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Résumé de la thèse
Mots lés : Modèle de données, séquenes temporelles, reherhe d'informationmusiale, bibliothèques numériques, reherhe par ontenu, index n-gram, signaturesalgébriques.La première partie de ma thèse est la desription d'un modèle algébrique pourla gestion des séquenes temporelles synhronisées. Ce modèle est une extensiondu modèle relationnel lassique auquel on ajoute un type nouveau, le type séquenetemporelle. 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 séquenes temporelles. Le langage utilisateur orrespondantest exposé, ainsi que de nombreux exemples, puisés notamment dans le domaine dela gestion des partitions symboliques.La seonde partie est la desription d'un index permettant de réaliser plusieurstypes de reherhes dans des partitions symboliques (exate, transposée, ave ou sansrythme et approhée). Il repose notamment sur la notion de signature algébrique.Dans la dernière partie, je déris une plateforme dédiée à la gestion du ontenumusial symbolique qui est une appliation des deux préédentes 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 desription of an algebrai model for synhro-nized time series. It's an extension of the lassi relational model, to whih we adda new type : the time series type. The relational algebra is enhaned with threenew operators dediated 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 whih are hosen in the symboli sore management domain.The seond part is the desription of an index struture allowing to ondutseveral types of queries on symboli sores (exat, transposed, with or without rythmand approximate). This index relies strongly on the notion of algebrai signature.In the last part, I desribe a platform dediated to symboli musi sores mana-gement, whih is an appliation of the two previous parts.
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IntrodutionLa musique est de plus en plus présente sur le web, et son aès est rendu possiblepar une multipliation des plateformes. On observe entre autres la diversi�ationdes représentations, la multipliation des outils d'étude et d'interrogation, et uneévolution imprévisible des besoins et des types d'utilisations.Proposer une démarhe générique pour la gestion de ontenu musial permet defaire fae à es hangements onstants et aux problématiques qui leurs sont liées.1 Contexte et énoné des problématiquesHistoriquement, les premiers utilisateurs de ontenu musial sur internet étaientamateurs de musique, reherhant une onsommation musiale immédiate (éoute outéléhargement). Les fournisseurs de ontenu étaient quant à eux des professionnelsde type ommerial (vente de musique) ou artistique (musiiens proposant leursréations). La multitude de formats audio extrêmement ompats a toujours failitéla di�usion de la musique sous ette forme.Depuis quelques temps, de nouvelles ommunautés d'utilisateurs experts appa-raissent : musiologues, éditeurs de musique, musiiens, historiens de la musique.Ces utilisateurs se distinguent des amateurs par des besoins très di�érents. Parmies besoins, on distingue :� le partage et la mise en orrespondane d'arhives visant à faire émerger desonnaissanes nouvelles et des analyses portant sur des orpus plus étendus ;� l'ouverture au publi de ontenus autrement restreints à un erle on�dentielet initié (se posent alors les problématiques de opyright, séurité 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 douments dont la di�usion n'est possible que numé-riquement ;� la tradution numérique de l'ensemble des outils d'analyse musiologique tra-ditionnels.Ce dernier point en partiulier présente un enjeu important pour les musio-logues. En e�et, au-delà des outils lassiques de reherhe (exate, par motifs, parsimilarité, transverses) et de parours, il est néessaire d'intégrer aux nouvelles pos-sibilités tehnologiques les tehniques d'analyse existantes développées par les mu-siologues depuis des sièles.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 desription objetive. On hoisit11



INTRODUCTIONdon une représentation dite symbolique qui met l'aent sur l'aspet struturé duontenu. Si la subjetivité de la musique (interprétation, ressenti) est ignorée danse type de représentation, en revanhe un grand nombre d'informations tradition-nellement di�iles à extraire d'un enregistrement audio deviennent aessibles.Dé�nition 1. (Données musiales symboliques) On appelle données musiales sym-boliques la desription détaillée de toutes les informations néessaires à l'a�hage(ou gravure) préis 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, nuanes,tempo, voire des propriétés de mise en page.Une partition sous sa forme symbolique ontient don un nombre importantd'informations hétérogènes. Dans un ontexte appliatif, on regroupe les partitionsen olletions.On appelle olletion un ensemble de partitions ayant un ertain nombre de a-ratéristiques ommunes. Ces aratéristiques peuvent être de type formelles, histo-riques, géographiques, stylistiques ou autre. L'intérêt et les études onduites varientgrandement d'une olletion à l'autre.On herhe don à onevoir des outils pouvant s'adresser à de grandes olletionsde partitions symboliques et se déliner en fontion de leurs aratéristiques propres.C'est le premier objetif de ette thèse.Lorsque es olletions grandissent, une nouvelle problématique apparaît. Lesinformations présentes sont très rihes et les données à interroger deviennent ra-pidement très volumineuses. Il est néessaire d'indexer de manière intelligente etperformante e ontenu hétérogène, omplexe et non-onventionnel. Construire auas par as les opérations spéi�ques au ontenu indexé à partir d'une méthoded'indexation lassique est ontre-produtif et instable. D'une part, haque enrihis-sement de la olletion par de nouvelles partitions de strutures di�érentes peutrendre l'index inutilisable si elui i n'est pas onçu de manière générique. D'autrepart, un ontenu musial 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 distintes ontenues dans la par-tition, mais qui peuvent se reouper d'un type d'interrogation à l'autre. Un seulindex permettant de satisfaire toutes es requêtes représente un gain de temps etd'espae.La oneption d'un index ompat, �exible et performant est le seond objetifde ette thèse.En résumé, représenter autant qu'indexer les données musiales symboliques re-présente un dé� important. Le ontenu struturé d'une partition symbolique proposeune information très rihe mais spéi�que à haque olletion. 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 objetif, nous dé�nissons un modèle logique destinéà la gestion du ontenu musial symbolique. Ce modèle est une extension du modèlerelationnel lassique inluant un type nouveau, le type séquene temporelle, que l'onutilise pour modéliser une voix monophonique. On introduit de plus la notion desynhronisation des séquenes 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 fontions utilisateurs, e quipermet l'ouverture à des ontextes appliatifs divers. On réussit don à retrouver lesopérations spéi�ques de haque domaine sans restreindre notre adre de dé�nition.La desription de l'algèbre servant à modéliser le ontenu musial symbolique,'est-à-dire le modèle hoisi pour réprésenter le ontenu musial et les opérateurspouvant agir dessus, se trouve au hapitre 2. Notre modèle dépasse en réalité le adremusial et peut s'étendre à n'importe quel ontexte visant à manipuler, transformeret interroger des séquenes temporelles, synhronisées ou non. Au travers d'exemples,nous proposons di�érentes appliations possibles.Le hapitre 3 introduit un langage utilisateur possible assoié à ette algèbre,permettant d'exprimer des requêtes et de dé�nir des fontions utilisateurs.Pour répondre à notre seond objetif, nous adaptons un index existant, l'AS-index, aux données musiales. Cet index s'appuie sur les propriétés mathématiquesde la signature algébrique d'un n-gram. Sa partiularité est l'enodage d'informa-tions musiales multiples pouvant intervenir dans la reherhe. Grâe à et enodagepartiulier, l'index permet de faire plusieurs types de reherhe sur du ontenu mu-sial symbolique. Le même index autorise également la reherhe approhée parmotif. La desription détaillée de l'index, ainsi que les dé�nitions et propriétés dessignatures algébriques, se trouvent au hapitre 4.Le hapitre 1 est onsaré aux travaux similaires ou reliés, et présente un étatde l'art des di�érents domaines onnexes.En�n, le hapitre 5 présente une appliation de es travaux : une plateformeollaborative de ressoures musiales symboliques.
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Chapitre 1Etat de l'artLe sujet abordé dans ette thèse est à l'intersetion de di�érents domaines dereherhe. Il résulte que nous sommes amenés à faire intervenir ensemble des outilset onepts provenant de es divers univers.Dans e hapitre, nous présentons un état de l'art des multiples domaines liés ànotre sujet.1 Séquenes temporellesLes séquenes temporelles interviennent de manière privilégiée dans la onstru-tion de l'algèbre modélisant le ontenu musial.1.1 GénéralitésLes séquenes temporelles sont une forme de représentation de données qui appa-rait dans presque tous les domaines sienti�ques et �naniers. La dé�nition la plusgénérale est la suivante.Dé�nition 2. Une séquene temporelle est une séquene ordonnée d'événementsobservés à des dates suessives.L'événement le plus simple est une valeur numérique. Une séquene 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 oneptuellement envisageables maisinterdisent l'utilisation d'un grand nombre d'outils analytiques et statistiques).Une séquene temporelle est don une suite d'observations de la même variable.En pratique, tout e qui est mesurable et varie en fontion du temps peut êtrereprésenté par une séquene temporelle.1.2 Domaines d'appliationLes séquenes 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 éonomiques15



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTet �naniers, pour des appliations industrielles, et bien d'autres. Un historique del'utilisation des séquenes temporelles en éonomie est établi dans [16℄.1.3 Méthodes d'analyse et utilisation des séquenes tempo-rellesLes séquenes temporelles intervenant dans des ontextes appliatifs très divers,il est ambitieux de proposer une utilisation qui soit ommune à tous. Citons entreautres l'analyse de tendanes, la reherhe par similarité, la reherhe de motifsréurrents ou séquentiels [15℄.Les études et analyses de séquenes temporelles ont une voation essentiellementstatistique. Préisément, à partir de l'observation des données existantes, on établitdes modèles pour pouvoir faire des prévisions (ourt terme) ou des préditions (avenirlointain) [60℄. L'analyse de es séquenes peut permettre de déterminer les étatsréurrents, stables ou attrateurs [39, 55℄. On déduit également de es observationsles di�érents prinipes de ausalités qui régissent le phénomène, ainsi que d'éventuelsyles réurrents. César et Rihard dans leur ours [15℄ proposent plusieurs modèlesprévisionnels :� séquenes déterministes : les événements futurs sont onnus ave ertitude ;� séquenes linéaires : roissane ou déroissane onstante ;� séquenes auto régressives : haque valeur dépend de la préédente.Dans le adre d'appliations �nanières et sienti�ques, le but essentiel de l'étudedes séquenes temporelles est la prévision (déterminer le futur en onnaissant lepassé) et le ontr�le (suivant le ontexte : maintenir ou au ontraire éliminer lesphénomènes réurrents). Dans e ontexte, le but de l'étude d'une séquene tem-porelle n'est pas de relier les variables entre elles, mais d'étudier la dynamique del'ensemble, en répondant aux questions suivantes : la séquene est-elle stable, in-stable, stationnaire, saisonnière (un motif revient régulièrement), et.Dans le adre d'une appliation ommeriale, l'étude des séquenes temporellespermet un meilleur ontr�le du proessus. Les yles et tendanes 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 séquene 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, leurfontion première étant d'aplanir les �utuations de ourt terme pour donner latendane générale de l'ation.1.4 Exemple : séquenes temporelles et réupération d'infor-mation musialeLes séquenes 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'ARTréupération d'information (Information Retrieval), et plus spéi�quement d'infor-mation musiale (Musi Information Retrieval, ou MIR).On retrouve dans le domaine du MIR de nombreuses problématiques importantesayant trait aux séquenes temporelles, notamment la reherhe exate ou approhéede motifs. Les méthodes utilisées traditionnellement pour l'analyse des séquenestemporelles (modèles statistiques) sont par ontre mal adaptées à l'analyse musiale.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 domaineomplexe pour représenter l'information musiale (valeur des notes, rythme, texte,doigtés, nuanes et.).La représentation de la musique par des séquenes 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 séquenes temporelles, plus intimement liées à la notion de motiftemporel [51℄. Bases de données temporelles et bases de séquenes temporelles sedistinguent aussi bien par leur fontionnement que par leur utilisation. Il onvientdon d'en exposer les prinipales aratéristiques a�n de omprendre pourquoi nousles éartons.2.1 Dé�nitionsUne base de données temporelle est une base de données prenant en omptele fateur temporel des données. Le fateur temporel reouvre plusieurs notions detemps : le temps valide, le temps de onnaissane, et le temps transationnel.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 onnaissane). On appelle temps de onnaissane un ins-tant ou un intervalle de temps assoié 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 transationnel). Le temps transationnel est la période detemps durant laquelle une donnée est stokée dans la base de données.Il est évident que temps valide et temps transationnel ne oïnident pas nées-sairement. En e�et, une base de données modélisant des événements du XVIIIèmesièle aura un temps valide allant des années 1701 à 1800, tandis que son tempstransationnel ne ommenera qu'au XXème sièle, à la saisie des données.Une base de données temporelle dispose don d'un modèle de données intégrantette 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 suessifs. La desriptiond'un objet peut en e�et être fragmentée au ours du temps, et n'être omplète quepar l'énumération de ses états suessifs.Exemple 1. Mihel Legrand est employé depuis 20 ans dans la même soiété. S'ilexiste unee base de données temporelles des salaires des employés, on peut poserles questions �En quelle année Mihel Legrand gagnait il moins de 2000 euros � et�Quel est le salaire de Mihel Legrand en 2010 ? �.2.2 Historique, langage et implantationsRihard Snodgrass est à l'origine de nombreuses normes et onventions de laommunauté des bases de données temporelles. Un glossaire des di�érents termes etonepts utilisés dans les bases de données temporelles est établi dans [41℄, ainsi queles disussions motivant les hoix réalisés. L'ensemble des onepts sont rassemblésdans [77℄. Les di�érents aspets théoriques de l'implantation d'un langage adaptéont été disutés en profondeur dans de nombreuses publiations 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 : Orale Workspae Manager par Orale, TimeDB par TimeConsult.2.3 RemarqueLa di�érene fondamentale entre une base de données temporelles et une basede données de séquenes 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 séquenes temporellesLes bases de données relationnelles ne sont pas onçues pour e�etuer les opé-rations spéi�ques aux séquenes temporelles telles que des requêtes onernant despériodes préises 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 enore plus di�ile.Une base de données temporelle n'est pas non plus nativement destinée à gé-rer des séquenes temporelles. En e�et, une séquene temporelle a deux aspetsessentiels : l'intervalle de temps onstant entre haque événement, et le fait que laonnaissane du passé est un indiateur du futur. Une base de données temporelleignore es deux aspets. 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 appliations onçues pour manipuler de grands volumes de séquenes tem-porelles se voient don obligées de développer spéi�quement ertains outils.1http://www.s.arizona.edu/~rts/publiations.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 séquenes temporelles doit respeter ertaines ontraintes :� être apable de réer, manipuler, stoker et a�her ou imprimer les séquenestemporelles ;� ombler intelligemment les valeurs absentes. Certains instants peuvent ne pasavoir de valeurs assoiées (par exemple le dimanhe pour une séquene tempo-relle d'un indiateur boursier). Un système de gestion doit pouvoir substituerà es valeurs absentes une valeur pertinente en fontion du ontexte et de laséquene onsidérée ;� préparer les données brutes, notamment les ajuster à l'éhelle de temps hoisie.Cette opération di�ère suivant la nature de la variable observée. Un inventairequotidien se transforme failement en inventaire hebdomadaire en prenant sim-plement une valeur sur sept. En revanhe, si la séquene représente les reettesquotidiennes, le passage à la reette hebdomadaire se fait par une somme.Réiproquement, onvertir une séquene à indiateur hebdomadaire en uneséquene à indiateur quotidien implique une opération d'interpolation (om-bler les valeurs manquantes). Cette interpolation appelle la même ré�exionpréalable que dans l'exemple préédent ;� appliquer les opérations types des séquenes temporelles, omme les requêtesagrégées (moyennes glissantes) ou les opérations de prévision (régression, or-rélation, reherhe de motifs).3.2 Modèles et langages pour les séquenes temporellesDes modèles onçus pour les séquenes temporelles sont proposés dans [20, 30, 70,71, 69℄. Dans [52℄ les auteurs dé�nissent une algèbre prohe de l'algèbre relationnelleainsi qu'un langage de requêtes (SQL étendu) pour la manipulation de donnéesordonnées.Une liste de référenes 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 séquenes temporelles, mais ilsreposent la plupart du temps sur des approhes propriétaires, e qui induit un oûtimportant de développement. La majorité de es systèmes est destinée à s'intégrerdans des appliations �nanières, boursières ou de surveillane (données réupéréespar des apteurs).Le système FAME (Foreasting, Analysis and Modeling Environment2) permetde réer des séquenes temporelles en spéi�ant l'intervalle de temps, le type (�ow,du type vente, ou level, du type stok), en les important depuis un �hier ou en lessaisissant diretement. Le système permet de générer de nouvelles séquenes à partirdes séquenes pré-existantes par des opérations simples (aluler le pro�t à partirdes ventes et dépenses), de faire des opérations du type interpolation, et des alulsprévisionnels en appliquant l'autorégression.S-Plus3 est un environnement d'analyse de données non spéi�quement destinéesaux séquenes temporelles [7℄. De nombreuses fontions mathématiques sont inlues2www.fame.om3www.mathsoft.om/splus3. BASE DE DONNÉES DE SÉQUENCES TEMPORELLES 19



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTnativement, ainsi que des tehniques de data mining pour la reherhe. Le langageadapté est orienté objet, e qui autorise l'enapsulation et la surharge. Le système S-Plus ne permet pas de réer des séquenes temporelles mais des veteurs, sur lesquelson peut appliquer des opérateurs statistiques ou des opérations de type séletion.Pour ompenser des performanes médiores, il est utilisé ave le système de base dedonnées statistique SAS. Ce système est bien adapté aux séquenes temporelles (lalibrairie ETS permet l'interpolation et intègre quelques outils d'analyse �nanièreet de prévision). Le système permet de dé�nir l'intervalle de temps d'une séquene,d'appliquer des aluls 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 etommerialisé par Kx Systems4. K est un langage onçu pour manipuler des ta-bleaux, inluant aussi bien des fontions 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 (prohe du SQL). Kdb est utilisé dansun grand nombre d'appliations �nanières ommerialisées par Kx Systems.StreamBase Event Proessing Platform5 est un logiiel 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 fontionalités du type fusion, agrégation, alul 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 alul de moyenne glissante). Ces requêtes basées sur l'ordre peuventêtre érites en SQL mais de manière très fastidieuse, et sont quasiment impossibles àoptimiser. Au travers d'exemples de requête, il établit la simpliité 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 séquenes tempo-relles dans le milieu �nanier, ironsrivant ave préision les besoins des traders.Le but est de trouver dans un ensemble de séquenes temporelles les séquenesorrélées, 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'appliation qui gère les séquenes temporelles doit pouvoir e�etuer les opérationssuivantes : des requêtes orrélées sur l'ensemble des séquenes de la base, des re-quêtes orrélées sur des périodes données, et pouvoir pondérer es requêtes suivantla période, l'histoire réente ayant plus d'importane que l'histoire anienne.Une base de données de séquenes temporelles peut être interrogée analytique-ment par le biais de la reherhe de motifs réurrents. Cette approhe 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 déouvrir des règlesd'assoiation ou de lassement. On peut iter [61, 57℄.4 Bibliothèques numériquesLes bibliothèques numériques (ou digital libraries DL) sont des bibliothèques oùles olletions de douments sont stokées dans un format numérique par oppositionau format lassique (papier, miro�lm. . . ). Elles onstituent un outil de reherhed'information.La numérisation des douments (artiles, livres) aussi bien que la onstitutionde olletions de douments nativement digitaux répond aux mêmes besoins que lesbibliothèques lassiques : arhivage, onservation, organisation, onsultation. L'in-dexation omplète du ontenu donne naissane à de grandes possibilités de reherheainsi qu'à de nouvelles problématiques (indexation pour une reherhe robuste et per-formante). On assiste atuellement à des projets de numérisation des bibliothèqueslassiques de grande envergure (projet Google Library [10℄).De nombreuses ommunautés où interviennent reherhe, organisation et om-mere s'intéressent aux bibliothèques numériques, omme les universités (et univer-sitaires), enseignants, maisons d'édition, sienti�ques, historiens, onservateurs demusées. . . . Cet intérêt s'insrit dans l'essor que onnait le web 2.0 qui a pour fon-dement le partage des onnaissanes et la réation de diverses ommunautés [67℄,enouragé par un aès quasi-illimité à des possibilités de stokage, bande passanteet aès aux ressoures pour les utilisateurs.De nombreuses plateformes de onnaissanes (Wikipedia), images (Flikr), 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 distintes [12℄. D'un�té, les herheurs voient les bibliothèques numériques omme un ontenu amassépour une ommunauté d'utilisateurs, alors que les bibliothéaires voient les biblio-thèques numériques omme des institutions ou servies.Di�érentes problématiques et dé�s animent la ommunauté des bibliothèquesnumériques :� arhiteture tehnique : onnexion réseau et internet, support de formats hé-térogènes des douments, moteur de reherhe plein texte pour l'aès auxsoures, gestion générale des douments. Cette arhiteture doit de plus nepas être �gée mais au ontraire être apable d'évoluer ;� onstitution des olletions : numérisation, aquisition de douments digitaux,aès aux douments externes (liens). Cet aspet tehnique doit être om-plété d'une dimension théorique pour que la olletion présente un intérêt :onstrution thématique d'une olletion, rareté des douments, aès réservéà une ommunauté restreinte ;� desription des ontenus : une desription intelligente, homogène, pérenne pourrendre la reherhe et la navigation possible et performante.� opyright, propriété intelletuelle et gestion des droits ;4. BIBLIOTHÈQUES NUMÉRIQUES 21



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ART� préservation des douments numériques (disques. . . ), de l'aès à l'informa-tion, de l'aès aux douments originaux (non numérisés).4.2 ExemplesLe Digital Libraries Initiative (DLi)6, projet lané en 2005 par la CommissionEuropéenne, a pour ambition de mettre en plae la Biblitohèque Numérique Euro-péenne, qui donnerait aès aux itoyens européens à l'héritage ulturel et sienti-�que de haque pays membre. Ce projet enourage entre autre haque pays membreà investir dans la numérisation de ses ÷uvres et les rendre disponibles en ligne. Unautre e�et seondaire 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 Servie (DI-LAS) [4℄, le Collaboratory for Annotation Indexing and Retrieval of Digitized His-torial Arhive Material (COLLATE) [43℄, et le Flexible Annotation Servie Tool(FAST) [5℄. L'annotation peut être manuelle ou automatique.5 Rappel et préisionOn mesure la performane d'un algorithme de reherhe dans une base de don-nées selon deux ritères : le rappel et la préision. La préision est une mesured'exatitude, le rappel est une mesure de omplétude.5.1 RappelDé�nition 6 (Rappel). Le rappel est le nombre de douments pertinents restituésdivisé par le nombre total de douments pertinents existant dans la base de données.Lorsque un utilisateur interroge une base de données, il souhaite voir apparaîtretous les douments répondant à son besoin d'information. Si ette adéquation entre lequestionnement de l'utilisateur et le nombre de douments présentés est importantealors le taux de rappel est élevé. Si le taux de rappel est prohe de zéro ('est-à-dire si le système possède de nombreux douments intéressants mais que eux-in'apparaissent pas en réponse) on parle de silene. Le silene s'oppose au rappel.Dé�nition 7 (Faux négatif). Un faux négatif est une réponse pertinente inorre-tement éartée de l'ensemble des réponses à une requête donnée.5.2 PréisionDé�nition 8 (Préision). La préision est le nombre de douments pertinents res-titués par la reherhe divisé par le nombre total de douments restitués pour unerequête donnée.6http://e.europa.eu/information\_soiety/ativities/digital\_libraries22 5. RAPPEL ET PRÉCISION



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTQuand un utilisateur interroge une base de données, il souhaite que les dou-ments proposées en réponse à son interrogation orrespondent à son attente. Tousles douments retournés super�us ou non pertinents onstituent du bruit. La pré-ision s'oppose à e bruit doumentaire. Si elle est élevée, ela signi�e que peu dedouments inutiles sont proposés par le système et que e dernier peut être onsidéréomme préis.Dé�nition 9 (Faux positif). Un faux positif est une réponse inorretement onsi-dérée omme pertinente.5.3 Moyenne harmoniqueRappel et préision 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 préision 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
preision.rappelpreision+ rappelDans ette dé�nition, rappel et préision ont le même poids.6 Notion de similaritéUne reherhe par similarité, à distinguer d'une reherhe exate, retrouve les sé-quenes de données qui di�èrent légèrement (e ritère étant à �xer par l'utilisateur)de la séquene de données passée en requête.6.1 GénéralitésLes prinipales problématiques liées à la reherhe par similarité de séquenestemporelles sont les suivantes :� dé�nir la similarité entre deux séquenes temporelles (ette dé�nition n'est pasnéessairement unique) ;� aluler la similarité de deux séquenes temporelles ;� trouver de manière e�ae deux séquenes similaires (problème de l'indexationdans des requêtes par similarité).Pour un ensemble donné de séquenes temporelles, on peut distinguer deux typesde reherhe par similarité. D'un �té, trouver toutes les séquenes temporelles si-milaires à une séquene donnée. De l'autre, trouver à l'intérieur d'un ensemble lesséquenes qui sont similaires les unes aux autres [59℄.La première remarque que l'on peut faire est que la notion de similarité dépenddu ontexte appliatif, du type d'utilisateur et du but poursuivi. A haque ontexteorrespond une ou plusieurs distanes traduisant ette subjetivité.On rappelle la dé�nition d'une distane métrique.6. NOTION DE SIMILARITÉ 23



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTDé�nition 11 (Distane). On appelle distane sur un ensemble E une appliationde 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 distane semi-métrique. Par la suite, on désigne par distane à la fois les distanes métriqueset semi-métriques.Une mesure de similarité quanti�e la ressemblane entre deux séquenes tempo-relles. On appelle parfois distane l'inverse d'une mesure de similarité (qui n'est pasnéessairement métrique dans e as).Dé�nition 12 (Reherhe par similarité). Etant donnée une séquene requête P , lareherhe par similarité onsiste à trouver toutes les séquenes temporelles S d'unebase Ω véri�ant
{S ∈ Ω|d(P, S) < ε},où d est une distane et ε un seuil �xé par l'utilisateur.6.2 Choix d'une distaneLe hoix d'une distane pour mesurer la similarité entre séquenes temporellesdoit être su�samment souple pour résister aux di�érentes transformations (dilata-tion de l'axe temporel, translation. . . ) et soures d'erreur (présene de bruit, valeursextrêmes non pertinentes). Il est indispensable de pouvoir omparer des séquenesde longueurs di�érentes (reherhe par motif ou pattern mathing), e qui exlut lesdistanes lassiques omme la distane Eulidienne ou Lp.La dynamique d'ensemble de la séquene est dans ertains as plus intéressanteque la suession des valeurs individuelles, pouvant ontenir ertaines anomalies.Dans e as un pré-traitement (du type moyenne mobile par exemple) des séquenespermet d'en o�rir une version plus synthétique. De nombreuses tehniques de ré-dution de dimension des séquenes temporelles existent et peuvent être hoisies enfontion du ontexte : Pieewise Aggregate Approximation (PAA), Pieewise LinearApproximation (PLA), transformation de Fourier disrète (DFT).Une mesure de similarité permettant l'indexation présente un avantage supplé-mentaire.6.3 Distane EulidienneLa méthode la plus basique (naïve) pour une reherhe par similarité est lealul de la distane Eulidienne entre deux séquenes. Cei impose entre autreque les deux séquenes soient de même longueur. Une méthode pour aélerer lesreherhes par similarité dans e as est proposée dans [36℄, et généralisée dans [64℄,où le as de la reherhe de sous-séquene est pris en ompte (autorisant que laséquene reherhée soit plus ourte que toutes les séquenes de la base). On peutaussi adapter la distane Eulidienne a�n d'autoriser quelques transformations surles séquenes, omme des translations ou des hangements d'éhelle [17℄.24 6. NOTION DE SIMILARITÉ



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTCette distane, 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 séquenes ayant la même forme peuvent être onsidérées omme similaires.Dans [63℄ on donne l'exemple de deux séquenes ayant des valeurs pontuelles di�e-rentes (distane Eulidienne supérieure à 11) mais dont les séquenes représentantles moyennes glissantes sur trois jours sont elles très prohes (distane Eulidienneinférieure à 0.5).On peut trouver de nombreux exemples où la distane Eulidienne va onsidé-rer omme peu similaires des séquenes temporelles que l'intuition � ou l'utilisateur� pourrait au ontraire rapproher [45℄. Cei vient du fait que la distane Euli-dienne est très sensible aux petites distortions de l'axe temporel. Plus préisément,deux séquenes ayant globalement la même forme doivent être onsidérées ommesemblables si l'on peut orretement les aligner, 'est-à-dire obtenir des séqueneséquivalentes en déformant l'axe temporel.6.4 Distane d'éditionLa distane d'édition est la distane la plus utilisée pour mesurer la similaritéentre deux haînes de aratères [53℄. Elle s'adapte très simplement aux séquenestemporelles.Dé�nition 13 (Distane d'édition). La distane d'édition entre deux haînes dearatères est le nombre d'opérations néessaires 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 distane quiinluent la transposition (interversion de deux aratères adjaents), erreur de saisietrès fréquente.Le pseudo-ode 1 est un exemple d'algorithme de alul de la distane d'édition.Exemple 2. Ci-dessous la matrie alulant la distane 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 (Distane de Hamming). La distane de Hamming entre deux haînesde aratères de même longueur est le nombre de positions où les deux haînes ontdes aratères di�érents.Cette distane mesure le nombre de substitutions néessaires pour transformerune haîne en l'autre.6. NOTION DE SIMILARITÉ 25



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ART

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: Calul de la distane d'édition entre deux séquenes
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CHAPITRE 1. ETAT DE L'ART6.5 Distane par déformation temporelleLa distane habituellement utilisée pour omparer deux séquenes temporellesest la distane par déformation temporelle (Dynami Time Warping ou DTW),une distane lassique permettant un alignement non-linéaire entre deux séquenestemporelles [3, 11℄.La tehnique du DTW fait appel à une distane pontuelle, dont le hoix seradité par le ontexte. Cei permet de pondérer les erreurs. On peut par exempledéider que d(x, y) = 1 si x 6= y, pour tout x, y. Ce hoix est pertinent si l'onherhe un motif dans un texte où peuvent exister des fautes de frappe (auquel asauune lettre erronée n'est plus fausse qu'une autre). Dans le as où, au ontraire,il existe une hiérarhie entre les fautes, on utilisera la distane Eulidienne.On onsidère deux séquenes temporelles Q = q1q2 . . . qn et P = p1p2 . . . pm. Pouraligner es deux séquenes en utilisant le DTW, on réée une matrie n × m où leterme d'indie (i, j) est la distane d(qi, pj) ave la distane qu'on s'est hoisie.

Fig. 1.1 � Chemin de déformation entre deux séquenes temporellesUn hemin de déformation W = w1w2 . . . wK est un ensemble d'éléments ontigusde la matrie, 'est-à-dire que si wk, le k-ième élément de W , est l'élément d'indie
(i, j) de la matrie, alors wk+1 est hoisi parmi les trois possibilités suivantes : (i +
1, j), (i, j + 1) ou (i + 1, j + 1).La distane 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 distane entre un élémentde Q et un élément de P.6. NOTION DE SIMILARITÉ 27



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTLe alul de e hemin minimisant peut être fait par réurrene. On dé�nit ladistane umulée γ(i, j) omme la distane d(i, j) de la ellule ourante additionnéeà la plus petite des distanes umulées des ellules adjaentes
γ(i, j) = d(qi, pj) + min{γi−1,j−1, γi−1,j, γi,j−1}.Cette tehnique permet entre autre de omparer des séquenes de longueurs di�é-rentes.On présente ave le pseudo-ode 2 un exemple d'algorithme pour le alul de ladistane DTW.Input : Q[1..n], P [1..m]Output : DTWDistane(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 doost := 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: Calul de la distane DTW(P,Q)Cette tehnique d'alignement est bien onnue dans le domaine de reonnaissanedu langage, qui a introduit le Dynami Time Warping [66℄. Il existe plusieurs al-gorithmes permettant d'aélerer les réponses tout en onservant la pertinene. Denombreux ra�nements de ette tehnique ont été développés [46, 19℄.Exemple 3. Calul de la distane DTW entre les séquenes 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 Subsequene (LCSS)La mesure LCSS (Longest Common Subsequene, ou Plus longue sous-séqueneommune) est une méthode pour mesurer la similarité entre deux séquenes utiliséeà l'origine pour omparer des haînes de aratères. L'idée est de saisir la notionintuitive que deux séquenes peuvent être onsidérées omme similaires si elles ontsu�samment de sous-séquenes similaires ne se hevauhant pas. Cette approhe estadaptée pour une reherhe en présene de bruit.Dé�nition 15 (Sous-séquene). Une sous-séquene est une suite d'éléments nonnéessairement onséutifs d'une séquene (à la di�érene d'une sous-haîne où leséléments sont onséutifs).Exemple : Si on onsidère les haînes ABCDEFGH et IBJCKLMGNH la pluslongue sous-séquene ommune est BCGH. Les éléments sont dans le même ordredans les deux séquenes mais ne sont pas onséutifs.Position du problèmeLe problème LCSS onsiste à trouver la plus longue séquene ommune dansun ensemble de séquenes (souvent réduit à deux). Ce problème est NP-di�iledans le as général (nombre arbitraire de séquenes) et peut se résoudre en tempspolynomial dans le as d'un nombre onstant de séquenes. La omplexité peutenore être réduite suivant la taille des séquenes, la taille de l'alphabet et.A noter qu'une LCSS n'est pas néessairement unique. Leur longueur, en re-vanhe, l'est. Lorsqu'on parle du problème LCSS, on herhe à exhiber expliitementtoutes les plus longues sous-séquenes. Dans le as d'une mesure de similarité, onherhe seulement à établir leur longueur, e qui est un problème plus simple.Remarquons que le LCSS mesure une similarité et non une distane. Pour l'ex-primer omme une distane, on a la formule
dLCSS(A, B) = 1 −

LCSS(A, B)

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

dLCSS(A, B) = 1 −
LCSS(A, B)

max(n, m)
,où A etB sont deux séquenes de tailles respetives n et m.Cette distane devient un très bon andidat pour la reherhe 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'ARTCalul de la taille d'une LCSSLa fontion suivante prend deux haînes X[1..m] et Y [1..n] et alule 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: Calul de la distane LCSD'autres algorithmes sont exposés dans [33℄.AvantagesComme le DTW, le LCSS permet de omparer des séquenes de tailles di�érentes.La mesure LCSS est de plus moins perturbée par la présene de bruit que nel'est la distane DTW. Les valeurs isolées ou extrèmes sont plus failement ignorées.On peut autoriser les sauts dans la séquene.LCSSδOn adapte le prinipe du LCSS aux séquenes temporelles en ne mettant enorrespondane que les valeurs qui se ressemblent. Autrement dit on introduit unedistane dans la mesure LCSS.Préisément, pour deux séquenes A = (ai) et B = (bj), ai et bj seront mis enorrespondane si et seulement si d(ai, bj) < δ. LCSSδ alule le nombre de valeursmises en orrespondane.Cette adaptation de la distane LCSS aux séquenes 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 séquenes temporelles de veteurs de données hétérogènes en haute dimension(prohe de notre modèle de séquenes synhronisées). Les séquenes temporelles30 6. NOTION DE SIMILARITÉ



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTonsidérées modélisent des trajetoires qui synhronisent plusieurs paramètres hé-térogènes. La mesure de similarité doit répondre à plusieurs ontraintes, omme laprésene de bruit, la translation et dilatation des séquenes.Une variante est proposée dans [59℄ : deux séquenes temporelles sont onsidé-rées omme similaires si elles ont su�samment de sous-séquenes similaires ne sehevauhant pas. Deux sous-séquenes sont onsidérées omme similaires si l'une estontenue dans une enveloppe autour de l'autre (de largeur dé�nie par l'utilisateur).L'amplitude des deux séquenes temporelles peut être reproportionnée de manièreà rendre la reherhe invariante par hangement d'éhelle.6.7 Distanes n-gramsOn rappelle une dé�nition.Dé�nition 16 (n-gram). Un n-gram est une sous-haîne de n éléments onséutifsd'une haîne donnée.Les n-gram sont utilisés en reherhe approhée. En déomposant une séqueneen une suite de n-gram, la séquene peut être représentée dans un espae vetoriel etdon omparée e�aement à d'autre séquenes. L'inonvénient de ette tehniqueest qu'une partie des informations de la séquene est perdue par e déoupage.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 aratères ♯ 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 aurontexatement 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 déouper une haîne en n-grams qui se hevauhent (overlap-ping) ou non.Dé�nition 18 (Mesure de similarité osinus). La similarité osinus est une mesurede similarité qui alule le osinus de l'angle entre deux veteurs. Cette mesure vade 1 (les deux veteurs ont même sens et même diretion, l'angle est nul) à 0 (lesdeux veteurs sont orthogonaux).Dans [81℄ on donne la dé�nition d'une distane basée sur le nombre de n-gramsommuns à deux séquenes. Soient Σ un alphabet �ni, Σ⋆ l'ensemble de toutes leshaînes 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 lexiographique, on note donl'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 ourrenede rj. Soit G(x)[rj ] le nombre total d'ourenes de rj dans x. Le pro�l n-gram de
x est le veteur 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 distane
n-gram entre x et y est

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

An n'est pas stritement une distane puisque An(x, y) peut valoir 0 mêmelorsque x 6= y.On utilise ette distane entre autre pour son lien ave la distane d'édition. Ladistane d'édition et la distane An sont liées par l'inégalité suivante :
An(x, y)/(2n) ≤ dedit(x, y).On se sert alors de la distane An omme �ltre de la distane 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 séquene x est unveteur (ci)i=1...|Σ|n où haque oordonnée orrespond à la présene ou l'absene du

n-gram. Autrement dit, ci = 0 si le n-gram ri est absent de la séquene x, ci = 1sinon.Remarquons qu'on ne parle pas ii de l'histogramme des n-grams (pro�l n-gram)qui omptabilise le nombre exat de n-grams présents dans x.Dé�nition 22 (c-signature et distane). Soient q = |Σ|n et sig1(x) = (a0, a1, . . . , aq−1)la n-gram signature d'une séquene 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 distane 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 distane d'édition.Lemme 1 (Filtre basé sur les c-signatures). Soient S et P deux séquenes telles que
dedit(P, S) ≤ ǫ et soient sig c(S) = (u0, . . . , uk−1) et sigc(P ) = (u0, . . . , uk−1) leurs
c-signatures respetives. 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 Distanes et mesures de similarité en modélisation musi-aleDans ette partie, nous proposons une rapide vue d'ensemble de quelques teh-niques spéi�quement développées pour la reherhe approhée en ontexte musial.Dans [85℄ est proposé une méthode de reherhe mélodique approhée appeléeLinear Alignment Mathing (LAM), basée sur une approhe géométrique. Cettetehnique est appliquée à la reherhe par hantonnement (query by humming),où les erreurs de tonalité et rythme sont fréquentes. La distane est alulée entre32 6. NOTION DE SIMILARITÉ



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTdes veteurs notes, haque veteur 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 Distane (EMD) et ProportionalTransportation Distane (PTD) sont introduites pour mesurer la similarité mélo-dique. Les mélodies sont représentées par un ensemble de points pondérés. EMDmesure l'e�ort minimum néessaire pour transformer un ensemble en un autre. In-tuitivement, haque point pondéré peut être vu omme un tas de terre, ou réipro-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 distane 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 Reherhe d'Information Musiale (MIR) et Bi-bliothèques Numériques de Partitions (DSL)Le domaine de reherhe d'informations musiales (Musi Information Retrieval,ou MIR) est un domaine rihe et pluridisiplinaire qui a émergé à la �n des années90. Depuis dix ans, la onférene ISMIR (International Soiety for Musi Informa-tion Retrieval) s'attahe à fédérer les reherhes et avanées du domaine selon sesaxes dominants. On peut iter (sans être exhaustif) : enodage et représentation dela musique, reherhe exate et approhée de motifs, lassi�ation et identi�ationautomatique de pièes, bibliothèque numérique de grandes olletions (arhivage etreherhe), tatouage, et. Les ateurs du domaine sont nombreux : ingénieurs (traite-ment du signal), musiologues (représentation symbolique), analystes programmeurs(pattern mathing). La palette des motivations est immense. Ce domaine très vasteonduit souvent à onjuguer des démarhes sienti�ques objetives et des notionsplus subjetives [28, 50, 37℄.Le nombre de soures musiales disponibles sur le net, l'hétérogénéité des onte-nus, leur omplexité ainsi que la multitude des représentations possibles font dustokage de ontenu musial un dé� passionnant pour les ommunautés base dedonnées et bibliothèques numériques. L'aès à es soures néessite des méthodesde stokage, d'interrogation et de parours intuitives, e�aes et pérennes. On parlede bibliothèques de partitions numériques (Digital Sore Libraries ou DSL).7.1 Représentation de la musique et interrogation.Plusieurs représentations sont possibles et sont par nature oneptuellement trèsdi�érentes [13, 79℄. Fa similé de partitions, MIDI (time stamped events), audio, mé-tadonnées, ontour, musique symbolique, notation musiale onventionnelle. . . A esreprésentations diverses orrespondent di�érentes tehniques de reherhe : reon-naissane optique de la musique (Optial Musi Reognition), reherhe par han-tonnement (Query By Huming), reherhe approhée par motif.Nous laissons de �té la reherhe audio ou par reonnaissane optique pournous onentrer sur la reherhe par ontenu (représentation symbolique). Noussignalons juste que ertains systèmes audio traduisent en fait le signal entré en une7. MIR ET DSL 33



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTdesription symbolique, e qui rejoint notre domaine d'intérêt. La di�ulté portealors sur la segmentation du signal en notes distintes. Cette di�ulté est ontournéepar ertaines plateformes de reherhe par hantonnement (Musipedia7) en imposantque l'utilisateur hante des syllabes hahées.La représentation de la musique monophonique par une haîne de aratères estla plus intuitive, haque aratère représentant une note, l'intervalle entre deux notesonséutives (pour une représentation indépendante de la tonalité, insensible à latransposition), ou la position d'une note par rapport à la préédente (plus aigue,plus grave, identique : 'est le odage du ontour). De nombreuses tehniques trèsonnues de reherhe textuelle peuvent ainsi être transposées à la reherhe sur leontenu. La reherhe exate d'un motif dans une olletion de partitions ne posepas de problème majeur, 'est une simple reherhe de sous-séquene faisant appel àdes algorithmes de reherhe de haînes tels Boyer-Moore. En revanhe, la reherheapprohée est un dé� plus important. La disussion sur la notion de similarité doits'adapter aux spéi�ités de la problématique musiale.7.2 PolyphonieOn distingue deux types de polyphonies [40℄ :� polyphonie struturée divisée en un nombre �xe et onstant de voix (voied)� polyphonie libre et non-struturée ne pouvant pas failement se diviser enparties (unvoied ou voied unspei�ed)La première atégorie omprend les pièes faisant intervenir plusieurs instrumentsmonophoniques (musique de hambre d'instruments à ordes ou à vents), la seondeontient les partitions d'instruments polyphoniques (typiquement : piano, guitare).Crawford et al. [26℄ dressent la liste des di�érents problèmes de reherhe poly-phonique et des tehniques de string mathing existantes pouvant les résoudre. Pourles polyphonies à voix distintes : reherhe exate, reherhe ave suppressions, re-herhe de motifs répétés, reherhe d'un motif transformé (inversé. . . ), reherhede motif distribué dans plusieurs voix, reherhe d'aords et reherhe approhée.Pour les polyphonies à voix non-spéi�ées, on retrouve les problèmes de reherheexate et de reherhe de motif répété distribué sur plusieurs voix. La reherheapprohée dans e type de polyphonie est un problème ouvert très di�ile. Cetteétude propose toutefois di�érentes approhes pour extraire des motifs de polyphonienon-struturée.Pour lasser ou e�etuer des reherhes 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 déoupée en n-grams et indexée.L'indexation est totale et non tronquée arbitrairement en inipit ou en thèmes.Ce modèle monophonique est repris pour la reherhe ou lassi�ation polypho-nique. [40℄ s'intéresse à la modélisation par des n-grams de la polyphonie du premiertype, en partiulier pour la lassi�ation des pièes. Le n-gram permet notammentde rendre ompte de la probabilité d'un événement en fontion des événements quile préèdent immédiatement. On extrait une des voix de l'ensemble sous forme d'unesuession d'intervalles (représentation relative) et on la fragmente en n-gram. Une7http://www.musipedia.org/34 7. MIR ET DSL



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTtehnique lassique de lassi�ation monophonique est ensuite appliquée. On analysea posteriori quelle voix est suseptible d'o�rir les meilleures réponses.Utiliser un modèle monophonique sur une pièe polyphonique du seond type(unvoied) néessite d'appliquer au préalable un algorithme d'extration de voix.On appelle délenhement haque instant où une ou plusieurs notes sont jouéesdans la partition. La méthode skyline [80℄ prend la note la plus aigue de haquedélenhement. Cette méthode est non-exhaustive mais permet de onserver un sensmusial à la voix extraite.L'approhe proposée dans [27℄ proède en deux temps : tout d'abord les notessont ordonnées par ordre de délenhement (groupées lors de délenhement simul-tané), ensuite les n-grams sont onstitués en prenant toutes les ombinaisons pos-sibles de n événements à délenhements suessifs. Cette méthode est totalementexhaustive mais perd en sens musial. Pour e�etuer une reherhe, une séquenepolyphonique est transformée suivant le même proédé et omparée à l'index pardes méthodes lassiques. On a don une reherhe polyphonique-dans-polyphoniequi utilise des prinipes monophoniques.D'une manière générale, trouver des motifs monophoniques dans des pièes po-lyphoniques peut se faire en reprenant des méthodes existantes à supposer qu'onopère au préalable une séparation des voix [82℄ En revanhe, le problème onsistantà trouver des motifs polyphoniques est un problème ouvert et peu d'approhes sontpour l'instant proposées.Conklin [21℄ propose une approhe vertiale pour la reherhe de motifs polypho-niques sur des pièes à la polyphonie struturée. Un pré-traitement est néessaire surles pièes pour les rendre homogènes vertialement : des notes sont arti�iellementintroduites sur haque voix dès lors qu'un délenhement à lieu dans l'une d'elles.On peut ensuite déouper la pièe en tranhes vertiales. Ces nouveaux veteurspeuvent être traités de diverses façons. La première est de aluler une valeur àpartir de haque veteur, 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 indiateur de ontinuationpermettant de signaler un événement dont le délenhement a eu lieu préédem-ment. Pour une partition à deux voix, et indiateur 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 teh-nique, quoique s'appuyant sur un algorithme de reherhe de motif monophonique,permet de reherher des motifs polyphoniques de manière assez puissante.7.3 Plateformes existantesIl existe plusieurs plateformes musiales donnant aès à des bibliothèques nu-mériques de tailles plus ou moins importantes. Ces plateformes proposent plusieurstypes de servies : des outils d'analyse musiale, d'éditions et annotation de par-titions, ou une interfae de reherhe exate ou approhée. Les appliations déve-loppées s'appuient sur le format des données, musiXML étant le plus fréquent.MelodiMath8 propose en parallèle des outils d'analyse et un moteur de reherhe8http://www.melodimath.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. Lareherhe se fait sur des ritères métadonnées liés aux pièes (auteur, titre, et.) etnon par ontenu.Les exemples de plateformes dédiées à la gestion de ontenu musial sont nom-breux, on peut iter par exemple, en plus de elles sus-mentionnées Mutopia10 ouMusipedia11. Ces plateformes développent pour la plupart des servies de stokageet reherhe, en partiulier des reherhes par similarité. Quelques appliations dé-veloppent également des outils d'annotation ou d'édition. D'une manière générale,les servies proposés s'appuient sur le format des données stokées, e qui empêhede omposer les di�érents servies.8 IndexationL'indexation d'une mélodie est un problème entral de la reherhe d'informationmusiale. Reherher un titre ou un auteur à partir d'une mélodie approximative estun problème ourant. Suivant les as, la mélodie peut être inomplète, transposée,subir des modi�ations rythmiques, être parasitée par du bruit, ou toute autre soured'erreur qui implique qu'une reherhe approhée doit être onduite. Certaines teh-niques proposent une saisie voale (mélodie si�ée ou hantonnée) mais traduisentensuite ette mélodie en une version symbolique ou textuelle pour la omparer à labase de données. La reherhe mélodique s'appuyant sur la programmation dyna-mique (alul de la distane d'édition) fontionne mais passe mal à l'éhelle. En e�et,le alul de la distane d'édition est quadratique en la taille de la requête, et impliqueun parours séquentiel de la base. De plus, de par sa nature la distane d'éditionne peut être indexée par un simple index inversé [9℄. On herhe alors à adapterdes tehniques d'indexation développées dans d'autres domaines pour obtenir unsur-ensemble du résultat, qui sera ensuite �ltré par la distane d'édition.8.1 Indexation de séquenes temporellesLorsque l'utilisation des séquenes temporelles est intensive, le volume de donnéesmises en auses devient rapidement gigantesque et rélame une gestion e�ae.On peut alors faire appel à des tehniques de ompression [84℄ ou l'indexation desséquenes temporelles [47℄.Faloutsos [64℄ liste les propriétés désirables pour une bonne méthode d'indexa-tion :� plus rapide qu'un parours séquentiel ;� permet les requêtes de tailles di�érentes ;� permet les insertions et suppressions sans avoir à reonstruire l'index ;� ne rée pas de faux négatifs ;� renvoie peu de faux positifs.9http://wikifonia.org/10http://www.mutopiaprojet.org11http://www.musipedia.org36 8. INDEXATION



CHAPITRE 1. ETAT DE L'ARTL'indexation des séquenes temporelles se fait surtout en utilisant des struturesd'indexation multidimensionnelle, ou des index de haînes de aratères. Les teh-niques standards d'indexation de texte ne s'adaptent pas parfaitement au as desséquenes temporelles pour plusieurs raisons. L'absene de notion équivalente à elledu mot rend l'indexation des séquenes temporelles di�ile et e problème est donlargement étudié. Une autre di�ulté apitale est la haute dimension des donnéesen jeu.On distingue deux types d'indexation : l'indexation exate qui retourne la meilleureréponse (qui serait elle renvoyée après un parours séquentiel de la base) ; et l'in-dexation approhée qui renvoie des bons andidats, mais pas néessairement lemeilleur [47℄.Lorsqu'une distane véri�e l'inégalité triangulaire, elle est plus faile à indexer[8℄. Comme il a déjà été dit, une reherhe par similarité utilisant le DTW est bienplus adaptée aux séquenes temporelles que elle utilisant la distane Eulidienne,en revanhe, elle-i est moins simple à indexer ar elle n'obéit pas à l'inégalité tri-angulaire. De nombreux herheurs ont ainsi porté leurs e�orts sur une indexationapprohée (qui su�t dans beauoup d'appliations), ou se sont onentrés sur l'a-élération du parours séquentiel. [47℄ propose une méthode d'indexation exate desdistanes basée sur une tehnique de borne inférieure.Les tehniques lassiques d'indexation approhée onsistent en une rédution dela dimension des séquenes temporelles, suivie de l'indexation de ette donnée ré-duite. Plusieurs tehniques de rédution des dimensions ont été proposées (une listedans [74℄), des tehniques mathématiques lassiques adaptées aux séquenes tempo-relles (SVD, DFT, DWT) hoisissant une représentation ommune pour toutes lesséquenes qui minimisent l'erreur de reonstrution, ou des tehniques spéialementdéveloppées pour les séquenes telles que ACPA ou PAA.� Singular Value Deomposition (SVD) ou déomposition en valeurs singulières :tirée d'un proédé d'algèbre linéaire pour la fatorisation des matries retan-gulaires, permet de �ltrer les données en fontion de leur importane relative.� Disrete Fourier Transform (DFT) ou transformée de Fourier disrète : énor-mément utilisée en théorie du signal pour la ompression des données, la DFTdonne une représentation spetrale disrète d'un signal disret. Appliquée auxséquenes temporelles, elle permet de déorréler les données de départ et dene travailler que sur un petit nombre de oe�ients signi�atifs.� Pieewise Aggregate Approximation (PAA) : tehnique introduite par Keogh,on déoupe une séquene temporelle en segments de longueur égale et onprend une valeur moyenne pour haque segment. Cette tehnique extrème-ment simple se révèle étonnamment ompétitive.� Adaptive Pieewise Constant Approximation (ACPA) : [44℄ haque séquene estapprohée par la valeur moyenne d'un segment de taille variable, de manière àminimiser l'erreur de reonstrution pour haque séquene. La di�érene avetoutes les tehniques préédentes est que la représentation n'est pas ommune àtoutes les séquenes de la base, la longueur des segments déoupant la séquenevariant d'un as à l'autre.Les e�orts les plus réents ont porté sur le passage à l'éhelle de l'indexation,étant donné que les bases de données de séquenes 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 séquenes temporelles pour une reherhe exate rapide et une re-herhe approhée ultra rapide dans de très grands volumes de données [74℄. Lesséquenes temporelles sont réérites en mots d'un alphabet de dimension inférieurede sorte que les séquenes temporelles semblables seront représentées par le mêmemot. Chaque requête est traduite dans le même alphabet et rapatrie l'ensemble desséquenes temporelles ayant la même ériture (reherhe approhée). Pour la re-herhe exate on ombine l'algorithme de reherhe approhée ave des distanesayant une borne inférieure. Cette tehnique évite les faux négatifs. Il est intéres-sant de noter que dans e as on n'utilise plus le DTW mais à nouveau la distaneEulidienne. Ce hoix est motivé par l'observation que dans les grandes bases lesséquenes temporelles n'ont plus besoin d'être alignées.8.2 AlignementsOn parle d'alignement lorsque l'on herhe des régions à forte similarité entredeux longues séquenes. Issus originellement de la bioinformatique, les alignementsde séquenes sont utilisés dans d'autre domaines où les objets manipulés sont om-parables à des séquenes ADN.On distingue deux types d'alignements, les alignements globaux et loaux. L'ali-gnement global fore un alignement sur toute la longueur des séquenes, quitteà insérer des sauts (ou trous) dans les séquenes. Au ontraire, l'alignement loalidenti�e des régions similaires dans des séquenes pouvant être par ailleurs très di�é-rentes. L'alignement loal herhe la similarité maximale entre deux sous-séquenes.Si les séquenes sont augmentées, la similarité déroit.Le alul de l'alignement loal se fait soit par programmation dynamique (longmais exhaustif), soit par heuristique (e�ae mais non exhaustif). L'algorithmeSmith-Waterman [75℄ est un exemple d'algorithme d'alignement loal par program-mation dynamique.Les méthodes à base de reherhe de mots sont plus e�aes que la program-mation dynamique mais ne garantissent pas de trouver l'alignement optimal. Cesméthodes onsistent à identi�er de ourts segments dans la séquene requête quisont ensuite mis en orrespondane ave des séquenes de la base de données. Laposition relative des mots dans les séquenes sont soustraites pour obtenir un o�-set : s'il existe plusieurs mots distints qui produisent le même o�set on a trouvéune région où l'alignement sera bon. On étudie ensuite de manière plus exhaustiveles régions trouvées. Cei permet d'élaguer de grandes portions de séquenes où etest plus �n est inutile.BLAST [6℄ et FASTA [62℄ sont deux outils très populaires hez les biologistes.Les deux tehniques utilisent le même prinipe : reherhe de mots ou germe (seed)de longueur �xe, puis alignement des segments trouvés pour obtenir la meilleureapproximation.BLAST reherhe les orrespondanes exates de segments de bases de taille ωontigus, qui sont ensuite étendus à gauhe 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 éartant de grandes régions de séquene où il n'existe pas de réponse à larequête.8.3 n-gramsCao et al. [14℄ proposent une indexation à deux niveaux (table de hahage etarbre) permettant également un �ltrage pour l'indexation de la distane d'édition.On s'appuie entre autres sur l'observation que deux séquenes ontiennent un nombreimportant de n-grams ommuns si la distane d'édition est inférieure à un ertainseuil. Cette méthode reprend en les améliorant les tehniques développées par Uk-konen dans [81℄.Le problème de la reherhe approhée est posé de la manière suivante :Problème 1 : Pour une longueur l et une distane d'édition τ , trouver toutes lessous-séquenes S telles que |S| ≥ l et dedit(S, Q′) ≤ τ pour une sous-séquene Q′ dela séquene requête Q.Ce problème est lui même réduit au problème suivant :Problème 2 : Pour une longueur ω et une distane d'édition ε, trouver tous lessegments si de taille ω tels que dedit(si, qj) ≤ ε pour tout segment qj de longueur ωinlus dans la requête Q.Chaque séquene est déoupée en segments de taille �xe ω. On génère des lustersde n-grams similaires (nClusters). Le premier niveau d'indexation est la onstrutiond'une table de hahage sur les segments respetivement aux nClusters. Dans leseond niveau d'indexation, les segments sont transformés en leur c-signature, etindexés par un arbre de c-signature.9 Conlusion et positionnementEn introduisant un ontenu aussi peu onventionnel que peut l'être le ontenumusial symbolique dans l'univers des bases de données et des bibliothèques nu-mériques, nous espérons faire progresser en parallèle aussi bien le domaine de lareherhe d'information musiale que les possibilités o�ertes par les plateformes nu-mériques.En e�et, devant gérer les aratéristiques de e ontenu inhabituel, les biblio-thèques numériques renontrent et surmontent de nouveaux dé�s ; de même la sou-plesse apportée par une approhe base de données permet de faire progresser lesoutils lassiques de reherhe d'information musiale.Par ailleurs, les idées naissant de l'étude du ontenu musial dépassent largemente domaine. Si l'on fait abstration de la dimension musiale du ontenu, notreapprohe nous permet d'aborder un problème plus général.A notre onnaissane, il n'existe pas de modèle représentant le ontenu de don-nées synhronisées su�samment souple pour être utilisable dans plusieurs domaines.Si les séquene temporelles vetorielles sont déjà onnues, elles ne sont pas utiliséesomme nous le ferons, 'est-à-dire omme un ensemble de voix synhronisées pou-vant être prises séparément ou au ontraire superposées pour obtenir de nouvellesséquenes. En e�et, es opérations néessitent 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'introdution d'une algèbre opé-rant de manière fermée sur es objets. Les opérateurs de projetion (permettantd'isoler une voix) et de produit (pour la synhronisation de plusieurs voix) sont unexemple d'opérations possibles.Les bases de données temporelles ou les bases de données de séries temporellessont enore trop prohes des domaines d'appliation pour lesquelles elles ont étédéveloppées, mettant en avant des fontionalités, ertes avanées et performantes,mais rigides et non pérennes. Notre approhe onsiste à étendre le modèle relationnelen inluant un nouveau type, les séquenes temporelles, mais également un ertainnombre d'opérateurs nouveaux qui leurs sont destinés.Les plateformes musiales existantes mettent en avant un nombre �ni de fon-tionnalités, portant sur un type de ontenu bien déterminé. Nous nous distinguonsde elles i en herhant à mettre en plae une plateforme a�ranhie des ontraintesimposées par le ontenu qu'elle est sensée aeuillir. La plateforme doit être onçuede manière à pouvoir stoker, gérer et étudier des olletions entières don la stru-ture n'est pas onnue a priori, sans pour autant en modi�er l'arhiteture. Celle-ipeut sans esse s'enrihir de nouveaux outils, au gré de l'apparition des olletionset des nouveaux besoins.L'indexation de la reherhe exate est indispensable si l'on onsidère les volumesde données en jeu dès que des séquenes temporelles interviennent. Par ailleurs, uneontrainte supplémentaire tient à la nature de es données et aux multiples façons deles interroger. Il n'existe pour l'instant pas de struture d'index unique permettantde réaliser plusieurs types d'interrogation. Pour ela, nous adaptons un index dontle prinipe est prohe des index n-grams. Cet index permet également de onduiredes reherhes approhées par motif.Le point de départ de e travail est don la gestion du ontenu musial symbo-lique. Mais les questions soulevées par e sujet permettent d'envisager des problèmesplus généraux. Le modèle uni�é et l'approhe base de données que nous proposonspeuvent être repris et adaptés à de nombreux types de données synhronisées. Demême, il est intéressant de voir dans quelle mesure di�érents types d'interrogationspeuvent avoir un sens dans un domaine autre que musial.
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Chapitre 2Modélisation des séquenestemporelles et appliation auxsoures musiales symboliques.Le travaux exposés dans e hapitre ont fait l'objet de deux publiations : ADatabase Approah to Symboli Musi Content Management [34℄ et Modeling Syn-hronized Time Series [35℄.Dans e hapitre, nous proposons un modèle logique spéialement destiné à lagestion des séquenes temporelles. On s'intéresse en partiulier à la notion de synhro-niité de séquenes temporelles qui oneptualise l'alignement de plusieurs séquenespartageant un même domaine temporel.Le modèle que nous proposons est une extension du modèle relationnel inluantle type séquene 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 fontionsdé�nies par un utilisateur.Notre modèle repose sur le onept de séquenes temporelles synhronisées. In-tuitivement, une séquene temporelle synhronisée est un groupe de séquenes tem-porelles partageant un domaine temporel. Cette dé�nition fournit un adre de travailpertinent pour l'étude de séquenes temporelles devant être alignées, omparées oufusionnées.Dans e hapitre, nous dérivons de manière formelle le modèle omme une exten-sion du modèle relationnel, et nous dérivons préisément 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 séquenes temporelles, (ii) une haute expressivité est atteinte grâe àla omposition non bornée des opérateurs, et (iii) la possibilité de pouvoir introduiredes fontions utilisateur dans les expressions permet de ne pas limiter l'utilisationdu modèle à un domaine appliatif spéi�que.Cette approhe pose les bases pour la oneption d'un système dédié à l'étudedes séquenes temporelles à grande éhelle. 41



CHAPITRE 2. MODÉLISATION DES SÉQUENCES TEMPORELLES1 MotivationUn système se bornant à stoker et interroger les séquenes temporelles est troplimité dans un ontexte appliatif, et il est néessaire de pouvoir y ombiner desfontions d'analyse de manière �uide. A notre onnaissane, les outils permettant deréaliser es opérations restent spéialisés 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 séquenes temporelles doit pouvoirfaire appel à des outils analytiques et statistiques s'appliquant de manière globale ouloale. Cei impose de pouvoir intervenir sur le domaine temporel. En onséquene,les séquenes temporelles ne sont pas un as partiulier de données temporelles et nepeuvent pas être traitées failement dans un système de gestion de base de donnéestemporelles.Les séquenes temporelles peuvent être à valeur salaire ou vetorielle. Les sé-quenes vetorielles sont des séquenes synhronisées partageant un domaine tem-porel ommun. On dit alors que la séquene temporelle est un ensemble de voixsynhronisées, haque voix prenant ses valeurs dans des domaines a priori di�érents.La synhronisation de séquenes temporelles peut avoir plusieurs fontions : soit lasimultanéité d'événements de natures di�érentes (par exemple les di�érents indiesboursiers de plusieurs valeurs, le texte assoié à une note dans la partition d'un han-teur), soit la juxtaposition de plusieurs ensembles de données à omparer (ommela onsommation életrique mensuelle d'un partiulier).Les séquenes temporelles permettent don de représenter deux informationsruiales : la hronologie (suession des événements) et la synhronisation (simul-tanéité des événements). Autrement dit, les letures vertiales et horizontales sontpossibles et pertinentes.2 Exemples de séquenes temporellesLes séquenes temporelles interviennent dans de nombreux domaines, et, mêmesi notre exemple privilégié reste le ontenu musial symbolique, le modèle présentéi-après ne se limite pas à et exemple préis. Dans ette partie nous présentonsdi�érents exemples d'appliations où les séquenes temporelles peuvent apparaitre,ainsi que les besoins utilisateurs assoiés.2.1 Appliations industriellesLes séquenes temporelles produites dans des ontextes industriels sont liées àla prodution et/ou la onsommation de produits ou de servies. On onsidère parexemple un fournisseur d'életriité qui surveille la onsommation quotidienne deses lients sur une année. On peut représenter les séquenes 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 séquene temporelle est suseptible 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 séquene temporelle.Séquene temporelle agrégée. Chaque dimanhe, donner la onsommation u-mulée de la semaine.Produire et omparer de nouvelles séquenes temporelles. Extraire les douzeséquenes de onsommation mensuelle de la séquene temporelle donnant laonsommation annuelle. Superposer es séquenes et aluler divers indiesstatistiques.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 séquenes temporelles est un exemple de synhronisation.2.2 TrajetoiresOn onsidère à présent une ompagnie de livraison possédant plusieurs véhiules.Chaque jour, les trajets de haque véhiule sont déterminés en fontion des lieuxdevant être visités. Ces trajetoires partagent un domaine temporel ommun : lesheures de la journée en ours. On peut don les modéliser omme des séquenestemporelles synhronisées qui, à haque heure du jour, assoient leurs positionsrespetives sur un plan.Les requêtes sur e type de séquenes temporelles sont de di�érentes natures.Par exemple :Projetion/séletion : extraire le trajet d'un véhiule partiulier à une périodespéi�que de la journée.Jointure : montrer les véhiules qui sont dans la même région au même moment.Plus prohe voisin : étant donné un véhiule, trouver à haque instant les véhi-ules les plus prohes de lui.D'autres opérations sur es séquenes (non spéi�ques à l'objet en mouvement),telles que les moyennes glissantes ou aluls statistiques sur une période donnée, ontdéjà été mentionnées et s'envisagent de la même façon.Ce seond exemple est similaire par beauoup d'aspets au premier. Seuls les do-maines temporels di�èrent, ainsi que les opérations liées aux domaine d'appliation.L'exemple suivant est plus partiulier.2.3 Modélisation musialePour notre dernier exemple, on onsidère une bibliothèque de partitions numé-riques. Une partition onsiste en plusieurs voix qui sont haune modélisées par uneséquene temporelle. La �gure 2.1 est un exemple de pièe 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, pièe polyphonique, donne un exemple de synhronisation de plusieursvoix.Le domaine temporel n'est plus le Calendrier, mais devient une représentationabstraite du temps, qui préise dans quel ordre sont jouées les notes, quelles notesapparaissent ou sonnent simultanément, et permet de onnaitre la durée de haquenote.Des requêtes plus spéi�ques au domaine musial sont alors imaginables.Trouver toutes les partitions dont les paroles ontiennent le mot � onseil �(séletion) ;Trouver le fragment mélodique orrespondant au mot � onseil � (séletionet jointure temporelle) ;Trouver un fragment mélodique (reherhe par similarité).3 Présentation du modèle3.1 PréliminairesNotre modèle est une extension du modèle relationnel auquel on ajoute un typenouveau, le type séquene temporelle. L'algèbre relationnelle est étendue à e nou-veau type, et des opérateurs spéialement dédiés aux séquenes 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 fontions utilisateurs sur dom et Γ est un ensemblede fontions d'agrégation.Dé�nition 23 (Fontions utilisateur, fontions 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 fontion 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 ∧ (onjontion) et ∨ (dis-jontion).La onjontion et la disjontion véri�ent, pour haque a ∈ dom, a ∧ ⊥ = ⊥,
a∧⊤ = a et a∨⊥ = a∨⊤ = a (∨ et ∧ sont ommutatifs). Sauf préision 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 fontions d'agrégation et opérations dé-pendent du ontexte d'appliation. Quand il n'y a pas d'ambiguité, on désigne Dpar � le domaine �.Dé�nition 24 (Domaine temporel, fontions temporelles). On appelle domainetemporel T un ensemble dénombrable ordonné isomorphe à N.On appelle fontion temporelle une fontion de T dans T . On note L la lassedes fontions temporelles.Une sous-lasse importante de L est l'ensemble des fontions linéaires t 7→ αt +
β. On les appelle fontions de hangement d'éhelle, 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 (Séquenes temporelles). Soit D un domaine de valeurs de dom et
T un domaine temporel. Une séquene temporelle s sur D est une fontion de Tdans dom. (TS) désigne l'ensemble des séquenes temporelles.On suppose le leteur familier ave les onepts lassiques du modèle relationnelet on hoisit de ne pas les rappeler ii.On désigne par (R) l'ensemble des noms de relations, (A) l'ensemble des nomsd'attributs, et (S) l'ensemble des noms de séquenes temporelles.Dé�nition 26 (Shéma d'une (TS)-relation). Soit R le nom d'une relation, A1, · · · , Akdes noms d'attributs de (A), et S1, · · · , Sp des noms de séquenes temporelles de (S).Alors R(A1, · · · , Ak, S1, · · · , Sp) est le shéma d'une relation.Une instane de R est un ensemble �ni de tuples (a1, a2, · · · , ak, s1, · · · , sp), oùhaque si est une instane de S (i.e., une séquene temporelle), et a1, . . . , ak sontdes instanes d'attributs relationnels lassiques.3.3 ExemplesNous illustrons à présent par des exemples les notions introduites dans la partiepréédente.3. PRÉSENTATION DU MODÈLE 45



CHAPITRE 2. MODÉLISATION DES SÉQUENCES TEMPORELLESDomaines simplesUne séquene 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 synhroniité. Pour représenter du ontenu mu-sial, on peut hoisir le domaine des notes, aords, syllabes, doigtés, ou tout autreindiation (tempo, nuane).Le domaine voal est un domaine produitdomvocals = dompitch × domrythm × domlyrics.Pour ne pas alourdir les notations, les domaines unités (rythm, lyris, pith) sontparfois simplement notés rythm, lyris, pith.Le domaine polymusi représentant la musique polyphonique est le domaineproduit dompolymusic = (dompitch × domrythm)N .Exemples de shémasOn note TS([dom℄) le type de domaine de valeurs d'une séquene temporelle.Consommation életrique. La onsommation életrique d'un groupe de partiu-liers sera modélisé par :Energy (Id : int, Client : string, Consommation : TS(�oat)).Trajetoires. Une soiété de livraisons employant une �otte de amionnettes peutse servir du shéma :Routes (Id : int , Vehiule : string, Position : TS(point))Ii point=�oat x �oat, représente les oordonnées sur une arte.Partitions. Pour gérer une bibliothèque de partitions, on hoisira le shéma sui-vant : Sore (Id : int, Compositeur : string, Voix : TS(voal), Piano :TS(polyMusi)).Remarquons qu'on a hoisit de séparer les parties de piano et de hant, maisle domaine temporel reste impliitement partagé.46 3. PRÉSENTATION DU MODÈLE



CHAPITRE 2. MODÉLISATION DES SÉQUENCES TEMPORELLES3.4 L'algèbre relationnelle AlgRTrois opérateurs relationnels lassiques (séletion σ, projetion π, produit arté-sien ×) sont étendus au type séquenes temporelles. Pour illustrer, on prend ommeexemple le shéma Sore de la setion préédente.SéletionLa séletion σ sur un attribut lassique est bien onnue.
σcompositeur=′Louis Couperin′(Score)En revanhe, la séletion sur un attribut de type séquenes temporelles peut portersur un fragment de la voix

σvocals→lyrics⊃′Heureux Seigneur′(Score)On herhe un motif ontenu dans une voix.ProjetionDe même, on étend l'opérateur de projetion a�n de pouvoir projeter sur unepartie du domaine dom :
πvocals→lyrics(Score).ProduitEn�n, le produit artésien étendu aux séquenes temporelles permet de syn-hroniser des voix partageant le même domaine temporel. On peut le voir ommel'opération inverse de la projetion, modulo quelques préautions sur le domainetemporel.Si l'on onsidère par exemple une olletion de duos séparés en partitions alto etsoprano, ave les shémas suivants

Alto(Id : int, V oice : TS(voals)),
Soprano(Id : int, V oice : TS(voals)).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(voals)).JointureEn soi, le produit artésien n'a qu'un intérêt limité, mais assoié à la séletion ildevient l'opérateur de jointure. Dans l'exemple préédent, on n'assoie 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 séquenes temporelles est la séquene vide (empty),'est-à-dire la séquene qui à haque instant assoie l'événement ⊥. On introduitalors un dernier opérateur relationnel, le test emptyness ∅? tel que pour une séquenetemporelle s, ∅?(s)=true si et seulement si ∀t, s(t) = ⊥.Cet opérateur s'emploie assoié à un opérateur de séletion.3.5 L'algèbre temporelle Alg(TS)On introduit à présent les opérateurs de l'algèbre temporelle qui sont spéi�que-ment onçus pour manipuler des séquenes temporelles.L'algèbre temporelleAlg(TS) est omposée de trois opérateurs (◦,⊕,A). Chaqueexpression de Alg(TS) prend une ou plusieurs séquenes temporelles en entrée etproduit une séquene temporelle. Les opérateurs sont : la ompositon externe ◦,l'addition ⊕, et un méanisme A ombinant une dérivation à une fontion d'agré-gation de Γ.CompositionDé�nition 27 (Composition). Soit s une séquene temporelle et l ∈ L. Alors s ◦ lest la séquene 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 loale de la séquene.Exemple 4. La fontion shiftn est un élément de la famille de fontions shift,paramétré par une onstante n ∈ N. Pour toute séquene temporelle s ∈ (TS) et àhaque instant t ∈ T , s◦shiftn(t) = s(t+n). Autrement dit, s◦shiftn est la séqueneobtenue à partir de s d'où on a retiré les n premiers événements.AdditionL'opérateur d'addition permet de propager au niveau de la séquene temporelleune fontion opérant sur des valeurs atomiques.Dé�nition 28 (Addition). Soient s1, s2, . . . sp ∈ (TS) et op ∈ O une fontion d'arité

p. Alors ⊕op(s1, s2, . . . , sp) est la séquene 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 séquenes temporelles alto et soprano représentantdeux parties voales. Les voix alto et soprano sont des voix à valeurs dans voal,soit int x Σ⋆.On veut obtenir la séquene temporelle s de la progression harmonique entre esdeux voix.48 3. PRÉSENTATION DU MODÈLE



CHAPITRE 2. MODÉLISATION DES SÉQUENCES TEMPORELLESOn dé�nit une fontion utilisateur harm prenant deux notes en entrée et produi-sant l'intervalle qui les sépare de la manière suivante :harm : voal × voal → interval
(n,_) × (m,_) 7→ |n − m|La séquene 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 préédent, on a généré une séquene temporelledont le domaine est di�érent de elui des séquenes passées en entrée.DérivationNous nous tournons à présent vers le méanisme de dérivation-agrégation. Lesopérateurs introduits jusqu'à présent agissent sur des valeurs disrètes, et ne peuventpas déduire de valeurs à partir de sous-séquene (extrait de séquenes). Une opéra-tion permettant par exemple de aluler une moyenne sur une fenêtre glissante estpour le moment absente de notre algèbre.Pour ombler ette laune, nous nous inspirons du prinipe de group by / agré-gation de l'algèbre relationnelle lassique. A partir d'une séquene temporelle s, ondérive une famille de séquenes temporelles s′ =< s′1, . . . , s

′
n > de la façon suivante :en haque instant i on déduit une séquene temporelle s′i de s en la omposant aveune fontion temporelle. Autrement dit, pour tout i, il existe une fontion temporelle

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

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

shift = (shift0, shift1, . . . , shiftn)qui permet de prendre la famille des sous-séquenes ommençant aux instants su-essifs.On ombine l'opérateur de dérivation ave une fontion d'agrégation du domaine,et on obtient l'opérateur A de Alg(TS).3. PRÉSENTATION DU MODÈLE 49
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Fig. 2.3 � Dérivation - Agrégation
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CHAPITRE 2. MODÉLISATION DES SÉQUENCES TEMPORELLESDé�nition 30 (Agrégation). Soit γ une fontion d'agrégation, et λ une fontiontemporelle. Alors, pour toute séquene temporelle s, A[γ,λ](s) est une expression del'algèbre Alg(TS) dé�nissant la séquene temporelle :
[A[γ,λ](s)](t) = γ(s ◦ λt).3.6 ExempleL'exemple suivant illustre la dé�nition préédente. On fait une reherhe ap-prohée d'un motif à l'intérieur d'une voix. Cette reherhe passe par un alul dedistane entre un motif P et une séquene temporelle s. La distane habituellementutilisée pour omparer deux séquenes temporelles est le DTW (Dynami TimeWarping), une distane lassique permettant un alignement non-linéaire entre deuxséquenes temporelles ([3, 11℄).Exemple 6. On herhe une approximation du motif P au sein d'une séquenetemporelle s. On applique la dérivation-agrégation à s respetivement en dérivantselon la famille de fontions temporelles shift, et en agrégeant ave la fontion

dtwP = dtw(., P ) qui alule la distane entre P et une séquene temporelle donnée.Alors AdtwP,shift(s)est la séquene temporelle qui à haque instant n donne la distane entre P et laséquene temporelle extraite de s s ◦ shiftn.Un opérateur de séletion est ensuite appliqué à e alul de distane pour negarder que les séquenes ontenant des motifs dont la distane à P est inférieure àune distane maximale.4 ConlusionLe modèle présenté permet d'inlure les séquenes temporelles de manière géné-rique et haut niveau dans un système de gestion de base de données. �Haut niveau �signi�e ii que la représentation des données et l'ensemble des opérations assoiéesne gênent pas la oneption d'une représentation physique e�ae, et permet un sto-kage physique omplètement indépendant. �Générique � onerne l'aspet abstraitdu modèle logique qui le rend indépendant du ontexte appliatif.En adoptant dès le début une approhe algébrique, on rend possible la dé�nitiond'un langage expressif et stable, ne néessitant pas une redé�nition au as par as.Compte tenu de la grande diversité des domaines manipulant des séquenes tempo-relles, un aspet important de notre travail est la possibilité d'introduire nativementdans les expressions des fontions 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 olletions di�érentes, 'est-à-dire n'ayant pas le mêmeshéma 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 préédent. Notre modèle étant très prohe du modèlerelationnel, seules quelques extensions du SQL lassique sont néessaires pour obte-nir un langage utilisateur adapté.Le langage assoié au modèle doit avoir une sémantique préise pour garantirla non-ambiguité des requêtes. Il doit spéi�er e qui doit être fait et non ommentfaire.En plus des requêtes, on veut pouvoir dé�nir des fontions utilisateurs, ellesmêmes appelables au sein des requêtes.Idéalement, la syntaxe est su�samment éloquente pour que la leture d'unerequête permette d'en omprendre le sens.1 PréliminairesPour donner au leteur un avant-goût des possibilités du langage, on introduitdans ette partie le langage de manière disursive.Une requête standard a la struture suivante :from tableslet variable := expressiononstrut expressionswhere attribut = valeurUne telle requête signi�e qu'on veut aller herher dans les tables dé�nies parla lause from les lignes respetants les ritères introduits par la lause where etformatées de la manière préisée par la lause onstrut.La lause let permet d'introduire des variables intermédiaires, pouvant intervenirà la fois dans la lause where et dans la lause onstrut (l'une, l'autre, ou lesdeux à la fois). 53



CHAPITRE 3. LANGAGE DE REQUÊTESPar soui d'e�aité, les aluls inhérents à la lause let peuvent n'être e�e-tués que s'ils sont néessaires (par exemple lorsque les variables dé�nies par letinterviennent dans onstrut mais pas dans where).On donne à présent de manière informelle les quelques mots lés permettant lamanipulation des séquenes temporelles.map/map2 : applique une fontion utilisateur à haque valeur d'une séquene tem-porelle.ontains : extension de la séletion aux séquenes temporelles.empty : test de vide sur une séquene temporelle, renvoie true si la séquene estvide.derive(_,_,_) : opérateur de dérivation-agrégation, prend en arguments la sé-quene temporelle à dériver, la famille de fontions temporelles et la fontiond'agrégation.synh : synhronise deux séquenes temporelles partageant un domaine temporelommun.omp : ompose une séquene temporelle ave une fontion temporelle (manipula-tion du domaine temporel).Les opérateurs de l'algèbre introduite au hapitre 2 peuvent tous être exprimésgrâe à es mots lés.2 Syntaxe2.1 Struture d'une requêteIl y a quatre lauses prinipales : from, let, onstrut, where.Dans toute la suite, on désigne par attribut à la fois les attributs lassiques et lesséquenes 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 fontion utilisateur à un attribut. Les alulsportent sur des attributs présents dans les tables listées par la lause from. Quandl'attribut est une séquene temporelle, on utilise le mot-lé map pour appliquer lafontion utilisateur à la séquene. Si on applique un opérateur binaire, on utilisemap2.La lause where est optionnelle. Elle permet de spéi�er le prédiat �ltrantles résultats a�hés par onstrut. Ce prédiat est un ensemble de tests (égalité,omparaison, ontains. . . ) reliés par des opérateurs logiques (And, Or, Not). Lesonditions 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 absene de lausewhere équivaut à érire 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 prédiats.Les attributs apparaissant dans la lause onstrut peuvent provenir soit destables listées par la lause from, soit d'une lause let. La lause onstrut 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 onstrut, 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 préisantleur table d'origine dans le as ontraire (TableName.ColumnName).Pour aéder à une voix d'une séquene temporelle (projetion sur une voix), onutilise la syntaxe ->. Préisément, une voix est appelée ColumnName->VoieName ouTableName.ColumnName-> VoieName.2.2 Grammaire du langageNous dérivons ii formellement e que l'on peut érire dans le langage sous laforme de règles de grammaires.Une ommande entrée par l'utilisateur orrespond à la règle <instrution>,'est-à-dire une requête (<from>) ou la dé�nition d'une fontion (<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><voie> : := <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 >)| <voie>| < 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 Tradution algébrique du langageToute requête de notre langage peut s'exprimer en une expression algébrique.Nous dérivons ii 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 tradution, ononsidère qu'on les érit de la même manière.D'après la grammaire, une requête peut s'érirefrom T* let b* onstrut e*oufrom T* let b* onstrut e* where Poù T* désigne un ensemble de tables, b* un ensemble éventuellement vide d'as-soiations variables/expressions, e* un ensemble d'expression, et P un prédiat.On se ramène à un seul as en onsidérant que la première forme est équivalenteà from T* let b* onstrut e* where true.Pour exprimer simplement la tradution, on se munit de l'opérateur [ ℄ quipermet de remplaer une variable par une expression dans une expression. Plusformellement e[x7→e'℄ signi�e qu'on remplae toutes les ourenes de x par e' danse. Pour haque règle de grammaire dé�nissant <expr>, on dé�nit le remplaement 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 assoiationvariable/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 remplaement su-essif de plusieurs variables par leurs expressions assoiées.Cet opérateur nous permet de dé�nir failement la tradution d'une requête enson expression algébrique :from T* let b* onstrut e* where Pse traduit par
Πe∗[b∗]σP [e∗](T∗)4 ExemplesDans ette partie, nous illustrons grâe à de nombreux exemples la tradutiondes opérateurs algébriques introduits au hapitre 2 en leurs équivalents syntaxiques.4.1 Algèbre relationnelleProjetion : Le projetion 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 onstrut.Séletion : La séletion 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,voie(σomposer=′Faure′(Psalms))orrespond à la requêtefrom Psalmsonstrut id, voiewhere ompositeur='Faure'Remarque : Ii voie est une séquene temporelle.Extension aux séquenes temporelles :Projetion : La projetion sur une séquene temporelle se note algébriquement :
ΠV (S),où V est un ensemble de voix, S est une séquene temporelle. Son équivalentsyntaxique est :

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

Πid,Πpith,rythm(voie)(σΠlyrics (voice)⊃′Heureux les hommes′,composer=′Faure ′(Psalms))orrespond à la requêtefrom Psalmsonstrut id, voie -> (pith,rythm)where voie -> lyris ontains 'Heureux les hommes'and omposer = 'Faure'Attention. si la séquene temporelle onsiste en plusieurs voix synhronisées,ontains devra faire �gurer autant de onditions que de voix.Exemple :from Psalmsonstrut idwhere voie− >(lyris,pith) ontains ('Heureux les hommes', 'A3,B3,B3'))58 4. EXEMPLES



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

ΠM.V oice×F.V oice(σM.Id=F.Id(Male × Female))orrespond à la requêtefrom Male M, Female Flet $duet := synh(M.Voie,F.Voie)onstrut $duetwhere M.id=F.id4.2 Algèbre temporelleAddition : L'addition sert à propager au niveau séquene une fontion utilisateur(unaire ou binaire) dé�nie au niveau atomique. Elle se note algébriquement :
⊕op,où op est une fontion utilisateur. Les équivalents syntaxiques sont map etmap2.On passe en paramètres à map la fontion utilisateur op et une séquenetemporelle. On passe en paramètres à map2 une fontion binaire op et deuxséquenes temporelles.Exemples : l'expression

ΠΠpith(voie)⊕transpose (1)(Psalms)orrespond à la requêtefrom Psalmslet $transpose := map(transpose(1), voie− >pith)onstrut $transposeL'expression
ΠΠtrumpet(voie)⊕harmΠlarinet(voie)(Duets)orrespond à la requêtefrom Duetslet $harmoni_progression :=map2(harm, voie− >trumpet, voie− >larinet)onstrut $harmoni_progression4. EXEMPLES 59



CHAPITRE 3. LANGAGE DE REQUÊTESComposition : La omposition sert à modi�er le domaine temporel de dé�nitiond'une séquene en omposant la séquene ave une fontion temporelle (i.e.une fontion de N dans N). Elle se note algébriquement
S ◦ γ,où γ est une fontion temporelle et S une séquene 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))onstrut $Ele_sundayDérivation - agrégation Cet opérateur proède en deux temps ; dans un premiertemps la dérivation génère un ensemble de vues loales de la séquene tem-porelle, dans un seond temps on applique sur haque vue loale une fontiond'agrégation. La première étape fait appel à une famille de fontions tempo-relles, le plus souvent la famille Shift.Ce double opérateur se note algébriquementAλ,Γ(S),où S est une séquene temporelle, Γ est une famille de fontions temporelleset λ est une fontion d'agrégation.La famille de fontions temporelles Γ est une appliation du domaine temporeldans l'ensemble des fontions temporelles. Préisément, à haque instant n,
Γ(n) = γ, une fontion temporelle. Les deux familles de fontions 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(voie, Shift, dtw(P))onstrut 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'ériture d'un interprète lisant en entrée des requêtes etdes dé�nitions de fontions, e�etuant le travail demandé et retournant à l'utilisateurle résultat (éventuellement vide) ou un message d'erreur en as de problème.5.1 Fontionnement généralDans un premier temps, on extrait la plus grosse partie de la requête pouvantêtre évaluée de manière lassique dans les lauses let, onstrut 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 appeléesuessivement pour être �ltrée et traitée le as éhéant.L'interprète se déompose en quatre parties.Front-end : Leture et analyse lexiale et syntaxique de la requête. Création d'unarbre de syntaxe représentant la requête.Génération de ode SQL : Extration de la partie SQL standard de la requête.Evalutations non-standards : Gestion des extensions apportées par le langage(non-exprimables en SQL) : manipulation de séquenes temporelles, fontionsutilisateurs.Sortie : Formatage de la réponse et a�hage.5.2 ArhitetureLe ode est déoupé en di�érents modules.Ast, Elt : Struture de l'arbre représentant une requête.Lexer, Parser : Analyse lexiale et syntaxique. Le système véri�e que la syntaxeest orrete et génère l'arbre de syntaxe.IMySql : Interfaçage ave MySql. On déompose l'arbre représentant la requêtetotale en deux arbres, l'un représentant la requête SQL et l'autre représentantles aluls à e�etuer sur les résultats renvoyés par MySql. La requête MySqlest générée au format texte et exéutée.Printer : A�hage du résultat.Funtions, Eval : Stokage et évaluation des fontions utilisateurs et pré-dé�nies.Funlib : Librairie standard de fontions pré-dé�nies appelables par un utilisateur(average, transpose, min, max, harmoni).5.3 Struture des tablesLes données sont stokées dans des tables MySQL. N'importe quel SGBD peutêtre utilisé pourvu qu'une librairie permettant d'interfaer OCaml et e SGBDexiste.Les séquenes temporelles y sont stokées ave le type blob sous forme d'une suitede aratères. Le aratère ; est utilisé omme séparateur entre deux instants de la5. IMPLANTATION 61



CHAPITRE 3. LANGAGE DE REQUÊTESséquene. 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 séquene temporelle omposée de n voix synhronisées débute par un entêtedérivant le format du ontenu de la séquene temporelle : l'indiateur (TS :n), où nest le nombre de voix synhronisées de la séquene, suivi de n ouples (nom - type)dérivant haque voix de la séquene.La table 3.1 donne un exemple de struture d'une table pour la olletion Psalms.La séquene temporelle prend ses valeurs dans le domaine voals, 'est-à-dire lyris×pith.id_do (int) TS1 (blob)1.1 TS :2 ; lyris-string ; pith-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 ; lyris-string ; pith-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 Interfae d'interrogationLa �gure 3.1 montre une interfae d'interrogation, un exemple de requête saisiepar un utilisateur et la réponse.

Fig. 3.1 � Interfae d'interrogation
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Chapitre 4Un index pour la reherhe parontenu dans une olletion desoures musiales symboliquesLes travaux exposés dans e hapitre ont fait l'objet de deux publiations : In-dexing Symboli Musi Sore [23℄ et The Melodi Signature Index For Fast Content-Based Retrieval of Symboli Sores [24℄.Dans e hapitre nous proposons l'utilisation d'un index pour la reherhe parontenu dans une grande olletion de soures musiales symboliques. Il permet deonduire di�érents types de reherhe sans avoir à hanger de struture d'index. Sapartiularité repose sur l'enodage de diverses informations qui interviennent dansles di�érentes reherhes. 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 donnéesmusiales symboliques. Pour la reherhe approhée, la similarité est mesurée grâeà la distane n-gram introduite dans [81℄.1 Remarques préliminairesOn se plae dans le ontexte d'une bibliothèque de partitions numériques (DSL),'est-à-dire une olletion de ontenu musial symbolique. Une partition peut êtreinterrogée de plusieurs façons : reherhe exate, transposée, ave ou sans rythme,et reherhe approhée par motif. On pourrait également envisager une reherheuniquement rythmique ou par rythme relatif simplement en adaptant les prinipesexposés dans e hapitre. La reherhe par similarité (déterminer des ensembles departitions similaires) n'est en revanhe pas abordée ii.Dé�nition 31 (Représentation exate, représentation transposée). On distinguedeux types de réprésentations. La représentation exate est la suite absolue des notesde la partition. La représentation transposée est la suite relative des notes, 'est-à-dire les intervalles suessifs de la partition. L'information rythmique peut être ounon assoiée à haune des représentations.Exemple 7. Soit la représentation exate (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 exate est équivalente à la représentation trans-posée ave une information supplémentaire (valeur de la note initiale).Une approhe naïve onsiste à stoker autant de représentations que de typesd'interrogations possibles, et de onstruire un index pour haune. Il est évident queette solution n'est plus envisageable dès que la olletion grandit. Le volume dedonnées à stoker et à indexer est en e�et rédhibitoire. De plus, la répétition desinformations d'une représentation à l'autre montre que ette approhe est ontre-produtive. Réussir à onstruire un index unique pour tous les types d'interrogationsreprésente un avantage onsidérable.2 Reherhe par ontenuUn servie de reherhe par ontenu onçu pour notre olletion de ressouresmusiales 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 orrespondane esttotalement subjetive.Prinipe de reherhe exateLa �gure 4.1 montre quatre motifs qui peuvent répondre au même motif passé enrequête, en tant que reherhe exate, reherhe transposée ave rythme, reherhemélodique, reherhe transposée sans rythme.

1. Reherhe exate 2. Reherhe transposée, ave rythme3. Reherhe exate, sans rythme 4. Reherhe transposée, sans rythmeFig. 4.1 � Quatre types de reherhe.L'interprétation 1 orrespond à une reherhe exate ave rythme. Le motif passéen requête doit être représenté préisément dans la partition.L'interprétation 2 orrespond à une reherhe transposée ave rythme. Le motifpassé en requête et le fragment restitué en réponse ont la même suession d'inter-valles, mais pas la même suession de notes. On remarque que l'interprétation 1répond également à une reherhe transposée ave rythme.64 2. RECHERCHE PAR CONTENU



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉEL'interprétation 3 est une reherhe exate sans rythme. La suession des notesest la même que elle du motif passé en requête, mais le rythme est ignoré. L'in-terprétation 1 répond à une reherhe exate sans rythme, mais pas l'interprétation2. En�n, l'interprétation 4 est une reherhe transposée sans rythme. On herheles fragments de voix ayant la même suession d'intervalles que elle du motifreherhé, en ignorant le rythme. Cette requête est la plus générale, 'est elle quiaura le plus grand nombre de réponses.Prinipe de reherhe approhéeLa reherhe approhée pour une distane 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 aorrespondane si d(P, fp) ≤ η pour une tolérane d'erreur η dé�nie par l'utilisateur.La distane que l'on souhaite utiliser pour mesurer la similarité entre deux frag-ments de voix est la distane d'édition [53℄, dont on a rappelé la dé�nition dans lehapitre 1. Il est onnu que la distane d'édition est di�ile à indexer [58℄. Notreapprohe se passe en deux étapes, en suivant une méthode proposée par [19℄. Pre-mièrement on fait une reherhe approhée pour une distane qui est une borneinférieure de la distane d'édition, et pour laquelle on peut utiliser un index. Préi-sément, nous utiliserons la distane n-gram An introduite dans [81℄ (dont on rappellela dé�nition dans e hapitre, setion 7 dé�nition 40). Une reherhe basée sur ettedistane retrouve tous les fragments de voix tels que An(P, fp) ≤ τ . Tous les frag-ments ne véri�ant pas ette inégalité (et don éartés) ne véri�ent a fortiori pas
dedit(P, fp) ≤ τ.Cependant, omme An est une borne inférieure de la distane d'édition, il peut seproduire que An(P, fp) ≤ τ < dedit(P, fp), autrement dit que fp soit un faux positif.La deuxième étape aède aux andidats restants et fait une nouvelle reherhe,ette fois i ave la distane d'édition, a�n d'éarter les faux positifs.La distane An sert don de �ltre pour la distane d'édition.3 Prinipes généraux du MS-indexLe prinipe de l'index introduit dans [31℄, appelé AS-index, peut être résuméomme suit : (i) une struture traditionnelle de table de hahage ; (ii) les lés utiliséessont des fragments musiaux de taille �xe, les n-gram, présents dans au moins undoument de la olletion ; (iii) la fontion de hahage s'appuie sur un alul designature algébrique des n-grams.Si les deux premiers aspets sont relativement lassiques dans le domaine de l'in-dexation textuelle [56℄, le dernier point s'inspire de travaux réents sur le traitementde texte basés sur les signatures algébriques [54, 31℄. Dans le présent travail, on lesadapte aux spéi�ités de la musique symbolique.L'e�aité de et index repose en grande partie sur les propriétés alulatoiresdes signatures algébriques. On adapte l'AS-index aux données musiales symboliquespour représenter dans un enregistrement toute l'information musiale néessaire auxdi�érents types de reherhe. On ne parle alors plus de signature algébrique maissignature musiale. Ce nouvel index est appelé MS-index (Musial Signature Index).3. PRINCIPES GÉNÉRAUX DU MS-INDEX 65



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉERemarque. Il est évident que l'indexation de ontenu musial ne peut pas s'envi-sager de la même manière que l'indexation d'un texte. Une di�érene inévitable estl'absene de notion de mot dans le ontexte musial. Le déoupage de la partition ensegments de longueurs onstantes n permet de réintroduire arti�iellement ette no-tion. En ela on se rapprohe beauoup des tehniques utilisées en bio-informatiqueet reherhe génomique [14℄.4 Notations, rappels et dé�nitionsUne partition symbolique est déoupée en voix monophoniques, haque voix estune séquene d'éléments de E × D.Dé�nition 32 (Desripteur). On appelle desripteur la représentation d'une voix.Un desripteur est enodé 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 dees représentations sont possibles.Un événement musial 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 ×, assoiatives, 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 puissanes suessives de α énumèrent tous les élémentsde K.Un élément primitif n'est pas néessairement unique.On hoisit le orps �nis à 256 éléments pour l'enodage des événements musiaux.Cei permet l'enodage de 12 otaves de 12 notes, ainsi que elui des silenes, �nsde phrases, et autres aratères partiuliers.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�aitéde notre index. Dans e qui suit, on désigne par D = e0e1 . . . eM−1 un desripteurenodant une séquene 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 desripteur 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 distints. Alors la m-signature algébrique d'un desripteur D est obtenue enonaténant 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 desripteur. Les propriétés alula-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 partiulier des n-grams tirés d'un desripteur 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 partiulier, on s'intéresse aux sous-haînes de longueur n :

NAS(D, l) = PAS(D, l − n + 1, l).Lorsqu'auune onfusion n'est possible, on ne préise pas le desripteur D.

Fig. 4.2 � Di�érentes signatures d'un desripteur.La �gure 4.2 réapitule les liens entre les di�érentes signatures.Les propriétés suivantes permettent de aluler de manière inrémentale les dif-férentes signatures lors de l'indexation d'une partition ou du pré-traitement d'unmotif de reherhe. La dernière propriété est utilisée de manière ruiale lors de lareherhe e�etive.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 néessitent pas de démonstra-tion.5. CRÉATION DU MS-INDEX 67



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉE

Fig. 4.3 � Struture de l'index5 Création du MS-indexL'index de signature musiale (MS-index) a une struture lassique de table dehahage, 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 haun un n-gram présent dans au moins un desripteur.On détaille à présent la onstrution de l'index.On ommene par répertorier de manière exhaustive les n-grams ontenus dansla olletion ('est-à-dire qu'on fait l'inventaire de haque n-gram de haque voixde haque partition de la olletion). Sur haque n-gram ainsi exhibé, on aluleplusieurs signatures qui vont déterminer l'organisation de l'index.Soit G un n-gram tiré de ǫ(D), et τ la fontion 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 alule 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 desripteur 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 alule qu'une seule si-gnature sur le n-gram G, qui porte sur sa représentation transposée (ou relative).La fontion de hahage hL est la fontion qui à un n-gram G assoie la signaturealgébrique de sa représentation transposée. Ensuite, les signatures stokées dans l'en-registrement orrespondant sont les signatures umulées, 'est-à-dire les signaturesdu desripteur 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, exate, ave ou sans rythme.68 5. CRÉATION DU MS-INDEX



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉE6 Reherhe exate de partitions6.1 Déroulement d'une reherhe exateOn herhe les ourrenes d'un motif P = e0e1 . . . eM−1 passé en requête dansune olletion de partitions symboliques.On ommene par e�etuer 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 alule les signatures respetives i1 = hL(S1) = ASm(τ(S1)), i2 = hL(S2) =
ASm(τ(S2)) et AS(Sp, n, M − 1).

Fig. 4.4 � Reherhe exate utilisant le MS-index.On fait deux appels à l'index pour réupérer 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 réupérées, on séletionne les enregistrements qui sont dans les mêmesvoix et à bonne distane, grâe à une omparaison des identi�ants et des positions.On a ainsi les desripteurs D présentant un fragment dont les n-grams initiaux et�naux orrespondent en signature aux n-grams initiaux et �naux du motif P reher-hé. Si l'on veut e�etuer une reherhe exate 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 alul permet de véri�er la orrespondane, au moins en signature, entre Sp etle su�xe de l'extrait de D.Pour une reherhe 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).Cei termine la reherhe exate.6. RECHERCHE EXACTE DE PARTITIONS 69



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉE6.2 AlgorithmesOn présente ii le pseudo-ode d'une reherhe transposée sans rythme.Input : un motif P = p0 . . . pK−1, la taille n d'un n-gramOutput : la liste des desripteurs 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) ;// Seonde ligne de l'index;
i′ := hL(S2);// Phase de traitement;foreah (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: Reherhe transposée, sans rythmePour une reherhe exate, 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 desripteurs 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) ;// Seonde ligne de l'index;
i′ := hL(S2);// plus basse note de S1;
min1 := min(S1);// Phase de traitement;foreah (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: Reherhe exate, 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. Cei est un avantage en partiulier pourla reherhe de motifs longs, qui peut se faire en temps onstant.Cet index est de nature probabiliste, en e�et les orrespondanes sont des or-respondanes en signature et les ollisions existent. Cela étant, le nombre de faux-positifs est négligeable, et tend vers zéro lorsque n augmente.7 Reherhe approhée de partitions7.1 Dé�nitionsNous donnons pour ommener une série de dé�nitions exposées dans [81℄. Nousgardons volontairement des notations générales et non spéi�ques au ontexte desressoures musiales 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 ourrenede v. Soit G(P )[v] le nombre total d'ourenes de v dans P. Le pro�l n-gram de xest le veteur Gn[P ] = (G(P )[v])n , v ∈ Σn.Pour deux haînes P et Q, la distane 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 distane. L'ordre dans lequel apparaissent les n-grams n'estpas important dans ette dé�nition. En revanhe le nombre d'ourenes des n-gramintervient.Dé�nition 40. Soient P, Q des haînes de Σ⋆ et soit n > 0 un entier. La distane
n-gram entre P et Q est

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

An n'est pas stritement une distane 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 Pontient au plus une ourene de haque n − 1-gram, alors l'ensemble des haînes
Q telles que An(P, Q) = 0 est réduite à P.Remarquons que ette distane permet de omparer des haînes de tailles di�é-rentes.7.2 Liens ave la distane d'éditionOn peut minorer la distane d'édition par la distane 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 distane An(P, Q) peut être évaluée en temps O(|P | + |Q|), alors que ladistane d'édition a pour omplexitéO(|P |⋆|Q|), où |P | et |Q| désignent les longueursde P et Q respetivement.On donne à présent un exemple utilisant la distane A2.Exemple 8. Soit D un desripteur et
ǫ(D) =< 34, 38, 38, 34, 39, 39, 34, 40 . . . > .On fait une reherhe 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 unedistane 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 distanes obtenus en utilisant la distane d'édition, ontrouve pour la première approximation a dedit(P, ǫ(D[1−6]) = 2 (deux suppressions denotes) et seulement 1 pour la seonde (une insertion de note).A présent on dé�nit la notion de reherhe approhée basée sur la distane 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 distane entre P et la sous-haîne de T quiommene 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 dereherhe approhée pour la distane An est de trouver tous les ouples (di, ei) pour
1 ≤ i ≤ N .7.3 Déroulement d'une reherhe approhéeL'évaluation d'une reherhe approhée se déroule de la manière suivante. Pouralléger les notations, on onsidère que la olletion ne ontient qu'un seul desripteur,la généralisation étant immédiate.On ommene par pré-traiter le motif P pour obtenir tous les n-grams P1, P2,. . .Pq présents dans P . Le nombre d'ourenes d'un n-gram Pi est noté GP [Pi]omme dans la dé�nition 39, ou, lorsqu'auune onfusion n'est possible, simplement
G[Pi]. On aède alors à l'index qui réupère la liste des Pi présents dans le desrip-teur et leurs positions respetives.Sans nuire à la généralité, on suppose que tous les n-grams de P qui apparaissentdans le desripteur sont les M premiers n-grams de P , P1, P2, . . .PM . De même, onsuppose de plus que le premier n-gram apparaissant dans le desripteur 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 desripteur. 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 desripteur et pasnéessairement 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 desripteur

D. La distane 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 desripteur et

ǫ(D) =< 34, 39, 39, 34, 34, 40, 34, 40 . . . > .On fait une reherhe 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 aès 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 distane minimum est A2 = 2, et la plus longue sous-haîne qui réalise ette dis-tane se termine au 2-gram qui ommene à la position p2
1. Préisément, la pluslongue sous-haîne réalisant la distane minimum est < 34, 39, 39, 34, 34, 40 > (avetrois 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 distane minimum est A2 = 2, et la plus longue sous-haîne réalisant ette dis-tane 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 reherhe approhée.A haque déplaement de la fenêtre, la distane est initialisée à m − n, qui estla distane entre P et le premier n-gram renontré 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 distane augmente ou diminue en fontion des n-grams renontrés dansla fenêtre.7. RECHERCHE APPROCHÉE DE PARTITIONS 73



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉEOn omptabilise le nombre de n-grams renontrés jusqu'à un ertain point dansla fenêtre en remplissant un veteur C tel que C[h] = G[Ph].On omptabilise également les blans dans une variable nb.On garde un pointeur next sur la liste de manière à savoir quel est la positionsuivante pour la borne gauhe de la fenêtre (en d'autre termes s'il existe des blansentre deux positions de la liste, ils sont ignorés lorsque l'on glisse la fenêtre). Quandun indie 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 desripteurs 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: Reherhe approhée8 Résultats expérimentaux : reherhe exate8.1 Desription des donnéesOn onstruit une bibliothèque de partitions au format MusiXML à partir deolletions aessibles en ligne (voir tableau 4.1).La taille des desripteurs varie grandement d'une olletion à l'autre. La taillemoyenne (toutes olletions onfondues) est de 967 bytes, et varie de 444B (enmoyenne) pour la olletion bah, jusqu'à 7,020B (en moyenne) pour la olletiongutenberg.Le rapport taille du desripteur/taille du doument varie de 9 0/00 dans wikifoniaà 23 0/00 dans hymns.1bah : www.jsbhorales.net2gutenberg : www.gutenberg.org/wiki/Gutenberg:The\_Sheet\_Musi\_Projet3hausmusik : www.hausmusik.h4musixml : www.musixml.org5wikifonia : www.wikifonia.org74 8. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX : RECHERCHE EXACTE



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉEolletion # �les �les size # des. des. sizebah1 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 KBmusixml4 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 KBmis7 94 8.9 MB 101 89 KBall 7,664 1,227.6 MB 15,517 15,063 KBTab. 4.1 � Colletions de partitions MusiXML8.2 Temps de onstrution et taille d'un indexolletion temps de onstrution taille de l'indexbah 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 onstrution et taille de l'index par olletionLe tableau 4.2 répertorie le temps de onstrution et la taille de l'index pour lesdi�érents jeux de données. Les di�érents ritères ayant une in�uene sont la taille desdesripteurs et la longueur des n-gram (hoix de n). On e�etue des omparaisonssur es deux ritères.On ommene par étudier les olletions bah, gutenberg et wima ave n = 4.La première onstatation est que le temps de onstrution ne roît pas linéairementen fontion de la taille des desripteurs. Par exemple la olletion gutenberg, dontles desripteurs font en moyenne la moitié de la taille de eux de la olletion wima,ne néessite que le tiers du temps de onstrution. De même, toujours ave n = 4,la olletion all dont les desripteurs sont de taille trois fois supérieure à eux dela olletion wima, prend 7,5 fois plus de temps pour la onstrution de son index.Cei est dû entre autre à la gestion des ollisions lors du remplissage de la tablede hahage.En revanhe et omme on peut s'y attendre, la taille de l'index grandit linéai-rement relativement à la taille des desripteurs. Choisir un n plus grand n'a qu'unimpat mineur sur la taille de l'index, mais un impat important sur le temps deonstrution. Par exemple, un index 7-gram néessite 25% d'espae en plus qu'unindex 3-gram, mais 7 fois moins de temps de onstrution.6wima : www.iking-musi-arhive.org7hymns : www.hymnsandarolsofhristmas.om8. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX : RECHERCHE EXACTE 75



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉEoll. 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 � Impat de la taille du jeu de données sur le temps de reherhe (ms)8.3 Temps de reherhe en fontion de nLa �gure 4.5 montre que plus on hoisit un n grand pour le déoupage en n-grams, plus la reherhe est rapide, quelle que soit l'interprétation hoisie (trans-posée, exate, ave ou sans rythme). Des n-grams plus grands signi�ent moins deollisions 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 disriminantspour diviser le temps de reherhe par 2.
Fig. 4.5 � Impat de la taille du n-gram sur le temps de reherheLes di�érenes de performane entre les reherhes exates, transposées ou sansrythme sont dues en grande partie à la séletivité des ritères de reherhe.Au ontraire de la reherhe transposée (Tr) où toutes les omparaisons ensignature doivent être e�etuées, la reherhe exate (Ex) ommene par éliminerune grande partie des andidats par une simple omparaison de la première notedu n-gram. En onséquene, le nombre de omparaisons de signatures à e�etuerdiminue. Si l'on ajoute les ritères de rythme, reherhes exate et transposée ontdes peformanes similaires, et sont plus rapides que les reherhes Tr et Ex sansrythme puisqu'on ajoute un �ltre sur les enregistrements en ajoutant un alul designature supplémentaire.8.4 Temps de reherhe en fontion des desripteursEn�n, le tableau 4.3 ompare les performanes en temps de reherhe par rapportà elles d'un san omplet.76 8. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX : RECHERCHE EXACTE



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉENotre index a de meilleures performanes que le san omplet sur tous les jeuxde données (le rapport variant de 800% à 10 000%). Le temps de reherhe ave leMS-index ne dépend pas de la taille des desripteurs : wima est deux fois plus grandque gutenberg mais les reherhes 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 performanes de l'index sont en revanhe sensibles à la distribution des don-nées. En e�et, une répartition asymétrique entraine des lignes ayant un grand nombred'enregistrements, et en onséquene un plus grand nombre de tests par reherhe.Les reherhes 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 olletion gutenberg quepour les autres olletions. Une expliation est le fait que elle i présente quelquestrès grands �hiers, générant don plus d'enregistrements par douments. Etantdonné que l'identi�ant du doument est aussi un ritère de �ltre (les omparaisons nese font que pour des enregistrements ayant les mêmes identi�ants), plus de tentativesde mise en orrespondane sont menées.9 Résultats expérimentaux : reherhe approhéePour valider notre algorithme de reherhe approhée, on ommene par �xer unseuil τ pour la distane n-gram An. On dit qu'une séquene Si est une réponse (aussibien pour la reherhe se servant du MS-index que pour la reherhe exhaustive) pourun motif P si ette séquene 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.olletion MS-Index (ms) Exhaus. (ms) Aélération An dedit f/p (0/00)bah 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 � Reherhe approhée pour les di�érentes olletionsOn remarque que la reherhe approhée est plus rapide que la reherhe exate,et l'aélération est par exemple de 285 pour la olletion all rassemblant l'ensembledes partitions.Rappelons que pour la reherhe approhée, on parourt une liste unique de posi-tions, obtenue en fusionnant toutes les positions rappelées après aès au MS-index,e qui garantit que haque position n'est véri�ée qu'une seule fois. En onséquene,plus la liste de positions est ourte, plus la reherhe est rapide. Cei s'illustre enpartiulier lorsque l'on e�etue une reherhe dans all, qui prend trois fois plus detemps que la même reherhe dans wima.9. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX : RECHERCHE APPROCHÉE 77



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉE9.1 Lien entre distane An et distane d'éditionUn résultat important mis en évidene par nos tests est que les distanes An et
dedit sont dans la plupart des as très prohes. En e�et, à l'exeption de quelquesmotifs, les deux distanes sont les mêmes.Comme on l'a rappelé dans la partie 7.2, la distane An peut en théorie êtreutilisée omme borne inférieure à la distane d'édition. Cependant, dans le adrepartiulier de notre bibliothèque numérique de partitions, la similarité des deuxdistanes est plus intéressante.La distane An fournit don une approximation raisonnable de la distane d'édi-tion, ave l'avantage onsidérable que la distane An peut être indexée et utiliséee�aement pour la reherhe approhée.on�guration MS-Index (ms) Exhaus. (ms) Aélération 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 � Reherhe approhée pour di�érentes valeurs de n et τLes résultats rassemblés dans le tableau 4.5 montrent que la di�érene entre Anet dedit varie de 0.5% à 2.5%.On observe également l'in�uene des hoix de τ et n. On remarque que la valeurde τ n'a pas d'impat sur le temps de reherhe, aussi bien pour le MS-index quepour le san exhaustif.Tout à fait logiquement, les deux distanes suivent en moyenne l'augmentationde la valeur de τ , au sens où plus τ augmente, plus on a de réponses.En revanhe, si l'on augmente la valeur de n, le temps de réponse diminue.9.2 Faux positifsComme tout index basé sur une table de hahage, le MS-index est amené à gérerdes ollisions pour ses entrées, e qui entraine l'éventualité de faux-positifs (f/p).En onséquene, une reherhe utilisant le MS-index devrait inlure un parours�nal sur l'ensemble des réponses retournées si l'on veut impérativement éarter lesfaux-positifs.Le taux des faux positifs est un indiateur pertinent de la qualité de l'index.Dans les tableaux 4.4 et 4.5, on peut observer que le taux de faux positifs estpartiulièrement faible, soit 0.70 0/00dans le pire des as.Pour la reherhe approhée, les faux positifs apparaissent lorsqu'un n-gram dumotif reherhé a la même signature qu'un n-gram absent. Les faux positifs peuventdon apparaitre lorsque l'on alule la distane An en utilisant le MS-index, maispas lors d'un parours exhaustif.78 9. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX : RECHERCHE APPROCHÉE



CHAPITRE 4. INDEXATION RECHERCHE APPROCHÉELe tableau 4.4 met en évidene un taux plus faible de faux positifs dans la ol-letion guttenberg. Cei s'explique par un nombre de ollisions nettement inférieurà elui des autres olletions.10 ConlusionDans e hapitre, nous avons dérit une approhe pratique de l'indexation de lareherhe par ontenu dans une grande olletion de partitions.L'index ainsi onçu possède plusieurs aratéristiques qui en font un bon hoixpour l'indexation d'une grande olletion de partitions : (i) �exibilité : une strutured'index unique permet de onduire di�érents types de reherhe, (ii) ompaité :malgré la rihesse de l'information vers laquelle il renvoie, l'index ne requiert pasbeauoup d'espae relativement au stokage de la olletion globale et (iii) e�aité :quelques milliseondes su�sent à renvoyer un résultat, même pour des motifs longsherhés dans de grandes olletions.En onduisant des expérienes sur des données réelles, il est apparu que la dis-tane An et la distane d'édition sont en réalité très prohes. En e�et, à l'exep-tion de quelques motifs isolés, les deux distanes renvoient les mêmes résultats. Enthéorie, An peut être utilisé omme une borne inférieure très large de la distaned'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 5Appliation : plateforme NeumaLe ontenu de e hapitre reprend et approfondi la publiation The NeumaProjet : Towards Cooperative On-line Musi Sore Libraries [1℄.La plateforme Neuma a pour but de mettre du ontenu musial symbolique àdisposition de ommunautés d'experts, notamment des musiologues, historiens dela musique et éditeurs, par le biais d'une plateforme ollaborative. L'ambition deette plateforme est de proposer plus qu'un simple outil de stokage et d'a�hagede grandes olletions de partitions numériques, en o�rant entre autres des outilsd'interrogation et d'analyse à l'éhelle de plusieurs olletions.1 Introdution1.1 Contexte et motivationLa plupart des plateformes atuellement en servie reposent sur l'utilisation duformat audio. Celui i a l'avantage de la ompaité qui rend di�usion et stokage trèsfaile, ainsi qu'un aès immédiat au ontenu (éoute). En revanhe il est beauoupplus ompliqué � voire impossible � d'en extraire une information struturée.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 rihe. Une partie de es informations onerne l'a�hage (ou gravure) de lapartition. Le reste onerne le ontenu musial au sens strit : valeur et durées desnotes, paroles, instruments, tempi, indiation de performanes.La frontière entre l'information d'a�hage et le ontenu musial est parfois po-reuse et il revient à l'utilisateur de déider quelle information est en �n de omptepertinente pour lui.L'objetif de la plateforme Neuma est de gérer de grandes olletions de par-titions symboliques, et de répondre aux problématiques majeures du domaine desbibliothèques numériques de partitions (Digital Sore Libraries ou DSL), telles quela reherhe par similarité, le parours intelligent des douments disponibles, la miseà disposition d'outils d'analyse, ou l'éhange et la di�usion de es douments.Préisément, on herhe à mettre en plae une plateforme qui propose des serviesde 81



CHAPITRE 5. APPLICATION : PLATEFORME NEUMA� enregistrement et stokage de grandes olletions, où seule l'information per-tinente est onservée (système de mapping du ontenu musial vers un modèleproposé par la plateforme)� annotation, partage, modération pour une plateforme ollaborative,� interrogation de plusieurs types, mono ou multi-olletions,� a�hage et impression,� opyright, tatouage et protetion des données.Une fontionnalité partiulière 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 reherhe est sanséquivalent dans les domaines autres que musiaux, et n'est pas don pas implantésur les plateformes de partages des onnaissanes type Wikipedia.On peut imaginer d'autres types de reherhe telle que la reherhe synhronisée(quel type d'aord est assoié au mot �Dieu � dans une olletion de musiquereligieuse ?) ou la reherhe d'anêtre ommun (évolution d'un motif musial dansla musique populaire). Ces requêtes dont la tradution à d'autres domaines n'estpas évidente a priori peuvent, une fois disponibles, trouver un sens hors du domainede reherhe d'information musiale.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 olletions (ou orpus) dedouments, et désireuse d'enrihir la onnaissane autour de es olletions par leurétude.Le ontenu publié sera prinipalement des orpus rares et peu représentés dansle iruit de publiation lassique, dont la valeur est plus historique que purementesthétique.Dé�nition 42 (Colletion). On appelle olletion de partitions symboliques un en-semble homogène de partitions, 'est-à-dire partageant des aratéristiques om-munes. Ces aratéristiques peuvent être de nature stylistique, thématique, géogra-phique, historique ou autre.Cette dé�nition étant subjetive par nature, les outils proposés par le systèmedoivent être su�samment souples pour adresser une ou plusieurs olletions. Parexemple, une olletion de hants liturgiques atholiques et une olletion de psaumesde la Renaissane ont en ommun (outre le fait d'être des hants religieux) la ara-téristique d'être une olletion de hants monophoniques. Il est don pertinent depouvoir appliquer des outils sur l'une ou l'autre des olletions, ou sur les deux enmême temps. En revanhe, une olletion de tablatures de guitare a peu de hanesd'utiliser les mêmes outils.Chaque olletion peut être dérite par un modèle. Un même modèle peut servirà plusieurs olletions.Dé�nition 43 (Modèle). On appelle modèle une desription sémantique du ontenumusial.82 1. INTRODUCTION



CHAPITRE 5. APPLICATION : PLATEFORME NEUMAChoix d'un modèle. Une partition symbolique ontient un grand nombre d'infor-mations. Ces informations peuvent onerner le ontenu musial (valeur des notes,durées, instruments, paroles), l'interprétation (tempo, nuanes, 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 fontionnelle de réer une topo-graphie du ontenu pertinent et de l'assoier intelligemment à un modèle logiqueadéquat. Un servie permettant d'extraire le ontenu pertinent pour l'assoier 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 olletions peuvent être traitées ave lemodèle présenté en hapitre 2, il ne traite entre autre pas le as des instrumentspolyphoniques.Fontionnalités. Une fois e modèle hoisi, la plateforme doit proposer une sériede fontionnalités pour la gestion du ontenu musial. La plateforme Neuma seonentre sur les fontionnalités suivantes :Reherhe par ontenu Une fontionnalité de reherhe par ontenu s'ap-puyant sur un modèle dé�ni doit pouvoir exprimer des requêtes omplexes sur uneou plusieurs olletions de partitions. On résoud e problème en proposant un modèleuni�é et le langage de requête orrespondant.Travail ollaboratif, annotations et ontologies Les douments présents surla plateforme peuvent être enrihis par les utilisateurs, en fontion de leur niveaude onnaissane, grâe 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 struturé de termes etde onepts représentant un domaine d'information. Elle modélise l'ensemble desonnaissanes d'un domaine.Un référentiel global est dé�ni, et renseigné par les musiologues 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 musiale On regroupe derrière e terme les outils permettant d'ex-plorer le ontenu musial autrement que par des requêtes. Ce sujet est elui oùl'expertise métier des musiologues intervient le plus.Copyright et tatouage Un dernier point d'intérêt pour la plateforme est lapossibilité de protéger le ontenu musial symbolique grâe à un prinipe de tatouageou opyright.1.3 Approhe généraleLa �gure 5.1 met en évidene les di�érents omposants d'un système de ges-tion de partitions onstruit autour du modèle de données introduit au hapitre 2.L'arhiteture est elle d'un SGBD lassique, onçue omme une extension du mo-dèle relationnel rendant possible l'intégration de nouvelles fontionnalités ommeomposants d'un système extensible.1. INTRODUCTION 83
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Fig. 5.1 � Détail de l'approheLe 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 instanes du modèle). L'algèbre peut être étroitementassoiée à une bibliothèque de fontions dé�nies par les utilisateurs, qui permettentd'ajuster le langage de requête aux spéi�ités du domaine.Cette approhe apporte aux appliations spéialisées dans la gestion du ontenumusial 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'indépendane entre le modèle logique et la oneption physique, e quipermet d'éviter des problèmes d'optimisation imbriqués au niveau de l'appliation,et (iii) l'e�aité des opérations ensemblistes et des indexs fournie par le systèmede données.2 Desription de la plateforme NeumaLa plateforme Neuma est onçue pour interagir ave des appliations web dis-tantes qui stokent des informations spéi�ques à un orpus (�g 5.2).
Fig. 5.2 � Bases de données distantes éhangeant ave NeumaLe but de Neuma est de gérer tout e qui a trait au ontenu musial, et de laisserles données ontextuelles (auteur, ompositeur, dates) à l'appliation liente.Une appliation souhaitant utiliser Neuma pour la gestion de son ontenu mu-sial va faire appel à au moins trois servies : register() pour envoyer un nouveaudoument, query() pour faire des reherhes par ontenu, et render() pour l'a�hage.84 2. DESCRIPTION DE LA PLATEFORME NEUMA



CHAPITRE 5. APPLICATION : PLATEFORME NEUMA2.1 Servie register()Pour envoyer un nouveau doument, une appliation appelle le servie register()(enregistrement). Jusqu'à présent seuls les douments MusiXML sont utilisés pourl'éhange de desription musiale, mais n'importe quel format peut en prinipe êtreutilisé du moment que la fontion de mapping orrespondante est mise en plae.Un modèle doit être hoisi parmi les modèles proposés. Pour le moment, seulle modèle dérit au hapitre 2 est disponible, et permet de représenter du ontenumusial de polyphonie struturée (polyphonie pouvant se ramener à un ensemblede voix struturées). Il n'est pas exlu d'ajouter d'autres types de modèles pourdu ontenu autre, tels que musique tonale, tablatures de guitare et. La fontionde mapping extrait du doument MusiXML envoyé une représentation du ontenumusial onforme à notre modèle. L'ensemble des instanes olletées par une ap-pliation onstitue une olletion qui sert de base aux autres servies. Pendant laphase d'aquisition, une signature peut être ajoutée si l'utilisateur veut appliquerun opyright.2.2 Servie render()L'a�hage permet à l'utilisateur de visualiser le résultat de sa requête ou de latransformation opérée sur du ontenu musial. On a�he l'image d'une partitionen appelant le servie 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 servie est basé sur Lilypond1, programme de gravure de par-titions. L'importane d'un modèle uni�é apparait lairement dans et exemple : leservie d'a�hage est basé sur le modèle, e qui permet de visualiser failementune partition transformée. Cette opération serait nettement plus di�ile si elle étaitonstruite uniquement autour du format du doument.

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



CHAPITRE 5. APPLICATION : PLATEFORME NEUMA2.3 Servie query()Une grande olletion de partitions serait inutile (et inutilisable) si l'on ne dispo-sait pas du servie query() (reherhe) adapté. Ce servie doit proposer une reherhepar ontenu �able et expressive. Comme il a déjà été dit plus haut, la bibliothèquede partitions numériques Neuma stoke du ontenu musial sans faire de distintiona priori. Par ela on entend que le ontenu peut venir de olletions diverses, sansrapport les unes ave les autres, et don potentiellement proposant des partitionsde desriptions très hétérogènes. Indépendamment de leurs olletions d'origines, leontenu musial est onforme à notre modèle de données, il peut don être interrogéen onséquene.Le méanisme de reherhe ombine les résultats obtenus dans toutes les olle-tions interrogées.Di�érents types de requêtes sont proposés : exate, transposée, ave ou sansrythme, approhée. Le servie de reherhe ombine la reherhe par ontenu avedes données de desriptions. Un lavier virtuel est proposé pour entrer le ontenumusial.

Fig. 5.4 � Saisie de reherhe par le lavier virtuelLe servie query() supporte aussi le langage utilisateur (f hapitre 3).2.4 Servie annotate()La plateforme Neuma fournit également un servie d'annotation (annotate()).L'annotation est un moyen d'enrihir le ontenu symbolique, notamment à des �nsde lassi�ation. Pour utiliser le servie annotate(), l'utilisateur séletionne une por-tion de partition (ensemble d'éléments de la partition) et saisit les informationsonernant ette portion.Il existe di�érents types d'annotations : texte libre (utiles pour les indiationsd'interprétation), ou à hoisir parmi les termes pré-déterminés d'une ontologie. Uneannotation peut également être une variante de la partie séletionnée.Les annotations peuvent être requêtées seules ou en omplément des autres ri-tères mentionnés préédemment.86 2. DESCRIPTION DE LA PLATEFORME NEUMA



CHAPITRE 5. APPLICATION : PLATEFORME NEUMA

Fig. 5.5 � Annotation par termes pré-déterminés (ontologie)3 ArhitetureNous hoisissons une arhiteture orientée servies (Servie Oriented Arhitetureou SOA).

Fig. 5.6 � Arhiteture du serveur NeumaOn distingue deux familles de omposants : d'un �té les appliations qui ma-nipulent du ontenu musial ; de l'autre la plateforme Neuma qui onsiste en unensemble de servies, haun destiné à une fontionnalité spéi�que.On appelle appliations tout logiiel loalisé sur internet qui manipule du ontenumusial. Une appliation ommunique ave le serveur pour aéder à ses servies.Neuma propose des outils pour failiter ette ommuniation.Une appliation délègue à Neuma toutes les fontionnalités liées à la manipu-lation de ontenu, et onserve loalement les données ontextuelles à sa olletion(date de publiation, auteurs, ompositeurs, lieu de onservation. . . ).L'arhiteture de Neuma est onstituée de trois ouhes :3. ARCHITECTURE 87



CHAPITRE 5. APPLICATION : PLATEFORME NEUMA� la ouhe de stokage qui gère le stokage et les hemins d'aès,� la ouhe logique qui organise l'information en strutures haut-niveau,� la ouhe de servies qui fournit l'interfae ave les fontionnalités.La ouhe logique est une pièe entrale du système, qui sert de lien entre lesouhes haut-niveau et bas-niveau. Elle est onstituée d'un ensemble de omposantqui dé�nissent la struture des objets manipulés par Neuma et des opérations qu'ilssupportent.Le ontenu musial est une struture qui dé�nit une interprétation d'une pièede musique. Une interprétation est une abstration de la partition symbolique. Leontenu jugé inutile, omme les indiations de mise en page, est éartée pour ettereprésentation.On hoisit un modèle M pour un ontenu musial spéi�que. Quand un nouveaudoument d est enregistré, le système extrait de la représentation symbolique uneinstane i = M(d) qui est stokée dans le dép�t Neuma.Les instanes du modèle onsistent en des objet interonnetés, appelé éléments,qui pris tous ensembles dérivent le ontenu musial. Chaun de es éléments a uneidentité propre. Par exemple une pièe de musique polyphonique, onformément aumodèle dérit au hapitre 2, est omposée de voix, et haque voix est une séquenede notes et de silenes. Pièe, voix et notes sont des éléments identi�ables auquelson peut faire référene à l'intérieur de ette ouhe logique.Plus préisément, le ontenu musial d'une partition symbolique à polyphoniestruturée sera représenté par les modèles MusPiee, MusVoie, MusEvent, MusNoteet MusRest (tous des sous-lasses suessives, sauf pour les deux derniers).La ouhe de stokage onstitue un dép�t permanent pour d'une part les do-uments envoyés par l'appliation qui sont onservés tels quels, et d'autre part lasérialisation des instanes du modèle qui onstitue la base de données du système.On extrait des desripteurs de es instanes, 'est-à-dire un enodage sous formede haîne de aratères de la séquenes des notes et des valeurs rythmiques. Lesindex pour l'aélération des reherhes sont basés sur es desripteurs. Cette partieest détaillée au hapitre 4.La troisième ouhe est l'ensemble des servies, déjà abordé partie 2.4 ConlusionLa mise en plae de la plateforme Neuma montre l'intérêt d'une approhe basede données à la gestion des ressoures musiales symboliques, et plus spéialementl'utilité d'un modèle uni�é pour la représentation du ontenu musial.Les possibilités apportées par une telle plateforme sont loin d'avoir été toutes ex-plorées. Les résultats qu'elle amènera devraient enrihir aussi bien les ommunautésd'utilisateurs que les ateurs du domaine des bibliothèques numériques.
88 4. CONCLUSION



Conlusion et perspetivesL'étude de la gestion des ressoures musiales symboliques soulève de nombreusesquestions et implique des domaines de reherhes variés.Pour gérer intelligemment une matière aussi variable et imprévisible que leontenu musial, nous avons hoisi une approhe algébrique, e qui a rendu possiblela mise en plae d'un langage stable et expressif. Nos e�orts portent maintenant surl'optimisation des requêtes.Il apparait que la démarhe proposée dépasse en réalité le domaine de la reherhed'information musiale. De la même manière que les spéi�ités du domaine musial(omme la synhronisation du texte et de la musique par exemple) ont apportédes pistes de reherhe originales, on peut se demander en quoi d'autres domainesmanipulant des données temporelles, synhronisées ou non, peuvent béné�ier deette même approhe, voire l'enrihir.Dans le hapitre 4, nous avons dérit un index pour l'indexation de la reherheexate et approhée sur du ontenu atypique et hétérogène. La méthode que nousproposons est une réponse élégante à e problème omplexe, en partiulier ar notreréponse prend en onsidération les di�érents aspets du ontenu musial.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 musiale est utilisée en musiologie pour faire référene à un motif mu-sial présent dans plusieurs ÷uvres d'un ompositeur, et qui permet d'en identi�erle style [25℄. On peut alors s'interroger sur l'interprétation musiale que l'on peuttirer d'une telle signature. Il est envisageable de pouvoir dégager un sens musialsi l'on applique es aluls sur une série de thèmes ou d'inipit. 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 musiologue.Inversement, dans le as où la distane An est utilisée omme approximationde la distane d'édition (et non omme borne inférieure), on voudrait proposer unearatérisation préise des faux-négatifs. Intuitivement, la répartition des erreurs àl'intérieur du motif semble avoir une in�uene déterminente. Plus préisément, plusles erreurs sont groupées, plus les deux distanes tendent à être les mêmes. Uneégalité liant la taille du motif, le nombre d'erreurs tolérées et le n hoisi permettraitde aratériser préisément l'approximation faite.En�n, d'autres questions restent ouvertes portant à la fois sur les propriétés desbiblitohèques numériques et sur les tehniques d'indexation. 89



CONCLUSION ET PERSPECTIVESComment envisager la reherhe par similarité (i.e. dans une base de données,trouver les familles de séquenes temporelles similaires) ? Une telle reherhe peut-elle béné�ier du même type d'index ?Quels sont les domaines appliatifs autre que la reherhe musiale pouvant bé-né�ier de e type de travaux ? Les séquenes ADN manipulées en bioinformatiqueet en génomique ne sont pas des séquenes temporelles, ependant trouver les ex-traits de séquenes ADN ayant évolué (muté) est une problématique très similaire àla reherhe musiale approhée par motif. On peut alors se demander dans quellemesure les onepts typiquement musiaux omme la reherhe transposée peuventse traduire dans un autre ontexte.

90 CONCLUSION ET PERSPECTIVES
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