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Résumé :

Cet article présente un outil d’exploration interactive
de données massives stockées dans un systeme de gestion
de base de données (SGBD), nommé FuzViz. Il repose
sur une méthode de construction automatique de résumés
linguistiques, qui fournissent une synthese concise et in-
telligible du contenu des données. Il offre une vue in-
teractive de ces résumés recalculée dynamiquement se-
lon les demandes de ’utilisateur. Pour assurer une ex-
ploration fluide des propriétés décrites par ces résumés,
FuzViz s’appuie sur la proposition d’une méthode effi-
cace d’estimations de leurs cardinalités, produites a partir
des statistiques sur la distribution des données gérées par
le SGBD et consolidées par une approche basée sur un
échantillonnage. L’outil propose de plus un mécanisme
d’inférence de vocabulaire flou a partir de ces statistiques.

Mots-clés :

Résumés linguistiques, inférence de vocabulaire, esti-
mation de cardinalités, données massives.
Abstract:

This paper describes FuzViz, a tool to explore interac-
tively massive relational data. FuzViz relies on a method
building automatically linguistic summaries, that provide
concise and intelligible insights in the data content. It
offers an interactive view of these summaries, dynami-
cally recomputed on demand. To ensure a fluid explo-
ration of the data, FuzViz exploits the proposition of a
highly efficient method for estimating the cardinality of
the summary properties, estimated from statistics about
the data distribution stored in the relational data base,
consolidated by a sampling-based approach. The propo-
sed workflow also involves a vocabulary inference me-
chanism from these statistics.

Keywords:

Linguistic summarization, vocabulary inference, cardi-
nality estimation, big data.

1 Introduction

Résumer linguistiquement un jeu de données
consiste a fournir a un utilisateur un ensemble
d’énoncés qui décrivent des propri€tés ob-
servées dans les données. Ces énoncés sont
construits selon un modele de la forme «Q
X sont P>, appelé protoforme, ou X désigne
les données analysées, P la propriété observée,
définie comme une combinaison conjonctive de
modalités floues tirées d’un vocabulaire flou,

et O un quantificateur linguistique. Pour des
données concernant des vols d’avion, un tel
résumé peut par exemple étre < tres peu de vols
sont (tels que) la distance est courte et le retard
a l'arrivée est tres long >. Ces résumés linguis-
tiques fournissent un apercu a la fois concis et
informatif du contenu des données, permettant a
des experts métier de traduire des données mas-
sives en connaissances utiles.

Cet article décrit un outil complet, appelé Fuz-
Viz, qui calcule efficacement de tels résumés
pour des données stockées dans un Systeme de
Gestion de Base de Données (SGBD). FuzViz
offre de plus des fonctionnalités pour aider les
utilisateurs dans la définition du vocabulaire sur
lequel reposent les résumés, ainsi qu’une inter-
face interactive de navigation dans les résumés.

Comparée aux approches de la littérature [1, 2],
I’originalité de FuzViz est de travailler non
pas a partir des données, mais des statistiques
maintenues par le SGBD, qui lui permettent de
produire les résumés en moins d’une seconde,
quelle que soit la quantité des données.

La section 2 rappelle bricvement les notions sur
lesquelles repose FuzViz. La section 3 décrit
des travaux liés sur 1’élicitation de vocabulaire
et I’exploration de données, soulignant les ca-
ractéristiques de FuzViz. Les différentes étapes
de son fonctionnement sont détaillées dans la
section 4 puis illustrées sur un jeu de données
représentatif dans la section 5.

2 Contexte

Cette section rappelle quelques notions utiles
sur les données relationnelles et la définition
formelle de vocabulaire.



2.1 Données relationnelles et métadonnées

Le principal réle d’un SGBD est de stocker des
données relationnelles et de fournir des fonc-
tionnalités d’interrogation efficaces, méme dans
le cas de données massives. Pour cela, le SGBD
exploite notamment des statistiques sur la dis-
tribution des données : pour chacun des attri-
buts, numérique ou catégoriel, d’une relation,
un SGBD enregistre dans une table interne, ap-
pelée métadonnées, la liste des k valeurs les
plus fréquentes ainsi que leurs fréquences re-
latives (kK = 100 par défaut dans PostgreSQL).
De plus, pour les attributs numériques, le SGBD
construit généralement un histogramme de type
equi-depth [4], contenant par défaut h = 100
classes, pour représenter la distribution des va-
leurs moins fréquentes.

Pour des raisons d’efficacité, les SGBD
ne maintiennent que des statistiques mono-
dimensionnelles, méme s’il existe des travaux
sur des histogrammes multidimensionnels [5].

2.2 Vocabulaire de I’expert

FuzViz exploite par ailleurs un vocabu-
laire, duquel sont tirés les termes linguis-
tiques utilisés dans les résumés. Formelle-
ment, un vocabulaire est défini comme un en-
semble V de n variables linguistiques V; =
<Ai; {Uﬂ, aviqi}a {lih ey liqi}>a 1 = 1.n :
A; désigne Tattribut concerné, ¢; le nombre
de modalités, v;s leurs fonctions d’appartenance
respectives et [;; les étiquettes linguistiques as-
sociées. Ainsi, un attribut A; décrivant 1’heure
de départ d’un vol d’avion peut étre associé a
¢; = 4 modalités, ayant les labels, [;; =<ma-
tinée>, ljp =<apres-midi>, l;3 =<soirée> et
li4 =<nuits>.

Les modalités d’un attribut sont contraintes a
former une partition floue forte, c’est-a-dire étre
telles qu'une valeur du domaine de 1’attribut
considéré ne peut satisfaire que deux modalités
au plus (qui doivent étre adjacentes lorsque I’ at-
tribut est numérique). De telles partitions aug-
mentent en effet I'interprétabilité des partitions.

3 Travaux liés

Cette section décrit brievement des travaux
existants sur I’élicitation de vocabulaire et 1’ex-
ploration de données.

3.1 Elicitation du vocabulaire

Les résumés extraits d’une base de données
dépendent du vocabulaire considéré, qui four-
nit une interface entre 1’espace de description
des données et 1’espace symbolique du raison-
nement humain. Il est essentiel que 1’expert ait
une bonne compréhension de la signification de
ses modalités. Aussi, certains travaux proposent
des interfaces intuitives pour définir et modifier
ce vocabulaire [6]. Il est également crucial que
les partitions floues permettent une description
adéquate de la distribution des données [7], des
stratégies coopératives d’élicitation, basées sur
des mesures numériques de cette adéquation,
ont été proposées [8]. D’autres approches de
construction de vocabulaire incluent explici-
tement des contraintes d’interprétabilité [10]
ou de discrimination entre classes a distin-
guer [11].

Comme décrit dans la section 4.1, le systeme
FuzViz propose une méthode d’élicitation
de vocabulaire non supervisée, exploitant les
métadonnées fournies par le SGBD.

3.2 Résumés et exploration de données

De nombreux travaux ont été effectués pour
rendre le processus de résumé de données ef-
ficace ou I’adapter a différents contextes appli-
catifs, voir par exemple [12]. Un atout impor-
tant des outils est de permettre a I’'utilisateur
d’explorer les données et leurs résumés [13].
Comme décrit dans la section 4.3, le systeme
FuzViz proposé offre des fonctionnalités d’ex-
ploration riches, affichant des vues interactives
des données mises a jour dynamiquement.

Une question cruciale est alors d’€tre capable de
générer rapidement des résumés, en particulier
dans le cas ou les données sont massives. Dans



ce but, il a été proposé d’exploiter les statis-
tiques gérées par le SGBD pour fournir des esti-
mations fiables et rapides des cardinalités d’en-
sembles de propriétés candidates [3]. Comme
décrit dans la section 4.2, FuzViz propose une
stratégie permettant d’améliorer la précision de
cette approche, en exploitant une consolidation
par échantillonnage.

4 Exploration avec FuzViz

Cette section présente les trois composants de
FuzViz permettant de guider les utilisateurs
dans I’exploration des données, permettant res-
pectivement I’inférence du vocabulaire, 1’esti-
mation des cardinalités des résumés et I’inter-
face de navigation.

4.1 Inférence de vocabulaire

Vue d’ensemble. FuzViz integre trois stratégies
pour aider I'utilisateur a définir un vocabulaire
pour chaque attribut numérique, illustrées sur la
figure 1. La premiere, indépendante de la dis-
tribution des données, consiste a décomposer
le domaine en ¢ modalités de méme largeur,
q étant fourni par l'utilisateur (¢ = 4 par
défaut [10]). La deuxieme stratégie décompose
le domaine en ¢ modalités représentant approxi-
mativement le méme nombre de données, a la
maniere d’un histogramme equi-depth. FuzViz
propose de plus une troisieme stratégie dite
< adaptative >, détaillée ci-dessous, qui identi-
fie des régions denses par analyse de la distri-
bution des données basée sur un histogramme
reconstitué a partir des métadonnées.

Les modalités générées par ces stratégies
peuvent ensuite €tre modifiées facilement, pour
définir leurs étiquettes ou modifier leurs bornes.

Approche  adaptative  proposée. On note
Hy = {bi,bg,...,bp} un histogramme
consolidé décrivant la distribution des n-uplets
sur le domaine D d’un attribut A, tel que stocké
par le SGBD (cf Sec. 2.1) : H4 regroupe 1’his-
togramme equi-depth des métadonnées ainsi
que les valeurs les plus fréquentes écrites sous

forme de classes. Chaque classe b;,7 = 1,....,h
est associ€e a sa fréquence relative notée oy,
On note 0y, la fréquence relative moyenne
calculée par 67, = + "

Parom, = 3 2 =1 0b;-

H 4, vu comme une séquence de h classes, est
traduit en un mot de h symboles A ou V, se-
lon que la fréquence relative est supérieure ou
inférieure a la fréquence moyenne :

A SiO’b>6'H
b — -

V  sinon. )
Dans I’esprit de 1’approche présentée dans [11],
la stratégie proposée vise a identifier des
séquences contenant une large majorité de A
qui définissent le noyau de modalités floues.
En partant de chaque A\, 1’algorithme recherche
les intervalles les plus larges contenant une
proportion de V inférieure a un parametre 0.
Ce parametre est un seuil empiriquement fixé
par défaut a 0,25. L’algorithme ajoute ensuite
des transitions graduelles entre les noyaux ad-
jacents, afin de satisfaire les contraintes de
construction d’une partition floue forte.

4.2 Estimation des cardinalités floues

Problématique. FuzViz propose d’esti-
mer la cardinalit¢ relative de propriétés
construites conjonctivement a partir du voca-
bulaire considéré en utilisant seulement les
métadonnées du SGBD.

Pour une propriété atomique, définie par sa
fonction d’appartenance pour un attribut donné,
FuzViz applique la méthode proposée dans [3,
9] : elle agrege, par une intégrale de Cho-
quet, les classes de I’histogramme et les va-
leurs fréquentes stockées par le SGBD pour
I’attribut concerné, pondérées par le degré
d’appartenance de la moyenne de chacune.
Cette approche présente plusieurs avantages :
(i) elle peut étre appliquée pour les attributs
numériques comme catégoriels, (ii) son temps
de calcul est indépendant du nombre de données
et de I’ordre de quelques millisecondes, (iii) elle
a une trés bonne précision par rapport a un par-
cours intégral des données (cf section 5).
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FIGURE 1 — Stratégies d’inférence de vocabulaire : (gauche) Partition equi-width, (milieu) Partition

equi-depth, (droite) Partition adaptative.

Les propriétés conjonctives combinent
des modalités de plusieurs attributs, en
considérant au plus une modalit¢ par at-
tribut. Ainsi, pour une base décrivant des
vols d’avion, une conjonction peut &tre
DureeVol.longue N\ Distance.courte, pour les
modalités < longue > et < courte > des attributs
< DureeVol > et < Distance > respectivement.
Comme indiqué dans la section 2.1, la plu-
part des SGBD ne gerent pas de statistiques
concernant des conjonctions d’attributs, a cause
des colits de calcul et de stockage. Plusieurs
heuristiques peuvent €tre envisagées pour esti-
mer la cardinalité de telles conjonctions, leur
validit¢ dépend de la question centrale de la
dépendance entre les modalités, qui détermine
le nombre de n-uplets qui satisfont toutes les
modalités.

En effet, si les modalités sont indépendantes
et qu’il n’y a pas de lien entre elles, la cardi-
nalité relative d’une conjonction de propriétés
P =my A\ ... A'm, est égale au produit de leurs
cardinalités respectives : 0p = [, p om, nOtée
Oprod- C’est I’hypothese choisie par la majorité
des SGBD. Elle peut étre illustrée par le cas de
Distance.courte N\ Periode.été.

Si les modalités sont dépendantes, elles sont sa-
tisfaites ensemble par les mémes n-uplets. Par
exemple DureeVol.longue /\ Distance.longue.
Dans ce cas, la cardinalité relative de la
conjonction P est op = min,,cp 0,,, notée

Omin-
Si les modalités sont incompatibles, aucun

n-uplet ne satisfait toutes les modalités si-
multanément, par exemple Distance.longue N

DureeVol.courte. Dans ce cas, op = 0.

Approche proposée. En absence de statistiques
appropriées, et aussi parce que 1’utilisateur peut
modifier les modalités a tout instant, FuzViz
implémente une méthode heuristique pour es-
timer la cardinalité de conjonctions avec un
faible temps de calcul et une meilleure précision
qu’avec I’hypothese d’indépendance des attri-
buts. Elle consiste a extraire un petit échantillon
des données pour évaluer la pertinence de
I’hypothese d’indépendance, en calculant un
score de dépendance, noté sp, qui qualifie la
dépendance observée sur cet échantillon sous la
forme d’un réel dans I'intervalle [—1, +1].

S’il est positif, ce score indique que les moda-
lités sont plutdt dépendantes. La cardinalité re-
lative de leur conjonction est estimée entre 0,q
et 0. S’1l est négatif, les modalités sont plutot
incompatibles ou indépendantes. La cardinalité
de leur conjonction est entre 0 et opyqq.

Les scores de dépendances de toutes les
conjonctions sont affichés dans FuzViz sous
forme d’un tableau qui peut étre classé par score
croissant, resp. décroissant, faisant apparaitre
en téte les conjonctions des modalités les moins,
resp. les plus dépendantes. Cela permet a I’ utili-
sateur de mieux comprendre les relations entre
les modalités dans le jeu de données.

FuzViz propose de calculer la cardinalité de la
conjonction op par une interpolation linéaire
entre les deux cas extrémes, en calculant leur
moyenne pondérée par le score de dépendance :

op = (1 - SP)Uprod + SPOmin si sp >0
P (14 5p)0prod sinon.



Ce calcul est extrémement rapide, une fois
connu le score de dépendance. Pour 1’es-
timer, FuzViz construit un échantillon des
données dont la taille est calibrée pour que le
temps de calcul soit d’environ 15 secondes.
L’échantillon doit contenir suffisamment de
données représentatives pour que 1’estimation
du score de dépendance soit fiable. La cardi-
nalité relative de la conjonction op ainsi que
les cardinalités relatives des modalités indivi-
duelles, o,,, m € P, sont ensuite calculées, de
méme que les valeurs o,,;, et 0,.,4. Enfin, le
score est calculé par I’équation ci-dessous, qui
est la réciproque de 1’équation précédente :

(UP — Uprod)/(amin — Uprod)
Sp = siop > Oprod

(0p/0proa) —1 sinon.

Les scores de dépendance de toutes les mo-
dalités des attributs sélectionnés par 1’utilisa-
teur sont calculés avec le méme échantillon
de données, pour diminuer le temps de cal-
cul. En effet, les cardinalités individuelles sont
partagées par beaucoup de conjonctions. Ces
scores sont mémorisés et ne sont recalculés que
si I'utilisateur modifie une modalité ou ajoute
de nouveaux termes a la conjonction.

4.3 Affichage et exploration des résumés

Le troisieme composant de FuzViz est I’inter-
face de navigation dans les résumés, construits
a partir du vocabulaire tel que défini dans la sec-
tion 4.1 et extraits selon la méthode présentée
dans la section précédente. Ces résumés sont
un ensemble d’énoncés de la forme < Q X sont
P> qui décrivent les propriétés P observées
dans les données.

Une premiere visualisation prend la forme de
listes, comme illustré sur la figure 2. Il est
possible de classer les résumés par cardinalité,
quantificateur ou conjonction.

FuzViz propose également une vue interac-
tive pour explorer les propriétés des données,
illustrée sur la figure 3. Elle repose sur un dia-

Summaries sort order

cardinality decreasing v

s Less than half flights are/have ArrDelay onTime (33.029% | 1.000)
» A quarter of flights are/have ArrDelay early (27.287% | 0.543)

= Some flights are/have ArrDelay short (14.973% | 0.995)

= Few flights are/have ArrDelay acceptable (9.917% | 1.000)

« Few flights are/have ArrDelay long (9.282% | 1.000)

« Few flights are/have ArrDelay veryLong (3.496% | 1.000)

« Few flights are/have ArrDelay NULL values (2.017% | 1.000)

FIGURE 2 — Extrait des résumés générés par
FuzViz sur la base des vols d’avion (cf Sec-
tion 5).
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FIGURE 3 — Extrait du diagramme solaire.

gramme de type Sunburst, qui constitue une ex-
tension hiérarchique d’un diagramme circulaire
représentant les différentes modalités d’un attri-
but sous la forme de secteurs dont I’amplitude
angulaire correspond a la cardinalité relative.
Il comprend plusieurs couches qui représentent
chacune les attributs employés dans la conjonc-
tion choisie par I'utilisateur. Un cadre flottant
apparait a proximité de la souris pour indiquer
la cardinalité estimée (ou réelle si elle est dis-
ponible) de la modalité désignée. Chaque mo-
dalité est cliquable et la vue plonge alors sur
le détail de cette modalité. Avec cette visua-
lisation, I’utilisateur peut explorer différentes
conjonctions de termes. Lorsque [I’utilisateur
modifie la définition de 1'une des modalités,
cette vue est entierement mise a jour en une
fraction de seconde.



5 Résultats expérimentaux

Cette section présente les résultats de FuzViz en
termes de précision des estimation, puis de ra-
pidité de calcul, obtenus sur la base flight da-
tabase ! Celle-ci contient plus de 123 millions
d’enregistrements décrivant des vols d’avion
aux Etats-Unis entre 1987 et 2008 selon des at-
tributs tels que Month, DayOfWeek, Distance,
AirTime pour n’en citer que quelques uns. Dans
les scénarii présentés, FuzViz est implémenté
sous la forme d’un serveur web portable (Py-
thon Flask) avec une interface graphique dyna-
mique (Vue.js, D3.js, WebGL). Il tourne sur un
Xeon 2.8Ghz avec 32Go de mémoire RAM. Les
données explorées sont stockées sur un serveur
PostgreSQL 13 sur la méme machine.

5.1 Cardinalités de propriétés atomiques

La figure 4 montre la distribution des taux d’er-
reur relative, définis par erreur(c, Oreee) =
(0 — Oeeite)/Orecites sous forme d’histo-
grammes. On observe que la plupart des moda-
lités sont correctement estimées, quelques unes
le sont tres mal. La plus mauvaise estimation est
sur la modalité SecurityDelay.short : la car-
dinalité estimée est de 0, 0003 pour une cardi-
nalité exacte de 0,000127, soit une erreur rela-
tive de 136%. Cette erreur considérable est due
principalement au tres grand nombre de valeurs
NULL dans la colonne concernée, plus de 72%.
La présence de valeurs indéfinies a un fort im-
pact sur la qualité des métadonnées du SGBD
car elles réduisent d’autant le nombre de valeurs
pertinentes.

5.2 Cardinalités de conjonctions

Trois cardinalités ont été calculées sur toutes
les conjonctions possibles de quelques attri-
buts : les cardinalités réelles o ¢qje, l€s cardina-
lités estimées sous hypothese d’indépendance
Oproda €t les cardinalités estimées avec le

1. https://community.amstat.
org/jointscsg—-section/dataexpo/
dataexpo20009.
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FIGURE 4 — Erreurs d’estimation des modalités
individuelles.
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FIGURE 5 — Différences d’erreur d’estimation
sur des conjonctions de 4 attributs dépendants.

score de dépendance op. Ensuite, I’erreur re-
lative entre les estimations et les cardina-
lités réelles est comparée par la différence
lerreur (o prod, Orecite)| — |erreur(op, Oreeie)|-

Attributs dépendants. Le premier cas concerne
1049 conjonctions construites sur 4 attributs,
AirTime, ArrDelay, DayOfWeek et Distance,
qui présentent des dépendances : la durée du
vol est corrélée avec la distance et dans une
moindre mesure avec le retard a I’arrivée. En
ce qui concerne les temps de calcul, les cardi-
nalités réelles ont demandé plus de 7 heures, les
cardinalités estimées a I’aide des métadonnées
en moins d’une seconde. Enfin, le calcul de tous
les scores de dépendance a duré 13 secondes sur
un échantillon de 62061 n-uplets.

La figure 5 montre [I’histogramme des
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FIGURE 6 - Différences d’erreur d’esti-
mation sur des conjonctions de 4 attributs
indépendants.

différences d’erreurs relatives en pourcen-
tage, bornées a 1000%, entre 1’hypothese
d’indépendance et la méthode utilisant le score
de dépendance. La figure montre clairement
que la plupart des barres se trouvent du c6té po-
sitif, c’est a dire que la méthode proposée dans
cet article donne de bien meilleurs résultats que
I’hypothese d’indépendance des attributs. La
méthode proposée donne d’un peu moins bons
résultats pour seulement 60 conjonctions sur
les 1049.

Attributs indépendants. Le second cas (figure 6)
montre une situation moins favorable, lorsque
les modalités ne sont pas dépendantes. 749
conjonctions ont €té construites sur 4 attri-
buts, DepTime, Distance, Month et Origin. La
méthode proposée montre des améliorations
dans les estimations de cardinalités pour un
certain nombre de conjonctions, mais aussi
des erreurs plus nombreuses que dans le cas
précédent.

L’une des plus mauvaises estimations cor-
respond a la conjonction DepTime.night
A Distance.veryShort AN  Month.summer
A Origin.small sa cardinalité réelle est
Oreelle = 0,000764. Elle est estimée a
Oprod = 0,000531 avec 30% d’erreur sous hy-
pothese d’indépendance, tandis que la méthode
proposée I'estime a op = 0,00142, soit 85%
d’erreur relative. Il est a noter que toutes ces

nombre de conjonctions
N
w ~ o N w
o w o w o

N
o

o4
-100 =50 0 50 100 150 200
différences d'erreurs relatives en %

FIGURE 7 — Différences d’erreur d’estimation
avec un échantillon plus grand.

cardinalités sont extrémement faibles. L’erreur
plus importante est due a un échantillonnage
trop faible. La figure 7 montre les résultats
obtenus avec 2 minutes de calcul pour extraire
0,5% des données de la base, environ 6 x 10°
n-uplets. Elle montre clairement que la méthode
proposée obtient de meilleurs résultats.

Discussion. La méthode proposée s’avere
nettement  meilleure  que  I’hypothese
d’indépendance dans le cas d’attributs
dépendants. Ce score est évalué assez rapide-
ment, environ 15 secondes sur un échantillon
aléatoire des données. Toutefois, 1l n’y a
pas d’amélioration dans le cas de modalités
indépendantes, sauf si 1’utilisateur accepte
de consacrer davantage de temps de calcul a
I’extraction d’un échantillon plus grand.

5.3 Efficacité

La figure 8 montre le temps nécessaire pour
résumer environ 123 millions de n-uplets en
fonction du nombre d’attributs considérés.
Etant basé sur des statistiques maintenues par
le SGBD, le temps de calcul des résumés est
indépendant de la taille de la base de données
et est inférieur a 1 seconde. Le délai addi-
tionnel nécessaire pour calculer les scores de
dépendance est un temps constant d’environ
15 secondes, dépensé une seule fois tant que
les modalités ne sont pas redéfinies ou que la
conjonction n’est pas modifiée.
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FIGURE 8 — Temps de calcul des résumés selon
la taille de la conjonction.

Il est important de noter que, du fait que les car-
dinalités sont exprimées a I’aide de quantifica-
teurs flous, de petites erreurs d’estimation ont
un impact tres faible sur les énoncés générés :
elle aboutissent souvent a des résumés iden-
tiques a ceux qui seraient calculés par un par-
cours intégral, tres lent, des données (cf [3]).

6 Conclusion

L’outil FuzViz présenté dans cet article permet
de fournir a un utilisateur une vue concise des
propriétés présentes dans les données et ainsi de
I’aider a en extraire des connaissances, a par-
tir des résumés linguistiques : il combine une
grande efficacité calculatoire a une visualisation
interactive et dynamique, permettant de navi-
guer dans les données. Le calcul d’un résumé
linguistique d’un jeu de données contenant des
millions de n-uplets peut €tre obtenu et affiché
en moins d’une seconde. L’ approche proposée
exploite les statistiques gérées par le SGBD, a
la fois pour suggérer un vocabulaire correspon-
dant a la distribution des données et pour esti-
mer les cardinalités des combinaisons conjonc-
tives de termes de ce vocabulaire.

Les travaux en cours visent a améliorer en-
core la précision des estimations de cardina-
lités de conjonctions de termes, notamment en
envisageant des modeles auto-appris, comme
par exemple des foréts aléatoires ou des auto-

encodeurs, de représentation de la distribution
multidimensionnelle des données.
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