen, J. Cli�ord, S. Gadia, A. Segev, and R. Snodgrass. A glossary oftemporal database 
on
epts. Sigmod Re
ord, 21, 1992.[42℄ C. S. Jensen and R. T. Snodgrass. Temporal data management. In IEEE Trans.Knowl. Data Eng., volume 11, pages 36�44, 1999.[43℄ J. Keiper, H. Bro
ks, A. Dirs
h-Weigand, A. Stein, and U. Thiel. Collate -a web-based 
ollaboratory for 
ontent-based a

ess to and work with digitized
ultural material. In Int. Cultural Heritage Informati
s Meeting (ICHIM), pages495�511, 2001.[44℄ E. Keogh, K. Chakrabarti, M. Pazzani, and S. Mehrotra. Lo
ally adaptivedimensionality redu
tion for indexing large time series databases. In SIG-MODRe
ord (ACM Spe
ial Interest Group on Management of Data), volume 30 (2),page 151�162, 2001.[45℄ E. Keogh and M. Pazzani. Relevan
e feedba
k retrieval of time series data. InPro
. of Int ACM-SIGIR Conf. on Resear
h and Development in InformationRetrieval, pages 183�190, 1999.BIBLIOGRAPHIE 93



BIBLIOGRAPHIE[46℄ E. Keogh and M. Pazzani. Dynami
 time warping with higher order features.In SIAM Int. Conf. on Data Mining (SDM), 2001.[47℄ E. J. Keogh and C. A. Ratanamahatana. Exa
t Indexing of Dynami
 TimeWarping. In Knowl. Inf. Syst., volume 7, pages 358�386, 2005.[48℄ B. Ku
era. On the periodi
ity of sunspots. DML-CZ, 35 :172�179, 1906.[49℄ O. Lartillot. Pattern mining in dis
rete time series and appli
ation to musi
 mi-ning. In Pro
. of Conf. on Advan
es in Intelligent IT : A
tive Media Te
hnology(AMT), pages 144�149, 2006.[50℄ J. Lee and J. S. Downie. Survey of musi
 information needs, uses, and seekingbehaviours : Preliminary �ndings. In Pro
. Intl. So
iety for Musi
 InformationRetrieval (ISMIR), 2004.[51℄ J. Lee and R. Elmasri. An eer-based 
on
eptual model and query language fortime-series data. In Pro
. Intl. Conf. on Con
eptual Modeling, pages 21�34,1998.[52℄ A. Lerner and D. Shasha. AQuery : Query language for ordered data, optimi-zation te
hniques and experiments. In Int. Conf. on Very Large Data Bases(VLDB), 2003.[53℄ V. Levenshtein. Binary Codes Capable of Corre
ting Deletions, Insertions andReversals. Soviet Physi
s Doklady, 10 :707, 1966.[54℄ W. Litwin, R. Mokadem, P. Rigaux, and T. S
hwarz. Fast nGram Based StringSear
h over Data En
oded Using Algebrai
 Signatures. In Pro
. Intl. 
onf. onVery Large Database (VLDB), 2007.[55℄ H. Lütkepohl. A New Introdu
tion to Time Series Analysis. Springer, 2005.[56℄ C. D. Manning, P. Raghavan, and H. S
hütze. Introdu
tion to InformationRetrieval. Cambridge University Press, 2008. Online version at http ://infor-mationretrieval.org/.[57℄ A. Mueen and E. Keogh. Online dis
overy and maintenan
e of time seriesmotifs. In Int. Conf. on Knowledge Dis
overy and Data Mining (KDD), 2010.[58℄ G. Navarro, R. Baeza-yates, E. Sutinen, and J. Tarhio. Indexing Methods forApproximate String Mat
hing. IEEE Data Engineering Bulletin, 24(4) :19�27,2001.[59℄ T. Negi and V. Bansal. Time series : Similarity sear
h and its appli
ations.In Int. Conf. Systemi
s, Cyberneti
s and Informati
s (ICSCI), pages 528�533,2005.[60℄ NIST-SEMATEXH. Nist/semate
h e-handbook of statisti
al methods, 2010.Online version at http ://www.itl.nist.gov/div898/handbook.[61℄ P. Patel, E. Keogh, J. Lin, and S. Lonardi. Mining motifs in massive time seriesdatabases. In Intl. Conf. on Data Mining (ICDM), 2002.[62℄ W. R. Pearson and D. J. Lipman. Improved tools for biologi
al sequen
e 
om-parison. In Pro
. of the National A
ademy of S
ien
es of the USA, volume 85,pages 2444�2448, 1988.[63℄ D. Ra�ei and A. O. Mendelzon. Querying time series data based on similarity.Trans. on Knowledge and Data Engineering, 12 :675�693, 2000.94 BIBLIOGRAPHIE



BIBLIOGRAPHIE[64℄ M. Ranganathan, C. Faloutosos, and Y. Manolopoulos. Fast subsequen
e mat-
hing in time-series databases. In Pro
. of Conf. on Management of Data, 1994.[65℄ S. O. Ri
e. Noise in fm re
eivers. Time Series Analysis, 1963.[66℄ H. Sakoe and S. Chiba. Dynami
 programming algorithm optimization forspoken word re
ognition. In IEEE Trans. A
ousti
s, Spee
h and Signal Pro
,volume ASSP-26, pages 43�49, 1978.[67℄ T. Sara
evi
 and M. Dalbello. A survey of digital library edu
ation. In Pro
. ofthe Ameri
an So
iety for Information S
ien
e and Te
hnology (ASIST), pages209�223, 2001.[68℄ E. S
hubert. Analysis of emotional dimensions in musi
 using time series te
h-niques. In Jour. Musi
 Resear
h, volume 31, pages 65�80, 2007.[69℄ A. Segev and R. Chandra. A data model for time-series analysis. In Advan
edDatabase Systems, pages 191�212, 1993.[70℄ A. Segev and A. Shoshani. Logi
al modeling of temporal data. In Spe
ialInterest Group on Management of Data Conf. (SIGMOD), pages 454�466, 1987.[71℄ A. Segev and A. Shoshani. The representation of a temporal data model inthe relational environment. In Int. Conf. on S
ienti�
 and Statisti
al DatabaseManagement (SSDBM), pages 39�61, 1988.[72℄ D. Shasha. Time series in �nan
e : The array database approa
h, 1998. Onlineversion at http ://
s.nyu.edu/shasha/papers/jagtalk.html.[73℄ D. Shasha and A. Lerner. Aquery : query language for ordered data, optimi-zation te
hniques, and experiments. In Int. Conf. on Very Large Data Bases(VLDB), pages 345 � 356, 2003.[74℄ J. Shieh and E. J. Keogh. isax : indexing and mining terabyte sized time series.In Int. Conf. on Knowledge Dis
overy and Data Mining (KDD), pages 623�631.ACM, 2008.[75℄ T. Smith and M. Waterman. Identi�
ation of 
ommon mole
ular subsequen
es.Journal of Mole
ular Biology, 147 :195�197, 1981.[76℄ R. B. Stam and R. T. Snodgrass. A bibliography on temporal databases. InIEEE Data Eng. Bull., volume 11, pages 53�61, 1988.[77℄ A. Tansel, J. Cli�ord, S. Gadia, S. Jajodia, A. Segev, and R. T. Snodgrass.Temporal Databases : Theory, Design, and Implementation. Database Systemsand Appli
ations Series, Benjamin/Cummings Pub. Co., Redwood City, CA,1993.[78℄ R. Typke, P. Giannopoulos, R. C. Veltkamp, F. Wiering, and R. V. Oostrum.Using transportation distan
es for measuring melodi
 similarity. In Pro
. Intl.So
iety for Musi
 Information Retrieval (ISMIR), pages 107�114, 2003.[79℄ R. Typke, F. Wiering, and R. Veltkamp. A survey of musi
 information retrievalsystems. In Pro
. Intl. So
iety for Musi
 Information Retrieval (ISMIR), 2005.[80℄ A. Uitdenbogerd and J. Zobel. Mat
hing te
hniques for large musi
 databases.In Pro
. ACM Multimedia Conferen
e (ACMC), pages 57�66, 1999.[81℄ E. Ukkonen. Approximate String Mat
hing with q-grams and MaximalMat
hes. Theoreti
al Computer S
ien
e, 92 :191�211, 1992.BIBLIOGRAPHIE 95



BIBLIOGRAPHIE[82℄ P. E. Utgo� and P. B. Kirlin. Dete
ting motives and re
urring patterns inpolyphoni
 musi
. In Int. Computer Musi
 Conferen
e (ICMC), page 487�494,2006.[83℄ M. Vla
hos, D. Gunopulos, and G. Kollios. Dis
overing similar multidimen-sional traje
tories. In Pro
. Intl. Conf. on Data Engineering (ICDE), pages673�684, 2002.[84℄ I. Witten, A. Mo�at, and T. Bell. Managing Gigabytes : Compressing andIndexing Do
uments and Images. Morgan-Kaufmann, 1999.[85℄ Y.-D. Wu, Y. Li, and B.-L. Liu. A new method for approximate melody mat-
hing. In Int. Conf. on Ma
hine Learning and Cyberneti
s, 2003.[86℄ T. Yuzuriha. The auto
orrelation 
urves of s
hizophreni
 brain waves and thepower spe
trum. Psy
hiatra and Neurologi
a Japoni
a, pages 911�924, 1960.

96 BIBLIOGRAPHIE


