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Asprom        le futur  de l’innovation 

Base de données vectorielles et usages 

ED 01 

Les bases de données vectorielles : une nouvelle manière de stocker et de rechercher 

l'information 

1 – Introduction 

1 – 1 - Qu'est-ce qu'une base de données vectorielle ? 

Une base de données vectorielle est un système de stockage et de recherche de données 

spécialement conçu pour gérer des données numériques représentées sous forme de vecteurs. 

Contrairement aux bases de données relationnelles traditionnelles qui organisent les données 

dans des tables, les bases de données vectorielles sont optimisées pour stocker et rechercher 

des données de haute dimensionnalité, souvent issues de modèles d'apprentissage 

automatique. 

1 - 2 - Pourquoi utiliser des vecteurs ? 

1 – 2 – 1 – les vecteurs 

Un vecteur dans ce contexte est une séquence de nombres qui représente un objet (une 

image, un texte, un son, etc.) dans un espace mathématique multidimensionnel. Cette 

représentation numérique permet de capturer les caractéristiques sémantiques ou 

visuelles de l'objet. 

1. Représentation compacte et efficace 

• Réduction de dimensionnalité: Les vecteurs permettent de réduire la dimensionnalité 

des données tout en conservant l'information essentielle. Par exemple, une image peut 

être représentée par un vecteur de quelques centaines de dimensions, capturant ainsi 

les caractéristiques les plus importantes. 

• Calculs rapides: Les opérations mathématiques sur les vecteurs (addition, 

multiplication scalaire, distance) sont rapides et faciles à implémenter, ce qui permet 

des recherches efficaces. 

2. Capture de la sémantique 

• Similarité sémantique: Des objets similaires auront des vecteurs similaires dans 

l'espace vectoriel. Cela permet de capturer des notions subtiles de similitude, comme 

la synonymie entre les mots ou la ressemblance visuelle entre les images. 

• Flexibilité: Les vecteurs peuvent représenter différents types de données (texte, 

image, son) et capturer des relations complexes entre ces données. 
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3. Recherche par similarité 

• Recherche de voisins les plus proches: Les bases de données vectorielles sont 

optimisées pour trouver les éléments les plus similaires à une requête donnée en 

calculant la distance entre les vecteurs. 

• Recherche sémantique: Cette approche permet de trouver des éléments qui sont 

sémantiquement proches, même s'ils n'ont pas de mots-clés en commun. 

4. Apprentissage automatique 

• Représentations apprenties: Les modèles d'apprentissage automatique (réseaux de 

neurones, auto-encodeurs) apprennent des représentations vectorielles qui sont 

optimales pour une tâche donnée (classification, régression, etc.). 

• Transfert d'apprentissage: Les représentations apprises sur de grandes quantités de 

données peuvent être réutilisées sur de nouvelles tâches, accélérant ainsi le 

développement de nouveaux modèles. 

5. Visualisation 

• Réduction de dimensionnalité: Des techniques comme t-SNE ou UMAP permettent 

de visualiser les vecteurs dans un espace à deux ou trois dimensions, ce qui facilite 

l'exploration et l'analyse des données. 

1 – 2 – 2 – vectorisation 

La vectorisation est un processus fondamental en traitement du langage naturel (NLP) qui 

consiste à transformer des données textuelles (mots, phrases, documents) en représentations 

numériques (vecteurs) que les machines peuvent comprendre et traiter. Ces vecteurs captent 

la sémantique et la syntaxe du texte, permettant ainsi aux modèles d'apprentissage 

automatique d'effectuer diverses tâches telles que la classification, la traduction, la 

génération de texte et la recherche sémantique. 

Pourquoi vectoriser ? 

• Représentation numérique: Les ordinateurs ne comprennent que les nombres. La 

vectorisation permet de transformer le langage naturel en une forme numérique 

manipulable. 

• Similarité sémantique: Les vecteurs permettent de calculer la similarité entre les mots, les 

phrases ou les documents en mesurant la distance entre leurs représentations vectorielles. 

• Apprentissage automatique: Les modèles d'apprentissage automatique, comme les 

réseaux de neurones, s'appuient sur des données numériques pour apprendre et faire des 

prédictions. 

Principales techniques de vectorisation 

1. Représentation par mots (word embeddings): 
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• One-hot encoding: Chaque mot est représenté par un vecteur binaire où une seule 

dimension est à 1 et toutes les autres sont à 0. Simple mais ne capture pas les relations 

sémantiques. 

• Word2Vec: Apprend les représentations vectorielles des mots en prédisant les mots 

voisins dans un contexte. Capture les relations sémantiques et syntaxiques. 

• GloVe: Combine les avantages du comptage de co-occurrences et de l'apprentissage par 

prédiction pour obtenir des représentations de haute qualité. 

• FastText: Étend Word2Vec en représentant les mots comme des sommes de vecteurs de 

caractères, ce qui permet de mieux gérer les mots rares. 

2. Représentation par phrases et documents: 

• Bag-of-words: Représente un document comme un sac de mots sans tenir compte de 

l'ordre des mots. Simple mais perd de l'information contextuelle. 

• TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency): Attribue un poids plus 

important aux mots rares et spécifiques à un document. 

• n-grams: Considère des séquences de n mots consécutifs pour capturer les informations de 

séquence. 

• BERT, RoBERTa, XLNet: Ces modèles de langage de pointe utilisent des transformers 

pour apprendre des représentations contextuelles des mots, ce qui permet de mieux 

capturer les nuances du langage. 

Choisir la bonne technique de vectorisation 

Le choix de la technique de vectorisation dépend de plusieurs facteurs : 

• Tâche: La représentation vectorielle idéale dépend de la tâche à accomplir (classification, 

génération de texte, etc.). 

• Taille du vocabulaire: Pour les grands vocabulaires, les méthodes sub-word comme 

FastText peuvent être plus efficaces. 

• Disponibilité de données: Les modèles pré-entraînés comme BERT peuvent être utilisés 

si de grandes quantités de données ne sont pas disponibles. 

• Calculs: Certaines techniques sont plus complexes et nécessitent plus de ressources de 

calcul. 

Applications de la vectorisation 

• Recherche sémantique: Trouver des documents similaires en fonction de leur contenu. 

• Classification de texte: Assigner des catégories à des textes (spam, non-spam, positif, 

négatif). 

• Traduction automatique: Transformer un texte d'une langue à une autre. 

• Génération de texte: Créer du nouveau texte à partir d'un prompt. 

• Question-réponse: Répondre à des questions posées en langage naturel. 

1 – 3 - Pourquoi utiliser une base de données vectorielle ? 

Les bases de données vectorielles sont particulièrement adaptées pour : 

1. Capture de la sémantique: 
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• Au-delà des mots-clés: Contrairement aux bases de données relationnelles qui 

reposent sur des mots-clés précis, les bases de données vectorielles comprennent le 

sens sous-jacent des données. Par exemple, elles peuvent comprendre que "chat" et 

"félin" sont similaires, même si les mots sont différents. 

• Similarité sémantique: Elles permettent de trouver des éléments similaires non 

seulement sur la base de mots clés exacts, mais aussi sur la base de leur signification 

globale. 

2. Flexibilité et adaptabilité: 

• Diversité des données: Les bases de données vectorielles peuvent gérer une grande 

variété de types de données, des images aux textes en passant par les données audio. 

• Évolution: Elles sont capables d'évoluer et de s'adapter à de nouveaux types de 

données et à de nouvelles tâches. 

3. Performance: 

• Recherche rapide: Les algorithmes de recherche dans les bases de données 

vectorielles sont optimisés pour trouver rapidement les éléments les plus similaires à 

une requête donnée. 

• Scalabilité: Elles peuvent gérer de très grands volumes de données et s'adapter à une 

croissance rapide. 

4. Applications variées: 

• Recommandation de produits: Suggérer des produits similaires à ceux que 

l'utilisateur a déjà achetés. 

• Recherche d'images par contenu: Trouver des images visuellement similaires. 

• Analyse de sentiments: Déterminer si un texte exprime un sentiment positif, négatif 

ou neutre. 

• Détection d'anomalies: Identifier des données qui s'écartent de la norme. 

• Bioinformatique: Alignement de séquences, prédiction de structures protéiques. 

Comment ça marche , en résumé ? 

• La recherche de similarité: Trouver les éléments les plus similaires à une requête 

donnée (par exemple, rechercher des images visuellement similaires, recommander 

des produits similaires). 

• La classification: Attribuer une catégorie à un nouvel élément en fonction de sa 

similarité avec des éléments déjà classés. 

• Le clustering: Regrouper des éléments similaires en clusters. 

• La réduction de dimensionnalité: Simplifier les données de haute dimensionnalité 

pour faciliter leur visualisation et leur analyse. 

1 – 4 – rôle de l’intelligence artificielle : 
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  Les bases de données vectorielles sont en train de révolutionner la manière dont 

nous interagissons avec les données, en particulier celles qui sont non structurées. En tant que 

pilier de l'intelligence artificielle et du machine learning, elles offrent des perspectives 

extrêmement prometteuses. 

Tendances à venir 

1. Intégration de plus en plus poussée avec l'IA générative: 

o Création de données synthétiques: Les bases de données vectorielles pourraient 

être utilisées pour générer des données synthétiques réalistes, ce qui est 

particulièrement utile pour l'entraînement de modèles d'IA lorsque les données 

réelles sont limitées. 

o Amélioration de la recherche sémantique: Les modèles de langage comme GPT-

4, en combinaison avec les bases de données vectorielles, permettront des 

recherches plus nuancées et contextuelles. 

2. Évolution des algorithmes de recherche: 

o Recherche approximative: Les algorithmes de recherche approximative 

continueront de s'améliorer, permettant de trouver des vecteurs similaires plus 

rapidement et avec une plus grande précision. 

o Recherche hybride: On assistera à une combinaison de méthodes de recherche 

exactes et approximatives pour optimiser les performances. 

3. Croissance des bases de données vectorielles gérées (DBaaS): 

o Simplicité d'utilisation: Les DBaaS permettront aux développeurs de se 

concentrer sur leur application plutôt que sur la gestion de l'infrastructure. 

o Évolution rapide: Les fournisseurs de DBaaS pourront rapidement intégrer les 

dernières avancées technologiques. 

4. Augmentation de la dimensionnalité: 

o Modèles de langage plus grands: Les modèles de langage comme BERT et GPT 

génèrent des vecteurs de plus en plus grands, nécessitant des bases de données 

vectorielles capables de gérer des espaces vectoriels de très haute dimension. 

5. Intégration avec d'autres technologies: 

o Graphiques de connaissances: Les bases de données vectorielles pourront être 

combinées avec des graphiques de connaissances pour créer des représentations 

plus riches et plus complexes des données. 

o Blockchain: La blockchain pourrait être utilisée pour assurer la sécurité et la 

traçabilité des données stockées dans les bases de données vectorielles. 

Les enjeux et défis 

• Scalabilité: La gestion de très grandes bases de données vectorielles nécessite des 

infrastructures puissantes et des algorithmes efficaces. 

• Sécurité: La protection des données sensibles stockées dans les bases de données 

vectorielles est un enjeu majeur. 

• Interprétabilité: Il est souvent difficile d'interpréter les résultats obtenus avec les bases de 

données vectorielles, ce qui peut limiter leur adoption dans certains domaines. 

Les bases de données vectorielles représentent une technologie clé pour le futur de l'intelligence 

artificielle. En offrant une manière puissante et flexible de représenter et de rechercher des 

données, elles ouvrent la voie à de nombreuses applications innovantes. Les défis à relever sont 

nombreux, mais les perspectives sont extrêmement prometteuses.  



6 

 

 

Chapitre 2 

Les fondements des bases de données vectorielles 

 2 – 1 – Le vecteur : le cœur de la base de données vectorielle 

Un vecteur dans ce contexte est une séquence de nombres qui représente un objet (une image, 

un texte, un son, etc.) dans un espace mathématique multidimensionnel. Chaque nombre dans 

le vecteur correspond à une caractéristique ou une dimension de l'objet. Plus concrètement, un 

vecteur peut représenter : 

• Une image: Les valeurs des pixels, les caractéristiques de texture, les couleurs 

dominantes, etc. 

• Un texte: La fréquence des mots, les relations sémantiques entre les mots, etc. 

• Un son: Les fréquences, l'amplitude, les caractéristiques temporelles, etc. 

2 – 1 - 1 -  Pourquoi utiliser des vecteurs ? 

• Représentation compacte: Les vecteurs permettent de représenter des objets complexes 

de manière numérique et concise. 

• Calculs efficaces: Les opérations mathématiques sur les vecteurs (addition, multiplication 

scalaire, distance) sont rapides et faciles à implémenter. 

• Capture de similarités: Des objets similaires auront des vecteurs similaires dans l'espace 

vectoriel. 

2 - 1 – 2 -Caractéristiques des vecteurs dans une base de données vectorielle 

• Haute dimensionnalité: Les vecteurs peuvent avoir des milliers ou même des millions de 

dimensions, ce qui permet de capturer des informations très détaillées sur les objets. 

• Densité: Les vecteurs sont généralement denses, c'est-à-dire que la plupart de leurs 

éléments sont non nuls. 

• Normalisation: Les vecteurs sont souvent normalisés pour avoir une norme constante (par 

exemple, une norme euclidienne de 1), ce qui facilite les calculs de similarité. 

• Sémantique: Les vecteurs ne sont pas seulement des représentations numériques, ils 

portent une signification sémantique. Par exemple, deux vecteurs proches dans l'espace 

vectoriel représentent des objets similaires. 

2 – 1 – 3 - Comment sont créés ces vecteurs ? 

Les vecteurs sont généralement créés à partir de données brutes à l'aide de modèles 

d'apprentissage automatique. Ces modèles, appelés encodeurs, apprennent à 

transformer les données brutes (images, textes, etc.) en représentations vectorielles. 

Parmi les modèles les plus utilisés, on trouve : 

• Word2Vec, GloVe, BERT pour les textes. 

• ResNet, VGG pour les images. 

• Auto-encodeurs pour différents types de données. 
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2 – 1 – 4 - Choisir la dimension optimale pour les vecteurs  

Le choix de la dimension optimale pour les vecteurs est une question cruciale dans l'optimisation 

des bases de données vectorielles. Une dimension trop faible peut conduire à une perte 

d'information et à une diminution de la précision de la recherche, tandis qu'une dimension trop 

élevée peut augmenter le temps de calcul et la complexité du modèle. 

Facteurs à considérer 

• Taille du dataset: Plus le dataset est grand, plus la dimension peut être élevée sans risque 

de sur-apprentissage. 

• Complexité des données: Des données très complexes nécessitent généralement des 

dimensions plus élevées pour capturer toutes les nuances. 

• Tâche à accomplir: Les tâches de classification peuvent nécessiter des dimensions 

différentes de celles de la recherche sémantique. 

• Ressources de calcul: La dimension des vecteurs a un impact direct sur les temps de 

calcul et la mémoire utilisée. 

• Méthode d'embedding: Chaque méthode d'embedding (Word2Vec, GloVe, BERT, etc.) a 

ses propres caractéristiques en termes de dimensionnalité. 

Techniques pour déterminer la dimension optimale 

1. Validation croisée: 

o Diviser le dataset en plusieurs parties (entraînement, validation, test). 

o Entraîner des modèles avec différentes dimensions et évaluer leurs performances 

sur le jeu de validation. 

o Choisir la dimension qui donne les meilleurs résultats. 

2. Courbe d'apprentissage: 

o Tracer la performance du modèle en fonction de la dimension. 

o Identifier le point où la performance se stabilise ou commence à diminuer (sur-

apprentissage). 

3. Analyse en composantes principales (ACP): 

o Réduire la dimensionnalité des données tout en conservant un maximum de 

variance. 

o Évaluer la quantité de variance expliquée par les différentes composantes 

principales. 

4. Heuristiques: 

o Règle du pouce: Utiliser une dimension égale à la racine carrée de la taille du 

vocabulaire (pour les word embeddings). 

o Expérimentation: Tester différentes dimensions et choisir celle qui semble donner 

les meilleurs résultats. 

Autres considérations 

• Dimensionnalité intrinsèque des données: Certaines données ont une dimensionnalité 

intrinsèque plus faible que d'autres. 

• Compromis biais-variance: Une dimension trop faible peut conduire à un biais élevé 

(sous-apprentissage), tandis qu'une dimension trop élevée peut conduire à une variance 

élevée (sur-apprentissage). 
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• Coût computationnel: Une dimension élevée augmente le coût de stockage et de calcul. 

Le choix de la dimension optimale est un processus itératif qui nécessite de l'expérimentation et de 

la compréhension des données. Il est important de considérer les facteurs mentionnés ci-dessus et 

d'utiliser les techniques appropriées pour évaluer les différentes options. 

2 – 2 – l’espace vectoriel 

2 – 2 – 1 -  Qu'est-ce qu'un vecteur dans ce contexte ? 

Dans le domaine des bases de données vectorielles, un vecteur est une représentation 

mathématique d'un objet ou d'une notion sous forme d'une suite de nombres réels. Chaque 

nombre dans cette suite correspond à une dimension et représente une caractéristique 

spécifique de l'objet. 

Pourquoi les vecteurs ? 

• Simplification: Les vecteurs permettent de transformer des données complexes (texte, 

image, son) en une représentation numérique plus simple et plus manipulable. 

• Similarité: La distance entre deux vecteurs peut être utilisée pour mesurer la similarité 

entre les objets qu'ils représentent. Plus deux vecteurs sont proches dans l'espace vectoriel, 

plus les objets correspondants sont similaires. 

• Apprentissage automatique: Les vecteurs sont la base de nombreux algorithmes 

d'apprentissage automatique, tels que les réseaux de neurones, qui peuvent apprendre à 

partir de ces représentations numériques. 

Comment obtient-on une représentation vectorielle ? 

Il existe plusieurs techniques pour transformer des données en vecteurs : 

• Techniques statistiques: 

o TF-IDF: Très utilisé pour représenter des documents textuels, il mesure la 

fréquence d'un terme dans un document par rapport à l'ensemble de la collection. 

• Apprentissage profond: 

o Word embeddings: Les mots sont représentés par des vecteurs denses qui 

capturent leurs relations sémantiques (ex : Word2Vec, GloVe). 

o Réseaux de neurones convolutifs (CNN): Utilisés pour extraire des 

caractéristiques d'images et les représenter sous forme de vecteurs. 

o Auto-encodeurs: Apprennent à reconstruire les données d'entrée, créant ainsi des 

représentations latentes sous forme de vecteurs. 

Pourquoi utiliser des bases de données vectorielles ? 

• Recherche de similarité: Trouver des éléments similaires à un élément donné en calculant 

la distance entre leurs représentations vectorielles. 

• Recommandation: Suggérer des produits, des articles ou du contenu similaire en fonction 

des préférences de l'utilisateur. 

• Classification: Classer des objets (textes, images) en différentes catégories. 

• Détection d'anomalies: Identifier des éléments qui sont très différents des autres. 
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Exemple concret : la recherche d'images similaires 

Imaginons que vous avez une base de données d'images. Chaque image est représentée par un 

vecteur. Pour trouver des images similaires à une image donnée, vous : 

1. Convertissez l'image en vecteur: En utilisant un réseau de neurones convolutif, par 

exemple. 

2. Calculez la distance: Vous calculez la distance entre le vecteur de l'image de requête et 

tous les autres vecteurs de la base de données. 

3. Retournez les résultats: Les images dont les vecteurs sont les plus proches de celui de 

l'image de requête sont considérées comme les plus similaires. 

Les bases de données vectorielles en pratique 

• Stockage: Elles stockent des milliards de vecteurs à haute dimension. 

• Recherche: Elles permettent des recherches rapides de voisins les plus proches. 

• Scalabilité: Elles peuvent s'adapter à des volumes de données croissants. 

• Flexibilité: Elles peuvent gérer différents types de données (texte, image, vidéo). 

2 – 2 - 2 – l’espace vectorel  

L'espace vectoriel : le cadre mathématique 

Un espace vectoriel est une structure mathématique qui généralise les propriétés des espaces 

euclidiens (comme le plan ou l'espace à trois dimensions). Un vecteur est un élément de cet 

espace. 

Propriétés clés d'un espace vectoriel: 

• Addition: On peut additionner deux vecteurs pour obtenir un nouveau vecteur. 

• Multiplication par un scalaire: On peut multiplier un vecteur par un nombre (scalaire) 

pour obtenir un nouveau vecteur. 

• Vecteur nul: Il existe un vecteur nul, qui additionné à n'importe quel vecteur donne ce 

même vecteur. 

• Symétrie: Pour chaque vecteur, il existe un vecteur opposé. 

La dimension d'un espace vectoriel: La dimension correspond au nombre de coordonnées 

nécessaires pour représenter un vecteur. Par exemple, un vecteur dans un espace à trois 

dimensions a trois coordonnées (x, y, z). 

Applications des bases de données vectorielles 

Les bases de données vectorielles sont utilisées dans un large éventail d'applications : 

• Recherche sémantique: Retrouver des documents, des images ou des produits similaires 

en fonction de leur contenu sémantique. 

• Recommandation: Proposer des produits ou du contenu personnalisé en fonction des 

préférences de l'utilisateur. 

• Classification: Classer des données en catégories (par exemple, des images en objets, des 

textes en sentiments). 
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• Détection d'anomalies: Identifier des éléments qui sont très différents des autres (par 

exemple, des transactions frauduleuses). 

Fonctionnement d'une base de données vectorielle 

1. Encodage des données: Les données sont transformées en vecteurs à l'aide de modèles 

d'apprentissage automatique (comme les modèles de langage ou les réseaux de neurones 

convolutifs). 

2. Indexation: Les vecteurs sont indexés dans la base de données pour permettre des 

recherches efficaces. 

3. Recherche par similarité: Lorsqu'une requête est effectuée, elle est également 

transformée en vecteur et comparée aux vecteurs indexés. Les vecteurs les plus similaires 

sont retournés comme résultats. 

Algorithmes de recherche 

• k-NN (k plus proches voisins): Trouve les k vecteurs les plus proches d'un vecteur de 

requête. 

• Recherche par boule: Trouve tous les vecteurs situés dans une boule de rayon donné 

autour d'un vecteur de requête. 

• LSH (Localité-Sensitive Hashing): Utilise des fonctions de hachage pour partitionner 

l'espace vectoriel et accélérer la recherche. 

Les bases de données vectorielles offrent une manière puissante et flexible de gérer et d'analyser 

des données complexes. En représentant les données sous forme de vecteurs, nous pouvons 

effectuer des calculs de similarité et développer des applications intelligentes. 

2 – 2 - 3 – Dataset 

Un dataset, ou jeu de données, est une collection organisée de données. C'est un peu 

comme un grand tableau Excel où chaque ligne représente une observation (par exemple, 

une personne, un produit, un événement) et chaque colonne représente une caractéristique ou 

une variable (comme l'âge, le prix, la date). 

À quoi sert un dataset ? 

Les datasets sont essentiels dans de nombreux domaines, notamment : 

• La science des données: Les datasets sont utilisés pour entraîner des modèles de machine 

learning, réaliser des analyses statistiques, et faire des prédictions. 

• L'intelligence artificielle: Les modèles d'IA, comme les chatbots ou les systèmes de 

recommandation, sont alimentés par de vastes quantités de données contenues dans des 

datasets. 

• La recherche: Les chercheurs utilisent les datasets pour étudier des phénomènes, tester 

des hypothèses et découvrir de nouvelles connaissances. 

• Le marketing: Les entreprises utilisent les datasets pour comprendre leurs clients, 

personnaliser leurs campagnes marketing et optimiser leurs stratégies. 

Les différents types de datasets 
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Il existe une grande variété de datasets, qui peuvent être classés selon différents critères : 

• La structure:  

o Structurés: Les données sont organisées dans un format bien défini, comme un 

tableau ou une base de données relationnelle. 

o Semi-structurés: Les données ont une certaine structure, mais ne sont pas aussi 

rigides que les données structurées (par exemple, des fichiers JSON). 

o Non-structurés: Les données n'ont pas de structure prédéfinie (par exemple, des 

textes, des images, des vidéos). 

• La source:  

o Datasets publics: Disponibles gratuitement en ligne (par exemple, Kaggle). 

o Datasets privés: Appartenant à une entreprise ou une organisation. 

• La taille:  

o Petits datasets: Quelques milliers de lignes. 

o Grands datasets: Des millions, voire des milliards de lignes. 

Le lien entre les deux 

• Représentation: Un dataset peut être vu comme un ensemble de points dans un espace 

vectoriel. Chaque observation correspond à un point, et les caractéristiques de cette 

observation aux coordonnées de ce point. 

• Analyse: En représentant un dataset comme un espace vectoriel, on peut utiliser les outils 

de l'algèbre linéaire pour effectuer des analyses statistiques, de la réduction de 

dimensionnalité (comme l'ACP) ou de l'apprentissage automatique. 

Pourquoi cette distinction est importante ? 

• Choix des méthodes: Comprendre cette différence permet de choisir les méthodes 

d'analyse les plus adaptées à un dataset donné. 

• Interprétation des résultats: En visualisant les données dans un espace vectoriel, on peut 

mieux comprendre les relations entre les variables et les résultats obtenus. 

• Modélisation: De nombreux modèles d'apprentissage automatique reposent sur la notion 

d'espace vectoriel (réseaux de neurones, SVM, etc.). 

Cette distinction abstraite n’est pas prise en compte dans la suite de ce document car les vecteurs  

constituant la base dedonnées sont dedsvecteurd réels 

2– 2 – 4 - similarité entre vecteurs des bases de données vectorielles 

Qu'est-ce que la similarité vectorielle ? 

Dans le contexte des bases de données vectorielles, la similarité vectorielle mesure à 

quel point deux vecteurs sont proches l'un de l'autre dans un espace vectoriel. Cette 

proximité, généralement calculée à l'aide de métriques de distance spécifiques, reflète la 

similarité sémantique entre les éléments représentés par ces vecteurs. 

Pourquoi est-ce important ? 

La mesure de similarité est fondamentale pour de nombreuses applications, notamment : 
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• Recherche sémantique: Retrouver des documents, des images ou des produits 

similaires à une requête. 

• Recommandation: Proposer des éléments pertinents à un utilisateur en fonction de 

ses préférences passées. 

• Classification: Regrouper des éléments similaires en catégories. 

• Clustering: Découvrir des groupes d'éléments similaires sans connaissance préalable 

des catégories. 

Métriques de distance couramment utilisées 

Plusieurs métriques peuvent être utilisées pour calculer la distance entre deux vecteurs. 

Le choix de la métrique dépend de la nature des données et de l'application visée. 

• Distance euclidienne: C'est la distance "à vol d'oiseau" entre deux points dans 

l'espace euclidien. Elle est bien adaptée pour les données numériques continues. 

• Distance de Manhattan: Elle correspond à la somme des valeurs absolues des 

différences entre les coordonnées correspondantes des deux vecteurs. Elle est moins 

sensible aux valeurs aberrantes que la distance euclidienne. 

• Distance de cosine: Elle mesure l'angle entre deux vecteurs. Elle est 

particulièrement utile pour les données textuelles, car elle permet de comparer des 

vecteurs de différentes longueurs. 

• Distance de Jaccard: Elle mesure la similarité entre deux ensembles finis. Elle est 

souvent utilisée pour les données binaires (présence/absence d'un élément). 

Visualisation de la similarité 

Pour mieux comprendre la notion de similarité vectorielle, il est utile de visualiser les 

vecteurs dans un espace à deux ou trois dimensions. Les vecteurs similaires seront 

proches les uns des autres, tandis que les vecteurs dissemblables seront éloignés. 

[Image : Visualisation de vecteurs dans un espace à deux dimensions, montrant des 

vecteurs similaires groupés ensemble] 

Exemple : recherche sémantique 

Imaginons une base de données de films représentés par des vecteurs. Pour trouver des 

films similaires à un film donné, on calcule la distance entre le vecteur représentant le 

film de requête et les vecteurs de tous les autres films. Les films dont les vecteurs sont 

les plus proches seront considérés comme les plus similaires. 

Applications 

Les techniques de traitement de la similarité sont utilisées dans de nombreuses applications : 

• Recherche d'information: Pour retrouver des documents similaires à une requête. 

• Recommandation de produits: Pour suggérer des produits similaires à ceux qu'un 

utilisateur a déjà achetés. 

• Classification de texte: Pour classer des textes en fonction de leur similarité avec 

des catégories prédéfinies. 
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• Détection d'anomalies: Pour identifier des données qui sont significativement 

différentes des autres. 

• Clustering: Pour regrouper des données similaires en clusters. 

La similarité vectorielle est un concept fondamental en analyse de données et en apprentissage 

automatique. Elle permet de mesurer la proximité sémantique entre des éléments représentés 

par des vecteurs et est à la base de nombreuses applications. Le choix de la métrique de 

distance appropriée est crucial pour obtenir des résultats satisfaisants. 

.2 – 2 – 5 - Les défis liés à la mesure de la similarité vectorielle 

La mesure de la similarité vectorielle, bien qu'étant un outil puissant, présente plusieurs défis. Ces 

défis sont liés à la nature des données, aux choix méthodologiques et aux limitations des modèles. 

1. Choix de la métrique de distance: 

• Sensibilité contextuelle: Certaines métriques peuvent être plus sensibles à certains types 

de similarités qu'à d'autres. Par exemple, la distance de cosine est plus adaptée aux données 

textuelles, tandis que la distance euclidienne peut être plus appropriée pour les données 

numériques. 

• Dimensionnalité: Dans les espaces vectoriels de haute dimension, la notion intuitive de 

distance peut devenir moins claire. Le "paradoxe de la dimension" peut conduire à des 

résultats contre-intuitifs. 

2. Qualité des embeddings: 

• Biaises dans les données: Les embeddings peuvent refléter les biais présents dans les 

données d'entraînement, ce qui peut affecter la qualité des mesures de similarité. 

• Polysemie: Un même mot peut avoir plusieurs sens. Les embeddings peuvent avoir du mal 

à capturer toutes les nuances de sens d'un mot. 

3. Interprétation des résultats: 

• Seuils de similarité: Il peut être difficile de définir des seuils de similarité précis pour 

déterminer si deux vecteurs sont considérés comme similaires. 

• Contextualisation: La similarité vectorielle ne prend pas toujours en compte le contexte 

d'utilisation des mots. Par exemple, le mot "banque" peut avoir des sens différents dans un 

contexte financier et dans un contexte géographique. 

4. Scalabilité: 

• Grands volumes de données: Pour de très grands ensembles de données, le calcul de la 

similarité entre tous les paires de vecteurs peut être coûteux en temps de calcul. 

• Indexation: L'indexation efficace des vecteurs pour accélérer les recherches de similarité 

est un défi important. 

5. Dynamisme des représentations: 
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• Évolution sémantique: Le sens des mots peut évoluer au fil du temps. Les embeddings 

doivent être régulièrement mis à jour pour refléter ces changements. 

6. Données multimodales: 

• Intégration de différentes modalités: Il peut être difficile de combiner des embeddings 

provenant de différentes modalités (texte, image, audio) pour calculer une similarité 

globale. 

Solutions et perspectives 

Pour atténuer ces défis, plusieurs approches peuvent être envisagées : 

• Choix judicieux des métriques: Évaluer différentes métriques sur des données de test 

pour sélectionner celle qui convient le mieux à l'application. 

• Techniques de réduction de dimension: Réduire la dimensionnalité de l'espace vectoriel 

pour améliorer l'interprétabilité et la performance. 

• Modèles d'embeddings contextuels: Utiliser des modèles qui prennent en compte le 

contexte d'utilisation des mots (BERT, GPT). 

• Techniques d'augmentation de données: Générer de nouvelles données d'entraînement 

pour améliorer la robustesse des embeddings. 

• Approches hybrides: Combiner différentes techniques pour obtenir une mesure de 

similarité plus robuste. 

.2 – 2 – 6 -  Exemples de vecteurs et d'espaces vectoriels  

Comprendre l'intuition 

Imaginez une base de données de films. Chaque film peut être représenté par un vecteur. Ce 

vecteur pourrait contenir des informations comme : 

• Genre: Comédie, drame, science-fiction (représenté par des valeurs numériques, par 

exemple 1 pour comédie, 0 pour les autres genres) 

• Acteurs principaux: Une liste d'acteurs (représentée par des valeurs binaires, 1 si l'acteur 

est présent, 0 sinon) 

• Année de sortie: Un nombre entier 

• Note moyenne: Un nombre décimal 

L'ensemble de tous ces vecteurs forme un espace vectoriel. Dans cet espace, on peut effectuer des 

opérations mathématiques comme l'addition (par exemple, pour trouver des films similaires) et la 

multiplication par un scalaire (par exemple, pour mettre en évidence certains critères). 

Exemples concrets 

1. Représentation textuelle: 

• Vecteurs de mots: Chaque mot d'un document peut être représenté par un vecteur dans un 

espace vectoriel de haute dimension. La position du vecteur dans l'espace capture le sens 

du mot. 
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• Vecteurs de phrases: Une phrase peut être représentée par un vecteur qui est la moyenne 

des vecteurs de ses mots. 

• Vecteurs de documents: Un document entier peut être représenté par un vecteur qui 

capture les thèmes principaux du document. 

2. Représentation visuelle: 

• Vecteurs d'images: Une image peut être représentée par un vecteur qui capture ses 

caractéristiques visuelles (couleurs, textures, formes). 

• Vecteurs de vidéos: Une vidéo peut être représentée par une séquence de vecteurs, chaque 

vecteur correspondant à une image de la vidéo. 

3. Représentation audio: 

• Vecteurs audio: Un enregistrement audio peut être représenté par un vecteur qui capture 

ses caractéristiques sonores (fréquences, amplitude). 

Pourquoi utiliser des espaces vectoriels ? 

• Similarité: La distance entre deux vecteurs dans l'espace vectoriel peut être utilisée pour 

mesurer la similarité entre les éléments correspondants (par exemple, la similarité entre 

deux documents). 

• Classification: Des algorithmes d'apprentissage automatique peuvent être utilisés pour 

classifier les vecteurs (par exemple, pour déterminer si un film est une comédie ou un 

drame). 

• Clustering: Des algorithmes de clustering peuvent être utilisés pour regrouper des 

vecteurs similaires (par exemple, pour trouver des groupes de films similaires). 

Applications pratiques 

• Moteurs de recherche: Pour trouver des documents pertinents en réponse à une requête. 

• Systèmes de recommandation: Pour suggérer des produits ou du contenu à un utilisateur. 

• Reconnaissance d'images: Pour identifier des objets dans des images. 

• Traitement du langage naturel: Pour analyser le sentiment d'un texte, traduire des 

langues, etc. 

Les bases de données vectorielles permettent de représenter des données complexes sous une 

forme mathématique simple. En utilisant les propriétés des espaces vectoriels, nous pouvons 

effectuer des opérations puissantes pour analyser et exploiter ces données. 

2 – 2 – 7 - Les techniques de réduction de dimension :ACP, t-SNE et autres 

Les techniques de réduction de dimension jouent un rôle crucial dans le traitement des données, en 

particulier lorsqu'on travaille avec des ensembles de données de haute dimensionnalité. Elles 

permettent de projeter les données dans un espace de plus faible dimension, tout en préservant au 

mieux l'information pertinente. Cela facilite la visualisation, l'analyse et l'apprentissage 

automatique sur ces données. 

Pourquoi réduire la dimension ? 
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• Visualisation: Il est difficile de visualiser des données dans un espace à plus de trois 

dimensions. La réduction de dimension permet de projeter les données dans un espace 2D 

ou 3D pour une visualisation plus intuitive. 

• Simplification des modèles: Les modèles d'apprentissage automatique peuvent être plus 

efficaces et moins susceptibles au sur-apprentissage lorsqu'ils sont entraînés sur des 

données de faible dimension. 

• Réduction du bruit: En éliminant les dimensions les moins importantes, on peut réduire 

le bruit présent dans les données et améliorer la qualité des résultats. 

• Accélération des calculs: Les calculs sur des données de faible dimension sont 

généralement plus rapides. 

Les principales techniques de réduction de dimension 

• Analyse en composantes principales (ACP) : 

o C'est l'une des méthodes les plus populaires. 

o Elle cherche les directions de plus grande variance dans les données, appelées 

composantes principales. 

o Les nouvelles dimensions sont des combinaisons linéaires des anciennes, 

ordonnées par ordre décroissant de variance. 

o Avantages: Simple à implémenter, efficace pour les données linéaires. 

o Inconvénients: Ne capture pas bien les non-linéarités. 

• t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding): 

o Méthode non linéaire qui excelle dans la visualisation de données de haute 

dimension. 

o Elle conserve les distances locales entre les points tout en permettant des 

distorsions globales. 

o Avantages: Très efficace pour la visualisation, capture bien les structures non 

linéaires. 

o Inconvénients: Sensible aux paramètres, peut être lent pour de grands ensembles 

de données. 

• Autres techniques: 

o Isomap: Conserve les distances géodésiques entre les points. 

o LLE (Locally Linear Embedding): Préserve les relations de voisinage locales. 

o Auto-encodeurs: Réseaux de neurones utilisés pour apprendre une représentation 

latente de faible dimension. 

o Umap (Uniform Manifold Approximation and Projection): Combinaison de t-

SNE et de techniques topologiques pour une meilleure conservation des structures 

globales et locales. 

Choisir la bonne technique 

Le choix de la technique de réduction de dimension dépend de plusieurs facteurs : 

• Nature des données: Linéaires ou non linéaires ? 

• Objectif de l'analyse: Visualisation, réduction de dimension pour l'apprentissage 

automatique, etc. 

• Taille de l'ensemble de données: Certaines méthodes sont plus adaptées aux grands 

ensembles de données. 

• Interprétation des résultats: Certaines méthodes offrent une meilleure interprétation des 

dimensions réduites. 
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Utilisation dans les bases de données vectorielles 

Les techniques de réduction de dimension sont souvent utilisées dans les bases de données 

vectorielles pour : 

• Accélérer les recherches: En réduisant la dimensionnalité des vecteurs, les calculs de 

distance deviennent plus rapides. 

• Améliorer la qualité des résultats: En éliminant le bruit, on peut obtenir des résultats de 

recherche plus pertinents. 

• Visualiser les données: Pour mieux comprendre la structure des données et identifier des 

clusters ou des anomalies. 

Les techniques de réduction de dimension sont des outils essentiels pour explorer, visualiser et 

analyser des données de haute dimension. Le choix de la technique appropriée dépend du contexte 

et des objectifs de l'analyse. 

2 – 2 – 8 - Les techniques de prolongement (embedding ) 

Le plongement est le processus qui consiste à transformer une donnée (un mot, une image, 

etc.) en un vecteur numérique dans un espace vectoriel. Ce vecteur, appelé plongement, 

capture les caractéristiques les plus importantes de la donnée d'origine. 

Pourquoi utiliser les embeddings ? 

• Représentation dense: Contrairement aux représentations one-hot encoding qui sont très 

sparses, les embeddings offrent une représentation dense où les dimensions du vecteur sont 

corrélées sémantiquement 

• Capture de similarités: Les mots ayant un sens similaire seront proches dans l'espace 

vectoriel. Par exemple, les vecteurs des mots "chat" et "chien" seront plus proches que 

ceux de "chat" et "ordinateur". 

• Amélioration des performances: Les embeddings peuvent améliorer significativement 

les performances de nombreux modèles d'apprentissage automatique, en particulier en 

traitement du langage naturel. 

• Recherche sémantique: Trouver des éléments similaires, même si leurs descriptions sont 

différentes (par exemple, trouver des images similaires ou des produits similaires). 

• Recommandation: Proposer des éléments pertinents à un utilisateur en fonction de ses 

préférences (par exemple, recommander des films, des produits). 

• Classification: Classer des éléments en fonction de leurs caractéristiques (par exemple, 

classifier des textes par sujet). 

• Anomalie detection: Détecter des éléments qui ne correspondent pas au modèle général 

(par exemple, détecter des fraudes). 

Comment ça marche ? 

1. Création des plongements: Les données sont transformées en vecteurs à l'aide de modèles 

d'apprentissage automatique (par exemple, Word2Vec pour les mots, les réseaux de 

neurones convolutifs pour les images). 

2. Indexation: Les vecteurs sont stockés dans une base de données vectorielle, qui est 

indexée pour permettre des recherches efficaces. 



18 

 

3. Recherche: Lorsqu'une requête est effectuée, elle est également transformée en un 

vecteur, puis comparée aux vecteurs de la base de données. Les éléments les plus 

similaires sont retournés. 

Les principaux algorithmes de recherche: 

• Recherche exacte: Comparaison de chaque vecteur avec la requête. Peu efficace pour de 

grands ensembles de données. 

• Recherche approximative: Utilise des techniques comme LSH (Locality-Sensitive 

Hashing) pour accélérer la recherche en sacrifiant un peu de précision. 

Les avantages des bases de données vectorielles: 

• Flexibilité: Peuvent être utilisées pour représenter différents types de données (texte, 

image, audio). 

• Efficacité: Permettent des recherches rapides et précises, même sur de grands ensembles 

de données. 

• Interprétation: Les vecteurs peuvent être interprétés pour comprendre les relations entre 

les données. 

Exemple concret: 

Imaginez une boutique en ligne de vêtements. Chaque vêtement peut être représenté par un 

vecteur qui capture ses caractéristiques (couleur, style, matière, etc.). En utilisant une base 

de données vectorielle, il est possible de recommander à un client des vêtements similaires à 

ceux qu'il a déjà achetés, ou de trouver des vêtements qui correspondent à une description 

textuelle (par exemple, "robe noire à fleurs"). 

2 – 2 – 8 – 1 Applications des plongements de mots ( word embedding) 

Les plongements de mots (word embedding ),sont des outils puissants en traitement 

automatique du langage naturel (TALN) qui permettent de représenter les mots sous forme 

de vecteurs numériques dans un espace vectoriel continu. Ces représentations vectorielles 

capturent les relations sémantiques et syntaxiques entre les mots, ce qui ouvre la porte à de 

nombreuses applications. 

Principales applications : 

• Recherche sémantique:  

o Synonymie et antonymie: Identifier des mots ayant un sens similaire ou opposé. 

o Analogies: Réaliser des analogies de type "homme est à femme ce que roi est à 

reine". 

o Recherche d'informations: Trouver des documents pertinents en fonction d'une 

requête. 

• Classification de texte:  

o Analyse de sentiment: Déterminer si un texte exprime un sentiment positif, négatif 

ou neutre. 

o Classification de sujets: Assigner un texte à une catégorie thématique. 

o Détection de spam: Identifier les messages indésirables. 
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• Génération de texte:  

o Traduction automatique: Traduire un texte d'une langue à une autre. 

o Résumé automatique: Réduire un texte tout en conservant son sens principal. 

o Génération de texte créatif: Écrire des poèmes, des scripts ou des articles. 

• Traitement automatique des questions-réponses:  

o Systèmes de chatbot: Créer des agents conversationnels capables de répondre à 

des questions. 

o Réponses aux questions: Trouver la réponse à une question posée dans un texte. 

• Recommandation de produits ou de contenus:  

o Moteurs de recommandation: Suggérer des produits ou des contenus similaires à 

ceux que l'utilisateur a déjà consultés. 

• Analyse des réseaux sociaux:  

o Détection de communautés: Identifier des groupes d'utilisateurs partageant des 

intérêts similaires. 

o Analyse de sentiment: Évaluer l'opinion des utilisateurs sur un sujet donné. 

Comment ça marche ? 

1. Corpus de texte: On part d'un grand corpus de texte (livres, articles, etc.). 

2. Construction de la matrice de co-occurrence: On compte les co-occurrences de mots 

dans des fenêtres contextuelles. 

3. Réduction de dimension: On utilise des techniques de réduction de dimension (comme 

SVD, t-SNE) pour projeter la matrice de co-occurrence dans un espace de dimension 

inférieure. 

4. Apprentissage: Les vecteurs sont affinés pendant l'entraînement d'un modèle 

d'apprentissage automatique, en optimisant une fonction de coût qui encourage les mots 

similaires à avoir des vecteurs proches 

Exemples concrets 

• Google Translate: Utilise des plongements de mots pour améliorer la qualité des 

traductions. 

• Les assistants vocaux comme Siri ou Alexa s'appuient sur les plongements de mots pour 

comprendre les requêtes des utilisateurs. 

• Les moteurs de recherche utilisent les plongements de mots pour améliorer la pertinence 

des résultats. 

• Les plateformes de e-commerce exploitent les plongements de mots pour recommander 

des produits similaires. 

les plongements de mots sont une technologie clé en TALN qui permet de représenter le langage 

de manière numérique et de réaliser un large éventail de tâches. Leur capacité à capturer les 

relations sémantiques et syntaxiques entre les mots en fait un outil indispensable pour de 

nombreuses applications. 

.2 – 2 – 8 – 2 - Applications des plongements d'images 

Les plongements d'images, tout comme les plongements de mots, permettent de représenter 

des données complexes (ici, des images) sous forme de vecteurs numériques dans un espace 
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vectoriel. Cette représentation numérique permet de capturer les caractéristiques visuelles 

d'une image et d'établir des relations de similarité entre différentes images. 

Principales applications : 

• Recherche d'images par contenu:  

o Recherche par exemple: Trouver des images similaires à une image donnée. 

o Recherche par texte: Trouver des images correspondant à une description 

textuelle. 

• Classification d’images :  

o Reconnaissance d'objets: Identifier les objets présents dans une image. 

o Segmentation d'images: Séparer une image en différentes régions correspondant à 

des objets ou des concepts. 

o Classification de scènes: Déterminer le type de scène représentée (paysage, 

intérieur, etc.). 

• Génération d'images:  

o Génération d'images à partir de texte: Créer une image à partir d'une description 

textuelle. 

o Style transfer: Appliquer le style d'une image à une autre. 

• Recommandation d'images:  

o Recommander des images similaires: Proposer à un utilisateur des images 

similaires à celles qu'il a déjà vues. 

• Visuels de surveillance :  

o Détection d'anomalies: Identifier des événements inhabituels dans une séquence 

d'images. 

• Compression d’images :  

o Réduire la taille des images: En utilisant les plongements pour représenter de 

manière plus compacte les informations visuelles. 

Comment ça marche ? 

5. . Corpus de texte: On part d'un grand corpus de texte (livres, articles, etc.). 

6. Construction de la matrice de co-occurrence: On compte les co-occurrences de mots 

dans des fenêtres contextuelles. 

7. Réduction de dimension: On utilise des techniques de réduction de dimension (comme 

SVD, t-SNE) pour projeter la matrice de co-occurrence dans un espace de dimension 

inférieure. 

8. Apprentissage: Les vecteurs sont affinés pendant l'entraînement d'un modèle 

d'apprentissage automatique, en optimisant une fonction de coût qui encourage les mots 

similaires à avoir des vecteurs proches. 

Exemples concrets 

• Google Images: Utilise les plongements d'images pour afficher des résultats de recherche 

visuels pertinents. 

• Pinterest: Recommandé du contenu visuel similaire en fonction des intérêts de 

l'utilisateur. 

• Les applications de retouche photo: Utilisent les plongements d'images pour appliquer 

des filtres et des effets spéciaux. 
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• La surveillance vidéo: Utilise les plongements d'images pour détecter des objets ou des 

personnes spécifiques. 

Les plongements d'images offrent une manière puissante de représenter et de manipuler des 

données visuelles. Ils sont utilisés dans un large éventail d'applications, de la recherche 

d'images à la génération d'images en passant par la surveillance visuelle.. 

2 – 2 – 8 – 3 –Comparaison entre s word embedding  et image emùbedding  
 

Les Word Embeddings et les Image Embeddings sont deux techniques utilisées pour 

représenter des données textuelles et visuelles dans un espace vectoriel de dimensionnalité 

fixe. Ces représentations vectorielles permettent de capturer des informations sémantiques et 

contextuelles importantes, ce qui est utile pour diverses tâches de traitement du langage 

naturel (NLP) et de vision par ordinateur (CV). 

Word Embeddings 

• Représentation vectorielle de mots individuels. 

• Chaque mot est associé à un vecteur numérique de taille fixe. 

• Les vecteurs similaires représentent des mots ayant des significations ou des contextes 

similaires. 

• Les techniques courantes pour apprendre des Word Embeddings incluent :  

o Word2Vec 

o GloVe 

o FastText 

Image Embeddings 

• Représentation vectorielle d'images entières. 

• Chaque image est associée à un vecteur numérique de taille fixe. 

• Les vecteurs similaires représentent des images ayant des contenus visuels similaires. 

• Les techniques courantes pour apprendre des Image Embeddings incluent :  

o Convolutional Neural Networks (CNNs) 

o Autoencoders 

o Siamese Networks 

Comparaison 

Aspect Word Embeddings Image Embeddings 

Données 

représentées 
Mots individuels Images entières 

Nature des 

vecteurs 
Vecteurs sémantiques Vecteurs visuels 

Techniques 

d'apprentissage 
Word2Vec, GloVe, FastText 

CNNs, Autoencoders, Siamese 

Networks 

Applications 

Tâches de NLP comme la classification 

de texte, la traduction automatique, la 

recommandation de contenu 

Tâches de CV comme la 

classification d'images, la recherche 
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d'images par contenu, la génération 

d'images 

Utilisations 

Word Embeddings : 

• Classification de texte : Identifier la catégorie d'un document en fonction de son contenu 

textuel. 

• Traduction automatique : Traduire un texte d'une langue à une autre en utilisant les 

représentations vectorielles des mots. 

• Recommandation de contenu : Recommander des articles, des produits ou d'autres 

contenus similaires à ceux que l'utilisateur a déjà consultés. 

Image Embeddings : 

• Classification d'images : Identifier la catégorie d'une image en fonction de son contenu 

visuel. 

• Recherche d'images par contenu : Trouver des images similaires à une image donnée en 

fonction de leur contenu visuel. 

• Génération d'images : Générer de nouvelles images à partir de descriptions textuelles ou 

d'autres images. 

En conclusion, les Word Embeddings et les Image Embeddings sont des techniques puissantes 

pour représenter des données textuelles et visuelles dans un espace vectoriel de dimensionnalité 

fixe. Ces représentations vectorielles permettent de capturer des informations sémantiques et 

contextuelles importantes, ce qui est utile pour diverses tâches de traitement du langage naturel et 

de vision par ordinateur. 

Les principales techniques d'embedding (voir 2-4-3) 

• Word2Vec: L'une des premières et des plus populaires méthodes. Elle apprend les 

représentations en prédisant les mots voisins dans une fenêtre contextuelle. 

• GloVe: Combine les avantages des méthodes de comptage (comme les matrices de co-

occurrence) et des méthodes prédictives (comme Word2Vec). 

• FastText: Étend Word2Vec en prenant en compte les sous-mots (n-grammes) pour mieux 

représenter les mots rares et les mots hors-vocabulaire. 

• BERT: Un modèle de langage bidirectionnel qui apprend des représentations contextuelles 

très performantes. 

• . 

Les techniques d'embedding sont devenues un outil essentiel en traitement du langage 

naturel. Elles permettent de capturer de manière efficace les nuances sémantiques des mots 

et d'améliorer les performances de nombreux modèles d'apprentissage automatique. 
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2  - 2  – 9 - Techniques de visualisation des embeddings  

Avant de parler de visualisation, rappelons qu'un embedding est une représentation vectorielle 

d'un concept (mot, image, etc.) dans un espace numérique. Cette représentation permet de 

capturer les relations sémantiques entre les différents éléments. 

Pourquoi visualiser les embeddings ? 

La visualisation des embeddings permet de : 

• Comprendre les relations sémantiques: Identifier les concepts similaires, les hiérarchies, 

les anomalies. 

• Evaluer la qualité des embeddings: Vérifier si les embeddings captent bien les nuances 

du langage ou les caractéristiques des images. 

• Détecter des biais: Identifier les biais potentiels dans les données ou dans le modèle 

d'apprentissage. 

Techniques de visualisation 

Plusieurs techniques peuvent être utilisées pour visualiser les embeddings : 

1. Projection en 2D ou 3D 

• t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding): Une méthode non linéaire qui 

conserve bien les structures locales. 

• UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection): Une autre méthode non 

linéaire, souvent plus rapide que t-SNE et capable de capturer des structures plus 

complexes. 

• PCA (Principal Component Analysis): Une méthode linéaire qui permet de projeter les 

données dans un espace de dimension réduite en conservant le maximum de variance. 

2. Visualisation interactive 

• Boîtes à outils: Des outils comme TensorBoard, Plotly ou Bokeh permettent de créer des 

visualisations interactives, où l'utilisateur peut zoomer, déplacer et sélectionner des points. 

• Visualisations conditionnelles: En colorant les points en fonction d'une variable 

catégorielle (par exemple, le sentiment d'un texte), on peut observer les regroupements et 

les séparations dans l'espace des embeddings. 

3. Visualisation de graphes 

• Graphes de proximité: Les nœuds représentent les embeddings et les arêtes relient les 

nœuds les plus proches. 

• Graphes de force: Les nœuds sont soumis à des forces d'attraction et de répulsion pour 

créer une disposition plus naturelle. 

4. Visualisation de nuages de mots 
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• Word clouds: Pour les embeddings de mots, les nuages de mots permettent de visualiser 

la fréquence et la taille des mots dans l'espace des embeddings.. 

Outils pour la visualisation 

• TensorBoard: Intégré à TensorFlow, il permet de visualiser les embeddings, les courbes 

d'apprentissage, etc. 

• Plotly: Une bibliothèque Python pour créer des visualisations interactives. 

• Bokeh: Une autre bibliothèque Python pour créer des visualisations interactives. 

• scikit-learn: Offre des implémentations de t-SNE et PCA. 

La visualisation des embeddings est un outil essentiel pour comprendre et interpréter les modèles 

d'apprentissage automatique. En choisissant la bonne technique de visualisation, on peut obtenir 

des insights précieux sur les données et les modèles. 

2 – 2 – 10 - Auto-encodeurs vs. Réseaux de Neurones Convolutifs  

Les auto-encodeurs et les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont deux architectures de 

réseaux de neurones profondes couramment utilisées pour créer des représentations vectorielles de 

données, en particulier pour les images. Bien qu'ils partagent l'objectif de transformer des 

données en un espace latent de plus faible dimension, ils ont des approches et des forces 

différentes. 

Auto-encodeurs 

• Principe: Un auto-encodeur est un réseau neuronal non supervisé qui apprend à 

reconstruire une entrée à partir d'une représentation latente de plus faible dimension. Il se 

compose d'un encodeur qui réduit la dimensionnalité et d'un décodeur qui tente de 

reconstruire l'entrée originale à partir de cette représentation. 

• Avantages: 

o Flexibilité: Peuvent être appliqués à différents types de données. 

o Apprentissage non supervisé: Ne nécessitent pas de données étiquetées. 

o Compression de données: Peuvent être utilisés pour compresser des données. 

• Inconvénients: 

o Représentations moins discriminantes: Les représentations apprises peuvent ne 

pas être aussi discriminantes que celles apprises par les CNN pour certaines tâches. 

o Sensibilité au bruit: Les auto-encodeurs peuvent être sensibles au bruit dans les 

données d'entrée. 

Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN) 

• Principe: Les CNN sont conçus spécifiquement pour traiter des données visuelles. Ils 

exploitent la structure locale des images en utilisant des filtres convolutifs pour extraire 

des caractéristiques hiérarchiques. 

• Avantages: 

o Extraction de caractéristiques locales: Les CNN sont très efficaces pour extraire 

des caractéristiques locales telles que les bords, les textures et les formes. 

o Invariance par translation: Les CNN sont relativement insensibles à la position 

des objets dans une image. 
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o Représentations discriminantes: Les représentations apprises par les CNN sont 

souvent très discriminantes pour des tâches de classification et de détection 

d'objets. 

• Inconvénients: 

o Moins flexibles: Les CNN sont généralement plus spécialisés pour les données 

visuelles. 

o Plus complexes à entraîner: Ils nécessitent généralement plus de données et de 

puissance de calcul que les auto-encodeurs. 

Quand utiliser quoi ? 

• Auto-encodeurs: 

o Compression de données: Lorsque l'objectif est de réduire la dimensionnalité des 

données tout en conservant l'information essentielle. 

o Anomalies detection: Pour identifier des données atypiques en identifiant les 

points qui sont difficiles à reconstruire. 

o Lorsque les données sont variées et non structurées. 

• CNN: 

o Traitement d'images: Pour des tâches de classification d'images, de détection 

d'objets, de segmentation d'images, etc. 

o Lorsque les données présentent une structure locale et une invariance par 

translation. 

Le choix entre un auto-encodeur et un CNN dépend de la nature des données, de la tâche à 

accomplir et des ressources disponibles. Les CNN sont généralement préférés pour les tâches de 

vision par ordinateur, tandis que les auto-encodeurs offrent une plus grande flexibilité pour 

d'autres types de données. Dans certains cas, une combinaison des deux peut être utilisée pour 

obtenir les meilleurs résultats. 

2 - 4 - la vectorisation  

2 – 4 – 1-  transformer le pixel en vecteur 

La vectorisation est un processus qui consiste à convertir une image bitmap (composée de pixels) 

en une image vectorielle (composée de formes géométriques définies mathématiquement). Cette 

transformation offre plusieurs avantages, notamment une meilleure qualité d'image à différentes 

échelles et une plus grande facilité de modification. 

Pourquoi vectoriser une image ? 

• Qualité d'image: Les images vectorielles peuvent être redimensionnées à l'infini sans 

perte de qualité, contrairement aux images bitmap qui deviennent pixellisées lors d'un 

agrandissement excessif. 

• Modification: Les formes vectorielles sont plus faciles à modifier et à manipuler. On peut 

facilement changer la couleur, la taille ou la forme d'un élément. 

• Optimisation pour le web: Les fichiers vectoriels sont généralement plus légers que les 

fichiers bitmap, ce qui améliore les temps de chargement des pages web. 

Comment fonctionne la vectorisation ? 
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1. Analyse de l'image bitmap: Un algorithme analyse l'image bitmap pour identifier les 

formes, les contours et les couleurs. 

2. Création de formes vectorielles: L'algorithme crée des formes géométriques (lignes, 

courbes, polygones) pour représenter les éléments de l'image. 

3. Attribution de couleurs: Les couleurs sont associées aux formes vectorielles. 

Techniques de vectorisation 

Il existe plusieurs techniques de vectorisation, chacune avec ses avantages et Processus de 

vectorisation 

Le processus de vectorisation peut être manuel ou automatisé. 

• Vectorisation manuelle: Un graphiste utilise un logiciel de dessin vectoriel pour recréer 

l'image bitmap à l'aide d'outils de dessin. C'est une méthode précise mais très chronophage. 

• Vectorisation automatique: Des algorithmes analysent l'image bitmap et tentent 

d'identifier les formes géométriques sous-jacentes. Cette méthode est plus rapide mais peut 

nécessiter une post-édition pour obtenir un résultat optimal. 

Techniques de vectorisation automatique 
Plusieurs techniques sont utilisées pour la vectorisation automatique : 

• Traçage des contours: L'algorithme identifie les contours de l'image et les convertit en 

courbes de Bézier. 

• Segmentation: L'image est divisée en régions homogènes, puis chaque région est 

approximée par une forme géométrique simple. 

• Réduction des données: L'algorithme réduit la quantité de données nécessaires pour 

représenter l'image en supprimant les détails inutiles. 

Outils de vectorisation 
 

Il existe de nombreux logiciels de vectorisation, aussi bien professionnels que gratuits. Parmi les 

plus connus, on peut citer : 

• Adobe Illustrator: Un des logiciels de référence pour le dessin vectoriel. 

• Inkscape: Un logiciel libre et open-source très populaire. 

• Autotrace: Un outil en ligne de commande pour la vectorisation automatique 

bibliothèques 

• OpenCV: Une bibliothèque de vision par ordinateur très populaire qui offre de 

nombreuses fonctions pour le traitement d'images, notamment la détection de contours et 

la segmentation. 

• Scikit-image: Une bibliothèque Python pour le traitement d'images, basée sur NumPy et 

SciPy. 

• Libvips: Une bibliothèque C rapide et flexible pour le traitement d'images. 

• Les langages de programmation: Rust, C++ et Go sont souvent utilisés pour développer 

des algorithmes de vectorisation performants grâce à leurs performances et à leurs 

capacités de parallélisation. 
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Applications de la vectorisation 

La vectorisation est utilisée dans de nombreux domaines : 

• Graphisme: Création de logos, d'illustrations, d'icônes, etc. 

• Web design: Création de graphiques vectoriels pour les sites web. 

• Impression: Préparation de fichiers pour l'impression haute qualité. 

• Cartographie: Création de cartes vectorielles. 

Limites de la vectorisation automatique 

• Complexité de l'image: Les images très détaillées ou avec des dégradés complexes 

peuvent être difficiles à vectoriser automatiquement. 

• Perte de détails: Certains détails peuvent être perdus lors de la vectorisation automatique. 

• Nécessité de retouches: Le résultat de la vectorisation automatique nécessite souvent des 

retouches manuelles pour obtenir un résultat parfait. 

La vectorisation est un outil précieux pour transformer des images bitmap en images vectorielles, 

offrant de nombreux avantages en termes de qualité, de modification et d'optimisation. Bien que la 

vectorisation automatique soit pratique, elle ne peut pas remplacer entièrement le travail d'un 

graphiste pour des résultats de haute qualité. 

2 – 4 – 2 - les algorithmes de vectorisation 

     2- 4 – 2 – 1 - principe 

 Les algorithmes de vectorisation sont au cœur de la conversion d'images bitmap en images 

vectorielles. Ils permettent de transformer une représentation pixel par pixel d'une image en une 

représentation basée sur des formes géométriques définies mathématiquement. Cette 

transformation offre de nombreux avantages, notamment une meilleure qualité d'affichage lors du 

redimensionnement et une plus grande facilité d'édition. 

Comment fonctionnent-ils ? 

Dans les grandes lignes, un algorithme de vectorisation suit ces étapes : 

1. Prétraitement: L'image est préparée pour la vectorisation. Cela peut inclure des 

opérations comme la réduction du bruit, la binarisation, ou la segmentation en régions. 

2. Détection des contours: L'algorithme identifie les bords et les contours présents dans 

l'image. 

3. Approximation des contours: Les contours détectés sont approximés par des courbes 

mathématiques, souvent des splines de Bézier. 

4. Simplification: Les courbes sont simplifiées pour réduire le nombre de points de contrôle 

et ainsi diminuer la taille du fichier vectoriel. 

5. Remplissage des formes: Les zones à l'intérieur des contours sont remplies de la couleur 

appropriée. 

Types d'algorithmes 
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Il existe plusieurs catégories d'algorithmes de vectorisation, chacun avec ses propres forces et 

faiblesses : 

1. Algorithmes basés sur les contours 

• Principe: Ces algorithmes détectent les contours de l'image et les approximent par des 

courbes mathématiques (souvent des splines de Bézier). 

• Avantages: Particulièrement efficaces pour les images avec des formes bien définies. 

• Inconvénients: Peuvent avoir des difficultés avec les images complexes, les textures et les 

dégradés. 

• Exemples: Algorithmes de suivi de contours, de Hough transform. 

2. Algorithmes basés sur la segmentation 

• Principe: L'image est divisée en régions homogènes, puis chaque région est approximée 

par une forme géométrique simple (rectangle, ellipse, etc.). 

• Avantages: Bien adaptés aux images complexes avec des variations de couleurs. 

• Inconvénients: Peuvent générer des résultats moins précis pour les images avec des détails 

fins. 

• Exemples: Algorithmes de segmentation par région, de croissance de régions. 

3. Algorithmes basés sur l'apprentissage automatique 

• Principe: Utilisent des réseaux de neurones pour apprendre à reconnaître les formes et les 

textures dans l'image. 

• Avantages: Capables de produire des résultats de très haute qualité, en particulier pour les 

images complexes et les textures. 

• Inconvénients: Nécessitent de grandes quantités de données d'entraînement et peuvent être 

computationnellement coûteux. 

• Exemples: Réseaux de neurones convolutifs (CNN) entraînés sur des bases de données 

d'images. 

Autres approches 

• Algorithmes hybrides: Combinent plusieurs techniques pour améliorer les résultats. 

• Algorithmes spécifiques à un domaine: Conçus pour des types d'images particuliers 

(cartes, schémas techniques, etc.). 

Facteurs influençant le choix de l'algorithme: 

• Nature de l'image: Simple, complexe, avec du bruit, etc. 

• Qualité de la vectorisation souhaitée: Précision, niveau de détail. 

• Vitesse de traitement: Importance de la rapidité d'exécution. 

• Logiciel utilisé: Les différents logiciels de vectorisation implémentent des algorithmes 

spécifiques. 

Exemples d'algorithmes spécifiques 
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• Potrace: Un outil en ligne de commande populaire pour tracer les contours d'images en 

noir et blanc. 

• Algorithme de Douglas-Peucker: Utilisé pour simplifier les lignes en réduisant le nombre 

de points de contrôle. 

• Réseaux de neurones convolutifs (CNN): De plus en plus utilisés pour la vectorisation 

d'images, en particulier pour les images complexes et les textures. 

le choix de l'algorithme de vectorisation dépendra de l'application spécifique et des 

contraintes liées à la qualité, à la vitesse et à la complexité de l'image. Il est souvent 

nécessaire de tester différents algorithmes et de régler leurs paramètres pour obtenir les 

meilleurs résultats 

Facteurs influençant la qualité de la vectorisation 

• Complexité de l'image: Les images simples avec des formes claires sont généralement 

plus faciles à vectoriser. 

• Résolution de l'image: Une résolution plus élevée permet une vectorisation plus précise. 

• Bruit: Le bruit dans l'image peut perturber la détection des contours. 

• Paramètres de l'algorithme: Le choix des paramètres de l'algorithme (seuil de 

simplification, type de courbes, etc.) a un impact significatif sur la qualité du résultat. 

Optimisation des algorithmes 

Pour améliorer les performances et la qualité des algorithmes de vectorisation, on peut utiliser 

diverses techniques : 

• Parallélisation: Répartir les calculs sur plusieurs cœurs de processeur ou sur un GPU. 

• Utilisation de structures de données efficaces: Choisir des structures de données 

adaptées aux opérations de vectorisation (arbres quad-tree, graphes, etc.). 

• Optimisation du code: Utiliser des techniques d'optimisation de code spécifiques au 

langage de programmation utilisé. 

• Approches hybrides: Combiner plusieurs algorithmes pour tirer parti de leurs forces 

respectives. 

Les algorithmes de vectorisation sont des outils puissants qui permettent de transformer des 

images bitmap en images vectorielles de haute qualité. Le choix de l'algorithme et les 

techniques d'optimisation utilisées dépendent des caractéristiques de l'image et des exigences 

de l'application. 

2 – 4 – 2 – 2 – vectorisation des images avec degradé 

La vectorisation d'images avec des dégradés est un processus plus complexe que celle 

d'images avec des couleurs unies. Les dégradés, par nature, sont des transitions graduelles 

de couleur, ce qui rend difficile leur représentation exacte à l'aide de formes vectorielles 

simples. 

Pourquoi la vectorisation des dégradés est-elle complexe ? 
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• Nature des dégradés : Les dégradés sont des variations continues de couleur, alors que les 

vecteurs sont des formes définies par des points d'ancrage et des segments de ligne. 

• Précision requise : Pour obtenir un résultat réaliste, un grand nombre de formes 

vectorielles peuvent être nécessaires pour reproduire un dégradé complexe. 

Techniques et outils pour vectoriser les dégradés 

1. Outils de vectorisation automatique: 

• Logiciels de graphisme: Adobe Illustrator, Inkscape, Affinity Designer proposent des 

outils de vectorisation automatique qui peuvent traiter les dégradés. Cependant, les 

résultats varient en fonction de la complexité de l'image et des paramètres choisis. 

• Services en ligne: Des services comme Vector Magic proposent des outils de vectorisation 

en ligne qui peuvent donner de bons résultats pour certains types de dégradés. 

2. Vectorisation manuelle: 

• Création de formes: Pour un contrôle précis, vous pouvez créer manuellement des formes 

vectorielles (rectangles, ellipses) et appliquer des dégradés linéaires ou radiaux. Cette 

méthode est plus longue mais permet d'obtenir un résultat personnalisé. 

• Utilisation de maillages: Les maillages sont un outil puissant pour créer des dégradés 

complexes. Ils divisent une forme en de multiples polygones, chacun ayant sa propre 

couleur, permettant ainsi de reproduire des dégradés non-linéaires. 

3. Conseils pour une meilleure vectorisation: 

• Simplifier l'image: Avant de vectoriser, essayez de simplifier l'image en réduisant le 

nombre de couleurs ou en lissant les transitions de dégradé. 

• Expérimenter les paramètres: Les outils de vectorisation automatique proposent 

différents paramètres (seuil, nombre de couleurs, etc.). Expérimentez pour trouver le 

meilleur résultat. 

• Combiner les méthodes: N'hésitez pas à combiner vectorisation automatique et manuelle 

pour obtenir un résultat optimal. 

• Utiliser des calques: Organisez votre travail en utilisant des calques pour séparer les 

différents éléments de votre image. 

Vectoriser une image avec des dégradés nécessite une certaine expertise et peut être un processus 

itératif. Le choix de la méthode dépendra de la complexité de l'image, du résultat souhaité et de 

vos compétences en graphisme. 

Quel outil choisir ? 

Le choix de l'outil dépendra de vos besoins spécifiques : 

• Adobe Illustrator: Outil professionnel offrant un large éventail de fonctionnalités pour la 

vectorisation et la manipulation des dégradés. 

• Inkscape: Logiciel libre et open source, une bonne alternative à Illustrator pour les 

utilisateurs ayant un budget limité. 

• Affinity Designer: Logiciel payant offrant un bon compromis entre puissance et facilité 

d'utilisation. 
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• Vector Magic: Service en ligne idéal pour des projets simples et rapides. 

2  - 4 – 3 - - les logiciels de vectorisation d’image 

2 – 4 – 3 – 1 – inkscpe 

Inkscape est l'un des logiciels de dessin vectoriel libre et open-source les plus populaires. Il offre 

une multitude de fonctionnalités, notamment la vectorisation d'images bitmap, ce qui en fait un 

outil indispensable pour les graphistes, illustrateurs et designers. 

Pourquoi choisir Inkscape pour la vectorisation ? 

• Gratuit et open-source: Accessible à tous et personnalisable. 

• Fonctionnalités complètes: Outil de tracé, de remplissage, de transformation, de texte, 

etc. 

• Format SVG: Sauvegarde des fichiers dans le format standard du web, ce qui garantit une 

grande compatibilité. 

• Communauté active: Une communauté importante assure un développement continu et 

une aide en ligne. 

Comment vectoriser une image avec Inkscape ? 

1. Importer l'image: Ouvrez votre fichier image (JPEG, PNG, etc.) dans Inkscape. 

2. Lancer la vectorisation: Accédez au menu Chemin puis sélectionnez Vectoriser un 

objet matriciel (raccourci clavier Maj+Alt+B). 

3. Ajuster les paramètres: Une boîte de dialogue s'ouvre, vous permettant de régler 

différents paramètres comme le seuil de luminosité, la méthode de traçage, etc. Ces 

paramètres influent sur la qualité de la vectorisation. 

4. Modifier le résultat: Une fois la vectorisation effectuée, vous pouvez modifier le résultat 

en ajustant les points de contrôle des courbes, en simplifiant les formes, etc. 

Les avantages de la vectorisation avec Inkscape 

• Qualité: Les images vectorielles créées avec Inkscape peuvent être redimensionnées à 

l'infini sans perte de qualité. 

• Éditabilité: Chaque élément d'une image vectorielle peut être modifié individuellement. 

• Polyvalence: Les images vectorielles peuvent être utilisées pour une multitude 

d'applications : impressions, illustrations, logos, etc. 

2 – 4 – 3 – 2 – Adobe illustrator 

Adobe Illustrator est le logiciel de référence pour la création et la manipulation d'images 

vectorielles. Sa puissance réside notamment dans ses outils de vectorisation particulièrement 

performants. 

Pourquoi choisir Illustrator pour vectoriser ? 



32 

 

• Précision inégalée: Les algorithmes de vectorisation d'Illustrator sont conçus pour offrir 

des résultats extrêmement précis, même avec des images complexes. 

• Large gamme d'outils: Il propose une multitude d'outils pour affiner et personnaliser la 

vectorisation. 

• Intégration avec la suite Adobe Creative Cloud: Fonctionne en parfaite harmonie avec 

d'autres logiciels comme Photoshop pour un workflow créatif fluide. 

• Nombreuses fonctionnalités avancées: Traitement de l'image, effets spéciaux, 

typographie, etc. 

Le processus de vectorisation dans Illustrator 

1. Importer l'image: Glissez-déposez votre image bitmap (JPEG, PNG, etc.) directement 

dans votre document Illustrator. 

2. Lancer la vectorisation: Accédez au panneau Image Trace (Fenêtre > Image Trace). 

3. Choisir un mode de vectorisation: Illustrator propose différents modes (couleur, noir et 

blanc, etc.) adaptés à différents types d'images. 

4. Ajuster les paramètres: Personnalisez les paramètres pour obtenir le résultat souhaité 

(seuil, détail, etc.). 

5. Expander: Cliquez sur le bouton Expander pour convertir l'image tracée en objets 

vectoriels modifiables. 

Les avantages de la vectorisation avec Illustrator 

• Qualité exceptionnelle: Des résultats professionnels pour tous vos projets. 

• Flexibilité: Modifiez et adaptez vos images vectorielles à l'infini. 

• Compatibilité: Les fichiers Illustrator sont compatibles avec de nombreux logiciels et 

formats. 

2 – 4 – 3 – 3 – Vectr - https://vectr.com/ 
Vectr est un logiciel de dessin vectoriel en ligne, gratuit et facile à utiliser, qui s'est 

rapidement imposé comme une alternative intéressante à des logiciels plus complexes 

comme Adobe Illustrator. Il est particulièrement apprécié pour sa simplicité et sa prise en 

main rapide, ce qui en fait un outil idéal pour les débutants et les utilisateurs occasionnels. 

Les atouts de Vectr 

• Gratuit et en ligne: Aucune installation n'est nécessaire, il suffit d'un navigateur web. 

• Interface intuitive: Les outils sont simples à comprendre et à utiliser, ce qui rend la 

création de graphiques vectoriels accessible à tous. 

• Fonctionnalités essentielles: Vectr propose toutes les fonctionnalités de base pour créer 

des formes, des lignes, du texte et des dégradés. 

• Collaboration en temps réel: Plusieurs personnes peuvent travailler sur un même projet 

simultanément. 

• Exportation dans différents formats: SVG, PNG, JPEG, etc. 

À qui s'adresse Vectr ? 

• Débutants: Vectr est parfait pour apprendre les bases du dessin vectoriel. 

• Étudiants: C'est un outil idéal pour réaliser des projets scolaires ou universitaires. 

https://vectr.com/
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• Professionnels: Il peut être utilisé pour créer des logos, des icônes, des illustrations 

simples, etc. 

• Tous ceux qui souhaitent créer des graphiques vectoriels sans se ruiner. 

Les limites de Vectr 

• Moins de fonctionnalités avancées: Comparé à Illustrator, Vectr offre moins de 

fonctionnalités complexes. 

• Dépendance à une connexion internet: Étant un logiciel en ligne, vous avez besoin d'une 

connexion pour l'utiliser. 

2 – 4 – 3 – 4 -Affinity Designer 

Affinity Designer est un logiciel de graphisme vectoriel très apprécié des professionnels et 

des amateurs pour sa puissance, sa précision et son interface intuitive. Il est particulièrement 

bien adapté à la vectorisation d'images, y compris celles contenant des dégradés. 

Pourquoi choisir Affinity Designer pour vectoriser des dégradés ? 

• Outils de vectorisation précis: Affinity Designer propose une gamme d'outils de 

vectorisation automatique et manuelle qui permettent de convertir des images bitmap en 

vecteurs de manière efficace. Les dégradés peuvent être traités avec une grande précision 

grâce à des outils de contrôle des nœuds et des courbes. 

• Gestion des dégradés: Le logiciel offre des outils de création et de modification de 

dégradés très performants. Vous pouvez ajuster les couleurs, les positions et les opacités de 

manière intuitive. 

• Maillages: Affinity Designer supporte les maillages, ce qui est particulièrement utile pour 

reproduire des dégradés complexes et des formes organiques. Les maillages permettent de 

diviser une forme en de multiples polygones, chacun ayant sa propre couleur, offrant ainsi 

un contrôle précis sur les transitions de couleur. 

• Performances: Affinity Designer est connu pour ses performances élevées, ce qui est 

essentiel lors de la manipulation de fichiers vectoriels complexes. 

• Prix attractif: Comparé à des logiciels comme Adobe Illustrator, Affinity Designer offre 

un excellent rapport qualité-prix. 

2 – 4 – 3 – 5 – comparaison des logiciels de vectorisation des images 

Caractéristique Inkscape Adobe Illustrator Vectr 

Prix Gratuit Payant (abonnement) Gratuit 

Plateforme Multiplateforme Multiplateforme Web 

Interface utilisateur Personnalisable, peut être complexe Intuitive, professionnelle Très simple 

Fonctionnalités Completes Très complètes Essentielles 

Communauté Active Très active Moins active 

Collaboration Possible (extensions) Intégrée à Creative Cloud En temps réel 

    

Quel logiciel choisir ? 



34 

 

Le choix du logiciel dépendra de vos besoins et de votre budget : 

• Inkscape: Idéal pour les utilisateurs qui cherchent un logiciel gratuit et complet, ainsi que 

pour ceux qui souhaitent personnaliser leur outil de travail. 

• Adobe Illustrator: Le choix parfait pour les professionnels du graphisme qui ont besoin 

d'un outil puissant et polyvalent. 

• Vectr: Parfait pour les débutants, les étudiants ou ceux qui souhaitent créer des graphiques 

simples rapidement et facilement. 

Outils et bibliothèques 

• OpenCV: Une bibliothèque de vision par ordinateur très populaire qui offre de nombreuses 
fonctions pour le traitement d'images, notamment la détection de contours et la 
segmentation. 

• Scikit-image: Une bibliothèque Python pour le traitement d'images, basée sur NumPy et 
SciPy. 

• Libvips: Une bibliothèque C rapide et flexible pour le traitement d'images.  
• Les langages de programmation: Rust, C++ et Go sont souvent utilisés pour développer 

des algorithmes de vectorisation performants grâce à leurs performances et à leurs 
capacités de parallélisation. 

En résumé: 

• Si vous cherchez un logiciel gratuit et personnalisable: Inkscape 

• Si vous avez besoin d'un outil professionnel et complet: Adobe Illustrator 

• Si vous souhaitez une solution simple et accessible en ligne: Vectr 

2 – 4 – 4 - Les formats de fichiers vectoriels  

Les formats de fichiers vectoriels sont essentiels pour stocker et échanger des images composées 

de formes géométriques définies mathématiquement. Contrairement aux images matricielles 

(JPEG, PNG), les images vectorielles peuvent être redimensionnées sans perte de qualité, ce qui 

les rend idéales pour l'impression, le web et la création graphique. 

Les principaux formats vectoriels 

• SVG (Scalable Vector Graphics): 

o Caractéristiques: Format ouvert basé sur XML, il est largement utilisé sur le web. 

Il est particulièrement adapté pour les illustrations simples, les logos et les 

graphiques interactifs. 

o Avantages: Grande flexibilité, prise en charge par la plupart des navigateurs, 

possibilité d'animations. 

o Inconvénients: Peut devenir complexe pour des illustrations très détaillées. 

• EPS (Encapsulated PostScript): 

o Caractéristiques: Format de fichier vectoriel standard dans l'industrie de 

l'impression. Il peut contenir à la fois des éléments vectoriels et bitmap. 

o Avantages: Largement compatible avec les logiciels de PAO et d'impression. 

o Inconvénients: Structure de fichier complexe, peut être lourd pour des fichiers 

simples. 

• AI (Adobe Illustrator): 
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o Caractéristiques: Format propriétaire d'Adobe Illustrator, il contient toutes les 

informations sur le document, y compris les calques, les effets et les données de 

couleur. 

o Avantages: Très riche en fonctionnalités, idéal pour la création et la modification 

d'illustrations complexes. 

o Inconvénients: Format propriétaire, nécessite Adobe Illustrator pour être ouvert et 

modifié. 

• PDF (Portable Document Format): 

o Caractéristiques: Format universel pour l'échange de documents, il peut contenir 

du texte, des images, des graphiques vectoriels et d'autres éléments. 

o Avantages: Largement compatible, peut être sécurisé par des mots de passe. 

o Inconvénients: Peut être volumineux pour des fichiers contenant de nombreuses 

images. 

Autres formats moins courants : 

• DXF (Drawing Exchange Format): Utilisé principalement dans le domaine de la CAO. 

• CDR (CorelDRAW): Format propriétaire de CorelDRAW. 

Choisir le bon format 

Le choix du format vectoriel dépend de plusieurs facteurs : 

• Utilisation prévue: Web, impression, édition, etc. 

• Logiciels utilisés: Compatibilité des logiciels avec les différents formats. 

• Taille du fichier: Pour le web, privilégier les formats légers comme le SVG. 

• Complexité de l'image: Pour des images très complexes, un format riche en 

fonctionnalités comme AI peut être plus adapté. 

Tableau comparatif  

Format Utilisation Avantages Inconvénients 

SVG Web, illustrations Ouvert, flexible, léger 
Peut être complexe pour des illustrations 

très détaillées 

EPS Impression, PAO 
Standard de l'industrie, 

compatible 
Structure complexe, peut être lourd 

AI Création et édition 
Très riche en 

fonctionnalités 
Propriétaire, nécessite Adobe Illustrator 

PDF 
Échange de 

documents 
Universel, sécurisé Peut être volumineux 

Chaque format vectoriel a ses propres forces et faiblesses. Le choix du format optimal dépendra 

des besoins spécifiques. En comprenant les caractéristiques de chaque format, vous pourrez 

sélectionner celui qui convient le mieux à votre projet. 
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2 – 4 – 5 -  Transformation d'images et de sons en vecteurs  

La transformation d'images et de sons en vecteurs est une étape cruciale dans de nombreux 

domaines tels que l'apprentissage automatique, la vision par ordinateur et le traitement du signal. 

Elle permet de représenter des données complexes sous une forme numérique plus facile à 

manipuler et à analyser par les machines. 

Pourquoi vectoriser des images et des sons ? 

• Représentation numérique uniforme: Les vecteurs permettent de représenter de manière 

uniforme des données de nature très différente (images, sons, textes), facilitant ainsi leur 

traitement par des algorithmes communs. 

• Extraction de caractéristiques: La transformation en vecteur permet d'extraire des 

caractéristiques pertinentes des données, comme les formes pour une image ou les 

fréquences pour un son. 

• Apprentissage automatique: Les vecteurs sont la base de nombreux algorithmes 

d'apprentissage automatique, qui peuvent ainsi apprendre à partir de ces représentations 

numériques. 

Comment vectoriser des images ? 

Il existe plusieurs techniques pour vectoriser des images : 

• Histogrammes de couleurs: Chaque pixel est représenté par une couleur, et l'histogramme 

compte le nombre d'occurrences de chaque couleur. 

• Matrices de co-occurrence: On analyse la fréquence de co-occurrence de différentes 

couleurs dans des fenêtres locales de l'image. 

• Réseaux de neurones convolutifs (CNN): Les CNN sont particulièrement efficaces pour 

extraire des caractéristiques hiérarchiques d'une image, en partant de caractéristiques 

simples (contours, textures) jusqu'à des concepts plus complexes (objets, scènes). 

Comment vectoriser des sons ? 

La vectorisation d'un son consiste généralement à transformer le signal audio en une 

représentation spectrale. Les techniques les plus courantes sont : 

• Transformée de Fourier: Elle décompose le signal audio en ses différentes fréquences 

constituantes. 

• Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC): Ils sont couramment utilisés pour la 

reconnaissance vocale, car ils sont plus robustes aux variations du locuteur et du canal de 

transmission. 

• Wavelets: Ils permettent d'analyser le signal à différentes échelles, ce qui est utile pour 

capturer des événements transitoires. 

Applications 

La transformation d'images et de sons en vecteurs trouve de nombreuses applications : 

• Reconnaissance d'images: Identifier des objets, des visages, des scènes dans des images. 
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• Reconnaissance vocale: Transformer la parole en texte, réaliser des assistants vocaux. 

• Recherche d'images par contenu: Trouver des images similaires en fonction de leur 

contenu visuel. 

• Génération de musique: Créer de nouvelles compositions musicales en utilisant des 

modèles génératifs. 

• Compression de données: Réduire la taille des fichiers audio et vidéo. 

La vectorisation est une étape fondamentale dans le traitement numérique des images et des sons. 

Elle permet de transformer des données complexes en représentations numériques qui peuvent être 

utilisées par des algorithmes d'apprentissage automatique. Le choix de la technique de 

vectorisation dépend de l'application visée  

Les autoencodeurs: Des réseaux de neurones capables d'apprendre une représentation 

compressée des données. 

2 -  4  - 6 -Vectorisation de textes 

  La vectorisation de textes est un processus qui consiste à transformer du texte 
(des caractères) en objets graphiques composés de lignes et de courbes mathématiques, 
appelées vecteurs. Contrairement aux images bitmap (composées de pixels), les images 
vectorielles peuvent être redimensionnées à l'infini sans perte de qualité. 

Pourquoi vectoriser du texte ? 

• Qualité d'impression: Les vecteurs offrent une netteté parfaite, quelle que soit la taille 
d'impression. 

• Redimensionnement sans perte: Vous pouvez agrandir ou réduire un texte vectorisé 
sans qu'il devienne pixelisé. 

• Personnalisation: Chaque caractère devient un objet graphique manipulable 
individuellement. Vous pouvez modifier sa forme, sa couleur, ajouter des effets, etc.  

• Compatibilité: Les fichiers vectoriels sont compatibles avec une grande variété de 
logiciels de graphisme et d'impression. 

Comment ça marche ? 

1. Conversion: Le texte est converti en contours (paths) mathématiques. Chaque lettre, 
chaque signe de ponctuation devient une forme définie par des points d'ancrage et des 
segments de ligne. 

2. Manipulation: Une fois vectorisé, le texte peut être manipulé comme n'importe quel 
autre objet vectoriel. Vous pouvez le déformer, l'étirer, le remplir de couleurs ou de 
dégradés. 

3. Export: Le texte vectorisé peut être exporté dans différents formats vectoriels comme 
SVG, PDF, EPS, AI, etc. 

Les avantages de la vectorisation de textes 

• Flexibilité: Les textes vectorisés sont hautement personnalisables. 
• Scalabilité: Ils peuvent être agrandis ou réduits sans perte de qualité. 
• Précision: Les contours vectoriels offrent une précision parfaite. 
• Durabilité: Les fichiers vectoriels sont légers et faciles à stocker. 
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Quand vectoriser du texte ? 

• Logos: Les logos doivent être vectorisés pour garantir une reproduction parfaite sur 
tous les supports. 

• Typographie créative: Si vous souhaitez créer des effets typographiques personnalisés, 
la vectorisation est indispensable. 

• Illustrations: Pour intégrer du texte dans des illustrations vectorielles. 
• Impression de haute qualité: Les imprimeurs préfèrent généralement les fichiers 

vectoriels pour garantir une qualité d'impression optimale. 

Logiciels de vectorisation  

• Adobe Illustrator: Le logiciel de référence pour le graphisme vectoriel. 

• Affinity Designer: Une alternative puissante et abordable à Illustrator. 

• Inkscape: Un logiciel libre et open source, idéal pour les débutants. 

• CorelDRAW: Un logiciel complet offrant de nombreuses fonctionnalités 

la vectorisation de texte est une technique essentielle pour tous ceux qui travaillent dans le 
domaine du graphisme. Elle offre une flexibilité et une qualité incomparables par rapport au texte 
bitmap. 

2 – 4 – 7 – reconnaissance optique des caracteres – OCR 

L'association des bases de données vectorielles et de la reconnaissance optique de caractères 

(OCR) ouvre de nouvelles perspectives dans le traitement des images de texte. 

Comment ça marche ? 

1. Vectorisation des caractères: 

o Extraction de caractéristiques: Les images de caractères sont converties en 

représentations numériques multidimensionnelles, appelées vecteurs. Ces vecteurs 

capturent les caractéristiques visuelles du caractère (formes, contours, textures). 

o Techniques d'extraction: Les techniques courantes incluent les histogrammes 

d'orientation des gradients (HOG), les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et 

les autoencodeurs. 

2. Création de la base de données: 

o Indexation des vecteurs: Les vecteurs extraits sont stockés dans une base de 

données vectorielle, indexée de manière à permettre des recherches rapides et 

efficaces. 

o Choix de la base de données: Des bases de données comme Faiss, ScaNN, Milvus 

ou Pinecone sont particulièrement adaptées pour ce type d'application. 

3. Reconnaissance de caractères: 

o Recherche de similarité: Lorsqu'un nouveau caractère est à reconnaître, son 

vecteur est calculé et comparé aux vecteurs de la base de données. 

o Algorithmes de recherche: Des algorithmes de recherche de voisins les plus 

proches (k-NN) sont utilisés pour trouver les caractères les plus similaires dans la 

base de données. 

o Décision finale: Le caractère reconnu est celui dont le vecteur est le plus proche du 

vecteur du caractère à reconnaître. 

Avantages de cette approche 
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• Précision améliorée: Les représentations vectorielles permettent de capturer des nuances 

subtiles dans les formes des caractères, ce qui améliore la précision de la reconnaissance, 

en particulier pour les textes manuscrits ou dégradés. 

• Adaptabilité: Les bases de données vectorielles peuvent être facilement mises à jour avec 

de nouveaux caractères ou de nouvelles polices. 

• Flexibilité: Les mêmes principes peuvent être appliqués à la reconnaissance de mots ou de 

phrases entières. 

• Scalabilité: Les bases de données vectorielles peuvent gérer de très grands ensembles de 

données. 

Applications 

• OCR haute performance: Pour des tâches exigeant une grande précision, comme la 

numérisation de documents historiques ou la reconnaissance de textes manuscrits. 

• Reconnaissance de caractères spéciaux: Pour les caractères complexes, les symboles ou 

les logos. 

• Personnalisation de l'OCR: Pour adapter l'OCR à des domaines spécifiques (médecine, 

finance, etc.) en créant des bases de données personnalisées. 

• Intégration dans des pipelines de traitement de documents: Pour automatiser des 

tâches comme l'extraction de données, la classification de documents ou la traduction. 

Défis et perspectives 

• Qualité des données: La qualité des données d'entraînement est cruciale pour la 

performance du système. 

• Variabilité des écritures: Les variations inter et intra-individuelles peuvent rendre la 

reconnaissance difficile. 

• Bruit et déformations: Le bruit et les déformations dans les images peuvent affecter 

l'extraction des caractéristiques. 

L'avenir de l'OCR s'annonce prometteur grâce aux avancées de l'apprentissage profond et des 

bases de données vectorielles. Les modèles de transformer et les techniques d'auto-surveillance 

devraient permettre de développer des systèmes OCR encore plus robustes et précis. 

Lles bases de données vectorielles offrent un cadre puissant pour la reconnaissance de caractères. 

En combinant les avantages de la représentation vectorielle et des algorithmes de recherche 

efficaces, elles permettent de développer des systèmes d'OCR performants et adaptables. 

2 – 5 - Le logiciel Word embedding 

2 – 5 – 1 - word embedding 

Les bases de données vectorielles et les logiciels de word embedding sont étroitement liés. En 

effet, ces derniers sont souvent utilisés comme première étape pour peupler ces bases de données. 

• Word embedding: C'est une technique de représentation vectorielle des mots. Chaque mot 

est représenté par un vecteur dense dans un espace vectoriel. Les mots ayant des sens 

similaires sont alors proches dans cet espace. 
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• Base de données vectorielle: Elle stocke et permet de rechercher efficacement ces 

vecteurs. 

Comment ça fonctionne ? 

1. Création des embeddings: 

o Modèles pré-entraînés: Des modèles comme Word2Vec, GloVe ou BERT sont 

utilisés pour générer des vecteurs pour un grand corpus de texte. 

o Entraînement personnalisé: Si nécessaire, on peut entraîner un modèle sur un 

corpus spécifique pour obtenir des embeddings adaptés à un domaine particulier. 

2. Stockage dans la base de données: 

o Les vecteurs obtenus sont stockés dans une base de données vectorielle, comme 

Pinecone, Weaviate, FAISS, etc. Chaque vecteur est associé à un identifiant unique 

(par exemple, le mot correspondant). 

3. Recherche: 

o Lorsqu'on effectue une recherche, on convertit la requête en un vecteur (par 

exemple, en utilisant le même modèle que celui utilisé pour créer les embeddings). 

o On cherche ensuite les vecteurs les plus proches dans la base de données. Les mots 

associés à ces vecteurs sont considérés comme les plus similaires à la requête. 

Pourquoi utiliser des bases de données vectorielles pour les word embeddings ? 

• Recherche sémantique: Trouver des synonymes, des antonymes, ou des mots ayant un 

sens similaire. 

• Analyse de sentiments: Déterminer si un texte exprime un sentiment positif, négatif ou 

neutre. 

• Recommandation de contenu: Suggérer des articles, des produits ou des vidéos similaires 

à ceux que l'utilisateur a déjà consultés. 

• Traduction automatique: Aligner les mots de différentes langues en fonction de leur 

sens. 

Exemple concret : un moteur de recherche sémantique 

Imaginons un moteur de recherche qui permet de trouver des articles sur un sujet donné. Au lieu 

de faire une recherche par mots-clés, on peut utiliser les word embeddings pour trouver des 

articles ayant un sens similaire à la requête. 

1. La requête: L'utilisateur saisit une requête comme "intelligence artificielle". 

2. Conversion en vecteur: La requête est transformée en un vecteur. 

3. Recherche dans la base de données: On cherche les articles dont les vecteurs sont les 

plus proches du vecteur de la requête. 

4. Affichage des résultats: Les articles les plus pertinents sont présentés à l'utilisateur. 

Les principaux logiciels de word embedding 

• Word2Vec: Un des premiers modèles à avoir popularisé les word embeddings. 

• GloVe: Un autre modèle populaire qui utilise des statistiques de co-occurrence pour 

apprendre les représentations vectorielles. 

• BERT: Un modèle de langage bidirectionnel pré-entraîné sur un vaste corpus de texte, 

capable de générer des embeddings de haute qualité. 
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Les bases de données vectorielles et les logiciels de word embedding forment un duo puissant 

pour réaliser des tâches de traitement du langage naturel complexes. En représentant les mots sous 

forme de vecteurs, on peut capturer leurs relations sémantiques et effectuer des recherches 

sémantiques efficaces.! 

2 – 5 – 2 – Applications récentes du Word eùbedding 

ls word embeddings, ces représentations vectorielles des mots, ont révolutionné le traitement du 

langage naturel (NLP) et continuent de trouver de nouvelles applications. Voici quelques-unes des 

utilisations les plus récentes et prometteuses : 

Applications dans le NLP 

• Modèles de langage génératifs: 

o Chatbots et assistants virtuels: Les word embeddings permettent aux modèles de 

mieux comprendre le contexte des conversations et de générer des réponses plus 

cohérentes et naturelles. 

o Rédaction automatique: Ils sont utilisés pour générer du contenu, comme des 

articles de presse, des descriptions de produits ou des scripts. 

• Traduction automatique neuronale: 

o Les word embeddings aident à mieux capturer les nuances de sens des mots et à 

améliorer la qualité des traductions. 

• Analyse des sentiments: 

o En analysant les vecteurs de mots, il est possible de déterminer si un texte exprime 

un sentiment positif, négatif ou neutre. 

• Question-réponse: 

o Les word embeddings permettent de mieux comprendre les questions et de trouver 

les réponses pertinentes dans de grandes bases de connaissances. 

Au-delà du NLP 

• Recherche d'information: 

o Les moteurs de recherche peuvent utiliser les word embeddings pour améliorer la 

pertinence des résultats, en prenant en compte le sens des mots plutôt que 

simplement leur présence. 

• Recommandation de produits: 

o En représentant les produits et les utilisateurs par des vecteurs, il est possible de 

faire des recommandations plus personnalisées. 

• Bioinformatique: 

o Les word embeddings peuvent être appliqués aux séquences d'ADN pour découvrir 

des relations entre les gènes et les protéines. 

Tendances actuelles et futures 

• Embeddings contextuels: Les modèles comme BERT ont introduit la notion 

d'embeddings contextuels, qui prennent en compte le contexte dans lequel un mot est 

utilisé. Cela permet de capturer des nuances de sens plus subtiles. 
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• Embeddings multimodaux: Les word embeddings sont de plus en plus combinés avec des 

représentations vectorielles d'images et de sons pour permettre des tâches de 

compréhension multimodale. 

• Embeddings personnalisés: Il est possible d'entraîner des modèles de word embeddings 

sur des corpus spécifiques pour obtenir des représentations adaptées à un domaine 

particulier. 

Les word embeddings ont ouvert de nouvelles perspectives dans le domaine du traitement du 

langage naturel et de l'intelligence artificielle en général. Leur capacité à capturer le sens des mots 

et les relations sémantiques en fait un outil indispensable pour de nombreuses applications. 

2 -  5 – 3  – Différents modèles de Word embedding 

Les word embeddings sont des représentations vectorielles de mots, permettant de capturer les 

relations sémantiques et syntaxiques entre eux. Chaque mot est ainsi transformé en un vecteur 

numérique dans un espace vectoriel, où la proximité entre deux vecteurs reflète la similarité 

sémantique entre les mots correspondants. 

Plusieurs modèles ont été développés pour créer ces représentations vectorielles, chacun avec ses 

propres forces et faiblesses. Voici une présentation des principaux : 

2 - 5 – 3 – 1   Word2Vec  

Word2Vec est une technique révolutionnaire en traitement automatique du langage naturel 

(TALN) qui permet de transformer des mots en vecteurs numériques. Ces vecteurs, appelés 

embeddings, capturent les relations sémantiques et syntaxiques entre les mots dans un espace 

vectoriel. 

Comment ça marche ? 

Word2Vec repose sur l'idée que les mots qui apparaissent dans des contextes similaires ont des 

significations similaires. L'algorithme apprend ces relations en analysant un grand corpus de texte. 

Il existe deux principales architectures pour Word2Vec : 

• Skip-gram: Étant donné un mot (le mot cible), le modèle essaie de prédire les mots qui 

l'entourent dans une fenêtre contextuelle. 

• Continuous Bag of Words (CBOW): L'inverse de Skip-gram, CBOW prédit le mot cible 

en se basant sur les mots qui l'entourent. 

Visualisation des embeddings Word2Vec: 

[Image de visualisation des embeddings Word2Vec, montrant les mots similaires regroupés dans 

l'espace vectoriel] 

Pourquoi Word2Vec est-il utile ? 

• Représentation dense: Les vecteurs Word2Vec sont denses, ce qui signifie que chaque 

dimension contient de l'information. 
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• Capacité à capturer les relations sémantiques: Les mots similaires sont proches dans 

l'espace vectoriel. Par exemple, les vecteurs de "roi" et de "reine" seront plus proches que 

ceux de "roi" et de "table". 

• Applications variées: Word2Vec est utilisé dans de nombreuses tâches de TALN, comme 

la classification de texte, l'analyse de sentiment, la traduction automatique, etc. 

Limitations de Word2Vec 

• Contexte local: Word2Vec se concentre sur le contexte local des mots, ce qui peut limiter 

sa capacité à capturer des relations sémantiques plus complexes. 

• Polysemie: Les mots ayant plusieurs sens peuvent être difficilement représentés par un 

seul vecteur. 

Au-delà de Word2Vec 

Bien que Word2Vec ait été une avancée majeure, de nouvelles techniques ont émergé pour 

améliorer la représentation des mots : 

• GloVe: Combine les avantages des méthodes matricielles et des méthodes basées sur les 

réseaux de neurones. 

• FastText: Permet de représenter des sous-mots (n-grammes), ce qui est utile pour les 

langues avec une morphologie riche. 

• BERT, ELMo: Ces modèles de pré-entraînement sur de vastes corpus permettent d'obtenir 

des représentations contextuelles plus riches. 

Word2Vec a été un élément clé dans le développement des techniques de traitement du langage 

naturel. Bien que de nouvelles méthodes aient vu le jour, Word2Vec reste une référence et est 

toujours largement utilisé dans de nombreuses applications. 

2 – 5  -3 – 2 - GloVe (Global Vectors for Word Representation) 

GloVe, acronyme de Global Vectors for Word Representation, est une méthode d'apprentissage 

non supervisé utilisée pour obtenir des représentations vectorielles de mots. Ces vecteurs captent 

les relations sémantiques et syntaxiques entre les mots d'un corpus. Par exemple, les vecteurs de 

"roi" et de "reine" seront plus proches que ceux de "roi" et de "table". 

Comment GloVe s'intègre dans une base de données vectorielle ? 

Les vecteurs générés par GloVe sont souvent utilisés comme point de départ pour construire des 

bases de données vectorielles. Voici comment : 

1. Création des vecteurs :  

o Un corpus de texte est utilisé pour entraîner le modèle GloVe. 

o Le modèle produit des vecteurs pour chaque mot du vocabulaire. 

2. Stockage des vecteurs :  

o Les vecteurs sont stockés dans une base de données vectorielle spécialisée (comme 

Faiss, Elasticsearch, Pinecone, etc.). 

o Cette base de données est optimisée pour les recherches par similarité. 

3. Recherche par similarité :  
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o Lorsqu'une requête est effectuée, elle est également transformée en vecteur. 

o La base de données recherche les vecteurs les plus proches de la requête, ce qui 

permet de trouver les mots, phrases ou documents les plus similaires. 

Pourquoi utiliser GloVe pour les bases de données vectorielles ? 

• Représentations de haute qualité : GloVe capture efficacement les relations sémantiques 

et syntaxiques entre les mots. 

• Rapidité de calcul : L'algorithme GloVe est relativement rapide à entraîner. 

• Facilité d'utilisation : De nombreuses implémentations de GloVe sont disponibles, 

notamment dans des frameworks comme TensorFlow et PyTorch. 

• Flexibilité : Les vecteurs GloVe peuvent être utilisés pour diverses tâches, comme la 

recherche sémantique, la classification de texte, la recommandation, etc. 

Exemple d'utilisation : Recherche sémantique 

Imaginons une base de données de produits. Chaque produit est associé à une description 

textuelle. En utilisant GloVe, on peut créer des vecteurs pour chaque description. Si un 

utilisateur recherche un "téléphone portable performant", sa requête est transformée en 

vecteur. La base de données renverra alors les produits dont la description est la plus proche 

sémantiquement de la requête. 

Intégration avec d'autres modèles 

Les vecteurs GloVe peuvent servir d'entrée à d'autres modèles d'apprentissage profond, 

comme les réseaux de neurones récurrents (RNN) ou les transformateurs, pour des tâches plus 

complexes comme la traduction automatique, la génération de texte ou la réponse aux 

questions. 

Limitations de GloVe 

• Contexte: GloVe ne capture pas bien le contexte d'un mot dans une phrase. Pour cela, des 

modèles plus récents comme BERT sont plus adaptés. 

• Polysemie: Les mots polysemiques (ayant plusieurs sens) peuvent être difficiles à 

représenter de manière unique. 

GloVe est un outil puissant pour créer des représentations vectorielles de mots et alimenter des 

bases de données vectorielles. Il permet de réaliser des recherches sémantiques efficaces et de 

développer de nombreuses applications en traitement du langage naturel. 

2 – 5 – 3 – 3 – FastText 
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FastText est une bibliothèque d'apprentissage automatique développée par Facebook AI 

Research. Elle est spécialisée dans la classification de texte et l'apprentissage des 

représentations de mots (embeddings). Une caractéristique distinctive de FastText est sa 

capacité à générer des embeddings de mots en considérant non seulement les mots individuels 

mais aussi les n-grammes (séquences de n mots consécutifs). Cela permet de capturer des 

informations contextuelles plus riches et d'améliorer la qualité des représentations. 

Comment FastText s'intègre dans les bases de données vectorielles ? 

Les embeddings générés par FastText sont particulièrement adaptés à la construction de bases de 

données vectorielles. Voici comment : 

1. Création des embeddings:  

o Un corpus de texte est utilisé pour entraîner le modèle FastText. 

o Le modèle produit des vecteurs pour chaque mot et n-gramme du vocabulaire. 

2. Stockage des embeddings:  

o Les vecteurs sont stockés dans une base de données vectorielle spécialisée (comme 

Faiss, Elasticsearch, Pinecone, etc.). 

o Cette base de données est optimisée pour les recherches par similarité. 

3. Recherche par similarité:  

o Lorsqu'une requête est effectuée, elle est également transformée en vecteur (en 

utilisant les mêmes embeddings). 

o La base de données recherche les vecteurs les plus proches de la requête, ce qui 

permet de trouver les mots, phrases ou documents les plus similaires. 

Pourquoi utiliser FastText pour les bases de données vectorielles ? 

• Représentations de haute qualité: FastText capture efficacement les relations 

sémantiques et syntaxiques entre les mots, notamment grâce à l'utilisation des n-grammes. 

• Rapidité: FastText est connu pour être très rapide, ce qui est important pour traiter de 

grands corpus. 

• Flexibilité: FastText peut être utilisé pour diverses tâches, comme la classification de 

texte, la recherche sémantique, la recommandation, etc. 

• Pré-entraînement: FastText fournit des modèles pré-entraînés sur de vastes corpus, ce qui 

permet de bénéficier de représentations de haute qualité sans avoir à entraîner un modèle 

depuis zéro. 

Exemple d'utilisation : Classification de texte 

Imaginons une base de données d'articles de news. Chaque article est associé à une catégorie 

(sport, politique, etc.). En utilisant FastText, on peut créer des embeddings pour chaque article. 

Ensuite, on peut entraîner un classificateur sur ces embeddings pour prédire la catégorie d'un 

nouvel article. 

Intégration avec d'autres modèles 

Les embeddings FastText peuvent servir d'entrée à d'autres modèles d'apprentissage profond, 

comme les réseaux de neurones récurrents (RNN) ou les transformateurs, pour des tâches plus 

complexes comme la traduction automatique, la génération de texte ou la réponse aux questions. 
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Limitations de FastText 

• Contexte: Bien que FastText améliore la prise en compte du contexte grâce aux n-

grammes, il peut encore avoir des difficultés avec des contextes très complexes. 

• Polysemie: Les mots polysemiques (ayant plusieurs sens) peuvent toujours poser des 

problèmes. 

FastText est un outil puissant pour créer des bases de données vectorielles. Il offre une alternative 

intéressante à GloVe, en particulier lorsqu'il est important de capturer des informations 

contextuelles plus riches. En combinant FastText avec des bases de données vectorielles 

spécialisées, vous pouvez construire des applications performantes pour la recherche sémantique, 

la classification de texte et bien d'autres domaines. 

2 – 5 – 3 - 4 -BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)  

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) est un modèle de 

langage bidirectionnel pré-entraîné sur un vaste corpus de texte. Il excelle dans la 

compréhension du langage naturel en capturant les relations contextuelles entre les mots 

dans une phrase. Contrairement à des modèles plus anciens comme Word2Vec ou GloVe, 

BERT prend en compte le contexte à gauche et à droite d'un mot, ce qui lui permet de mieux 

comprendre les nuances du langage. 

Comment BERT s'intègre dans les bases de données vectorielles ? 

Les représentations vectorielles générées par BERT sont particulièrement adaptées aux bases de 

données vectorielles pour plusieurs raisons : 

• Représentations contextuelles riches: Les embeddings de BERT capturent de manière 

très fine le contexte d'un mot dans une phrase, ce qui est crucial pour la recherche 

sémantique. 

• Polyvalence: Les embeddings BERT peuvent être utilisés pour diverses tâches de NLP, 

comme la classification de texte, la réponse aux questions, et bien sûr la recherche 

sémantique. 

• Pré-entraînement: BERT est souvent pré-entraîné sur de vastes corpus, ce qui permet de 

bénéficier de représentations de haute qualité sans avoir à entraîner un modèle depuis zéro. 

Voici comment BERT est utilisé dans les bases de données vectorielles : 

1. Génération des embeddings:  

o Un texte (phrase, document) est passé en entrée du modèle BERT. 

o Le modèle produit un vecteur pour chaque mot ou pour l'ensemble du texte, 

capturant ainsi son sens dans le contexte. 

2. Stockage des embeddings:  

o Les vecteurs sont stockés dans une base de données vectorielle spécialisée (Faiss, 

Elasticsearch, Pinecone, etc.). 

3. Recherche par similarité:  

o Lorsqu'une requête est effectuée, elle est également transformée en vecteur à l'aide 

de BERT. 

o La base de données recherche les vecteurs les plus proches de la requête, ce qui 

permet de trouver les textes les plus similaires sémantiquement. 
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Pourquoi utiliser BERT pour les bases de données vectorielles ? 

• Précision améliorée: Les embeddings BERT permettent d'obtenir des résultats de 

recherche plus précis et pertinents, en particulier pour des requêtes complexes ou 

ambiguës. 

• Compréhension du langage naturel: BERT excelle dans la compréhension des nuances 

du langage, ce qui est essentiel pour de nombreuses applications. 

• Flexibilité: Les embeddings BERT peuvent être utilisés pour diverses tâches, allant de la 

recherche sémantique à la génération de texte. 

Exemple d'utilisation : Recherche sémantique dans une base de connaissances 

Imaginons une base de connaissances contenant des articles de recherche scientifique. 

Chaque article est associé à un titre et à un résumé. En utilisant BERT, on peut créer des 

vecteurs pour chaque titre et résumé. Si un utilisateur recherche des articles sur 

"l'apprentissage profond appliqué à la biologie", sa requête est transformée en vecteur à 

l'aide de BERT. La base de données renverra alors les articles dont le titre ou le résumé est 

le plus proche sémantiquement de la requête. 

Limitations de BERT 

• Complexité calculatoire: BERT est un modèle lourd et nécessite des ressources 

importantes pour l'entraînement et l'inférence. 

• Taille des modèles: Les modèles BERT peuvent être très volumineux, ce qui peut poser 

des problèmes de stockage et de déploiement. 

BERT représente une avancée majeure dans le domaine du traitement du langage naturel. En 

combinant BERT avec des bases de données vectorielles, on obtient des outils puissants pour la 

recherche sémantique, la recommandation de contenu et bien d'autres applications. 

• Principe: Modèle de langage bidirectionnel pré-entraîné sur un vaste corpus de texte. Il 

utilise des transformers pour capturer les dépendances contextuelles à longue portée. 

• Avantages: Capture très bien les contextes spécifiques et les relations sémantiques 

complexes. 

• Inconvénients: Plus complexe à entraîner et à utiliser que les modèles précédents. 

2 – 5-  3 – 5 - ELMo (Embeddings from Language Models) 

Les représentations vectorielles générées par ELMo sont particulièrement bien adaptées aux bases 

de données vectorielles pour les raisons suivantes : 

• Représentations contextuelles riches: ELMo capture le sens d'un mot en fonction de son 

contexte, ce qui est crucial pour la recherche sémantique. 

• Polyvalence: Les embeddings ELMo peuvent être utilisés pour diverses tâches de NLP, 

comme la classification de texte, la réponse aux questions, et bien sûr la recherche 

sémantique. 

• Pré-entraînement: ELMo est souvent pré-entraîné sur de vastes corpus, ce qui permet de 

bénéficier de représentations de haute qualité sans avoir à entraîner un modèle depuis zéro. 
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Voici comment ELMo est utilisé dans les bases de données vectorielles: 

1. Génération des embeddings:  

o Un texte (phrase, document) est passé en entrée du modèle ELMo. 

o Le modèle produit un vecteur pour chaque mot, capturant ainsi son sens dans le 

contexte. 

2. Stockage des embeddings:  

o Les vecteurs sont stockés dans une base de données vectorielle spécialisée (Faiss, 

Elasticsearch, Pinecone, etc.). 

3. Recherche par similarité:  

o Lorsqu'une requête est effectuée, elle est également transformée en vecteur à l'aide 

de ELMo. 

o La base de données recherche les vecteurs les plus proches de la requête, ce qui 

permet de trouver les textes les plus similaires sémantiquement. 

Pourquoi utiliser ELMO pour les bases de données vectorielles ? 

• Amélioration de la précision: ELMo permet d'obtenir des résultats de recherche plus 

précis et pertinents, en particulier pour des requêtes complexes ou ambiguës. 

• Compréhension du langage naturel: ELMo excelle dans la compréhension des nuances 

du langage, ce qui est essentiel pour de nombreuses applications. 

• Flexibilité: Les embeddings ELMo peuvent être utilisés pour diverses tâches, allant de la 

recherche sémantique à la génération de texte. 

Comparaison avec BERT 

ELMo a été un modèle pionnier dans le domaine des représentations contextuelles, mais il a 

depuis été dépassé par des modèles plus récents comme BERT. BERT utilise une architecture 

Transformer plus puissante et un pré-entraînement bidirectionnel, ce qui lui permet d'obtenir des 

résultats encore meilleurs. Cependant, ELMo reste un modèle solide et peut être une bonne option 

pour certaines tâches. 

ELMo est un outil puissant pour créer des bases de données vectorielles et améliorer la recherche 

sémantique. Bien que BERT ait depuis surpassé ELMo en termes de performances, ELMo reste 

une référence dans le domaine et peut être une excellente option pour de nombreuses applications. 

2 – 5 – 3 – 6 – comparaison des modèles 

Critères de Comparaison 

• Qualité des représentations: Mesurée par des tâches comme la similarité 

sémantique, l'analogie, ou la classification de texte. 

• Complexité computationnelle: Temps et ressources nécessaires pour entraîner et 

utiliser le modèle. 

• Flexibilité: Capacité à s'adapter à différentes tâches et domaines. 

• Taille du vocabulaire: Nombre de mots pouvant être représentés. 

Quand Utiliser Quelle Méthode ? 
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• Word2Vec et GloVe: Pour des tâches simples de NLP, des corpus de taille 

moyenne, et lorsque la vitesse d'entraînement est une priorité. 

• FastText: Pour les langues à faible ressources et les tâches qui nécessitent de 

capturer les informations morphologiques. 

• ELMo et BERT: Pour des tâches complexes de NLP qui nécessitent une 

compréhension profonde du langage, comme la réponse aux questions, la traduction 

automatique, ou la génération de texte. 

Comparatif des modèles 

Modèle Forces Faiblesses 

Word2Vec 
Simple, efficace pour les relations 

syntaxiques 

Moins performant pour les relations 

sémantiques complexes 

GloVe Bon pour les relations sémantiques globales 
Moins flexible pour les contextes 

spécifiques 

FastText Bonne gestion des mots rares 
Moins performant que BERT pour les 

tâches complexes 

BERT 
Très performant pour les tâches complexes, 

capture bien les contextes 
Plus complexe à entraîner et à utiliser 

ELMo Capte bien les variations de sens 
Moins performant que BERT pour les 

tâches complexes 

Choisir le bon modèle 

Le choix du modèle dépend de plusieurs facteurs : 

• La tâche: Pour des tâches simples comme la classification de sentiments, Word2Vec ou 

GloVe peuvent suffire. Pour des tâches plus complexes comme la traduction automatique 

ou la génération de texte, BERT est souvent plus performant. 

• La taille du corpus: Pour les petits corpus, Word2Vec ou GloVe peuvent être plus 

adaptés. Pour les grands corpus, BERT peut être plus performant. 

• Les ressources disponibles: L'entraînement de modèles comme BERT nécessite beaucoup 

de ressources calculatoires. 

les word embeddings sont un outil puissant pour le traitement du langage naturel. Le choix du 

modèle dépendra de la tâche spécifique à résoudre et des ressources disponibles. Les modèles plus 

récents comme BERT offrent des performances supérieures pour les tâches complexes, mais ils 

sont aussi plus difficiles à entraîner et à utiliser. 

2 – 5 – 4 – GPT – (Generative Pre-trained Transformer) 

Comprendre la notion de base de données vectorielle (rappel) 

Une base de données vectorielle est un système de stockage spécialisé conçu pour gérer 

efficacement des données représentées sous forme de vecteurs. Ces vecteurs, généralement 

de haute dimension, permettent de représenter de manière numérique des concepts abstraits 

comme des mots, des images, des sons ou des idées. 
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Le rôle des bases de données vectorielles dans GPT 

Les modèles GPT, tels que GPT-3, utilisent massivement des bases de données vectorielles. Voici 

comment elles entrent en jeu : 

• Représentation des mots: Chaque mot dans le vocabulaire de GPT est associé à un 

vecteur unique dans une base de données vectorielle. Ce vecteur capture les nuances 

sémantiques du mot, ses relations avec d'autres mots et son contexte d'utilisation. 

• Apprentissage des relations sémantiques: En analysant d'énormes quantités de texte, les 

modèles GPT apprennent à ajuster ces vecteurs pour qu'ils reflètent au mieux les relations 

sémantiques entre les mots. Par exemple, les vecteurs des mots "chien" et "chat" seront 

proches dans l'espace vectoriel, car ces deux mots sont souvent utilisés dans des contextes 

similaires. 

• Génération de texte cohérent: Lors de la génération de texte, GPT utilise ces vecteurs 

pour prédire le mot suivant le plus probable dans une séquence. En se basant sur les 

vecteurs des mots précédents, le modèle peut générer du texte cohérent et contextuellement 

pertinent. 

• Amélioration des capacités de compréhension: Les bases de données vectorielles 

permettent à GPT de mieux comprendre les requêtes des utilisateurs, d'identifier les 

nuances de langage et de produire des réponses plus nuancées et précises. 

Les avantages de cette intégration 

• Amélioration de la qualité des réponses: Les réponses générées par GPT sont plus 

cohérentes, pertinentes et informatives grâce à une meilleure compréhension du langage. 

• Capacités accrues: GPT peut effectuer une variété de tâches plus complexes, telles que la 

traduction, la summarisation, la réponse à des questions et la génération de code. 

• Personnalisation: Les bases de données vectorielles peuvent être utilisées pour 

personnaliser les réponses de GPT en fonction des préférences et de l'historique de 

l'utilisateur. 

L'intégration de bases de données vectorielles dans les modèles GPT est essentielle pour leur 

performance. Ces bases de données permettent aux modèles de comprendre le langage de manière 

plus profonde et de générer du texte de haute qualité. 

2 – 5  – 5 - Modèles d'embeddings contextuels : une plongée au cœur du 

langage 

Les modèles d'embeddings contextuels représentent une avancée majeure dans le domaine 

du traitement du langage naturel (NLP). Ils permettent de capturer les nuances du langage et 

de représenter les mots en fonction de leur contexte d'utilisation. 

Qu'est-ce qu'un embedding contextuel ? 

Un embedding contextuel est une représentation vectorielle d'un mot qui prend en compte le 

contexte dans lequel il est utilisé. Contrairement aux embeddings statiques (comme 

Word2Vec ou GloVe) qui attribuent un vecteur unique à chaque mot, les embeddings 

contextuels génèrent un vecteur différent pour un même mot selon son contexte. 
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Pourquoi les embeddings contextuels sont-ils importants ? 

• Compréhension fine des nuances du langage: Les embeddings contextuels permettent de 

mieux comprendre les polysemies (un mot ayant plusieurs sens) et les homonymes (mots 

différents ayant la même prononciation). 

• Amélioration des tâches de NLP: Ils sont utilisés dans de nombreuses applications telles 

que la traduction automatique, la génération de texte, l'analyse des sentiments, la réponse 

aux questions, etc. 

• Représentation plus riche: En prenant en compte le contexte, les embeddings contextuels 

offrent une représentation plus riche et plus informative des mots. 

Les principaux modèles d'embeddings contextuels 

• BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): Un modèle pré-

entraîné sur un large corpus de texte qui permet de générer des embeddings contextuels 

bidirectionnels. BERT est capable de comprendre le contexte d'un mot en tenant compte 

des mots qui le précèdent et de ceux qui le suivent. 

• GPT (Generative Pre-trained Transformer): Initialement conçu pour la génération de 

texte, GPT a également été utilisé pour créer des embeddings contextuels. Les modèles 

GPT sont entraînés sur de vastes quantités de texte et peuvent générer du texte cohérent et 

contextuellement pertinent. 

• XLNet: Une amélioration de BERT qui utilise une architecture de permutation pour mieux 

modéliser les dépendances entre les mots. 

Comment fonctionnent-ils ? 

Ces modèles sont généralement entraînés sur d'énormes quantités de texte à l'aide de 

techniques d'apprentissage auto-supervisé. Ils apprennent à prédire des mots masqués dans 

un texte ou à prédire le mot suivant dans une séquence. Cet entraînement permet au modèle 

de capturer les relations sémantiques et syntaxiques entre les mots. 

Applications 

Les embeddings contextuels ont de nombreuses applications : 

• Recherche sémantique: Pour trouver des documents similaires en fonction de leur 

contenu sémantique. 

• Classification de texte: Pour catégoriser des textes en fonction de leur sujet. 

• Génération de texte: Pour créer du texte nouveau à partir d'une amorce. 

• Traduction automatique: Pour améliorer la qualité des traductions. 

• Réponse aux questions: Pour répondre à des questions posées en langage naturel. 

Les modèles d'embeddings contextuels ont révolutionné le domaine du NLP. En offrant une 

représentation plus fine et plus nuancée du langage, ils ont permis de développer des applications 

plus performantes et plus sophistiquées. 

2 – 5 – 6 – Evolution des embellings contextuels 
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Les embeddings contextuels ont connu des avancées significatives ces dernières années, 

notamment grâce à l'essor des modèles de langage de grande taille (LLM). Ces 

représentations vectorielles, qui capturent le sens d'un mot en fonction de son contexte, ont 

révolutionné le traitement du langage naturel (NLP). 

Les clés des avancées récentes 

• Modèles de langage de grande taille (LLM): Des modèles comme GPT-3, BERT et 

leurs successeurs ont été entraînés sur d'immenses corpus de texte, leur permettant de 

générer des embeddings de haute qualité qui capturent des nuances sémantiques 

complexes. 

• Architecture Transformer: Cette architecture a été à l'origine de la percée des LLM. 

Elle permet de traiter les séquences d'entrée de manière parallèle et de capturer les 

dépendances à longue distance. 

• Pré-entraînement sur de vastes corpus: Les modèles sont pré-entraînés sur des 

corpus massifs de texte, ce qui leur permet d'acquérir une compréhension approfondie 

du langage. 

• Tâches de pré-entraînement diversifiées: Les modèles sont entraînés sur une variété 

de tâches, telles que la prédiction de mots masqués, la prédiction du prochain mot et la 

classification de séquences, ce qui enrichit les représentations apprises. 

Les impacts de ces avancées 

• Amélioration des performances sur un large éventail de tâches: Les embeddings 

contextuels issus de ces modèles ont permis d'améliorer significativement les 

performances sur des tâches telles que la classification de texte, la traduction 

automatique, la génération de texte et la réponse aux questions. 

• Compréhension plus nuancée du langage: Les embeddings contextuels sont 

capables de capturer des nuances subtiles du langage, telles que l'ironie, la métaphore 

et le sarcasme. 

• Applications plus innovantes: Ces avancées ouvrent la voie à de nouvelles 

applications, comme la création de chatbots plus conversationnels, la génération de 

contenus créatifs et la personnalisation des expériences utilisateur. 

Les défis et perspectives 

• Calcul intensif: L'entraînement et l'utilisation de ces modèles nécessitent d'importantes 

ressources de calcul. 

• Interprétabilité: Il est difficile d'interpréter directement les représentations apprises par 

ces modèles, ce qui limite notre compréhension de leur fonctionnement. 

• Biais: Les modèles peuvent hériter des biais présents dans les données d'entraînement. 

• Éthique: L'utilisation de ces modèles soulève des questions éthiques, telles que la 

protection de la vie privée et la responsabilité algorithmique. 

Tendances futures 

• Modèles multimodaux: Les futurs modèles intégreront des informations provenant de 

différentes modalités (texte, image, audio) pour créer des représentations plus riches et 

plus informatives. 
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• Modèles plus petits et plus efficaces: Les chercheurs travaillent sur des méthodes pour 

réduire la taille des modèles tout en conservant leurs performances. 

• Intégration dans les applications grand public: Les embeddings contextuels seront de 

plus en plus intégrés dans les produits et services que nous utilisons au quotidien. 

Les embeddings contextuels représentent une avancée majeure dans le domaine du traitement du 

langage naturel. Les progrès récents ont ouvert de nouvelles perspectives pour le développement 

d'applications intelligentes et personnalisées. Cependant, il reste encore de nombreux défis à 

relever pour tirer pleinement parti de cette technologie. 

2 – 6 – Indexation et recherche  

2 - 6 – 1 - L'indexation dans les bases de données vectorielles  

Pourquoi l'indexation est-elle essentielle ? 

Imaginez une bibliothèque sans catalogue. Trouver un livre spécifique serait une tâche 

ardue, nécessitant de parcourir tous les rayons un par un. L'indexation joue un rôle similaire 

dans une base de données vectorielle. Elle permet de structurer les données de manière à 

accélérer considérablement les recherches. 

Sans index, pour trouver le vecteur le plus proche d'une requête, il faudrait calculer la 

distance entre la requête et tous les vecteurs de la base, ce qui est extrêmement coûteux en 

temps, surtout pour de grands ensembles de données. 

Comment fonctionne l'indexation ? 

L'indexation consiste à créer des structures de données auxiliaires qui permettent de réduire 

l'espace de recherche.: 

. Les principales techniques d'indexation 

Les techniques d'indexation se distinguent par leur complexité, leur efficacité et les 

compromis qu'elles impliquent entre précision et vitesse. Voici les principales : 

• Hachage sensible à la localité (LSH) : 

o Principe : Divise l'espace vectoriel en sous-espaces et utilise des fonctions de 

hachage pour attribuer chaque vecteur à un bucket. Les vecteurs similaires ont 

tendance à se retrouver dans les mêmes buckets. 

o Avantages : Simple à implémenter, efficace pour les grands ensembles de données. 

o Inconvénients : Perte de précision due aux collisions de hachage. 

• Arbres de recherche k-d : 

o Principe : Divise récursivement l'espace vectoriel en hyperrectangles. 

o Avantages : Structure hiérarchique, efficace pour les petites dimensions. 

o Inconvénients : Sensible à la malédiction de la dimensionnalité, moins efficace 

pour les données de haute dimension. 

• Graphes de voisinage : 

o Principe : Connecte chaque vecteur à ses k plus proches voisins. 
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o Avantages : Flexible, permet de capturer des structures complexes dans les 

données. 

o Inconvénients : Coûteux en mémoire, peut être lent pour les requêtes complexes. 

• Quantification vectorielle produit (PQ) : 

o Principe : Divise les vecteurs en sous-vecteurs et quantifie chaque sous-vecteur. 

o Avantages : Très efficace pour les données de haute dimension, permet de 

compresser les vecteurs. 

o Inconvénients : Sensible au choix des paramètres de quantification, peut perdre de 

l'information. 

• HNSW (Hierarchical Navigable Small World): 

o Principe : Crée une structure de données hiérarchique qui permet de naviguer 

efficacement dans l'espace vectoriel. 

o Avantages: Très performant pour les grandes bases de données, bon compromis 

entre précision et vitesse. 

o Inconvénients: La construction de l'index peut être coûteuse en temps. 

Le choix de la technique dépend de plusieurs facteurs: 

• Dimensionnalité des données: Pour les données de haute dimension, les techniques 

comme PQ et HNSW sont plus adaptées. 

• Taille de la base de données: Pour les grandes bases de données, les techniques comme 

LSH et HNSW sont plus efficaces. 

• Précision requise: Si une grande précision est nécessaire, les arbres k-d peuvent être plus 

adaptés, mais au détriment des performances. 

• Nature des requêtes: Si les requêtes sont variées, les graphes de voisinage peuvent être 

plus flexibles. 

• Contraintes de temps réel: Si les requêtes doivent être traitées en temps réel, les 

techniques les plus rapides comme LSH sont préférables. 

 

Les avantages de l'indexation 

• Amélioration des performances: Les recherches sont beaucoup plus rapides. 

• Réduction de la consommation mémoire: Certaines techniques d'indexation permettent 

de compresser les données. 

• Flexibilité: Les index peuvent être mis à jour dynamiquement pour s'adapter à l'évolution 

des données. 

Les défis de l'indexation 

• Dimensionnalité: Plus la dimension des vecteurs est élevée, plus l'indexation devient 

complexe. 

• Précision vs. vitesse: Il existe un compromis entre la précision de la recherche et la 

vitesse. Les techniques d'approximation permettent d'accélérer les recherches au détriment 

d'une légère perte de précision. 

• Dynamisme: Les bases de données vectorielles sont souvent dynamiques, avec de 

nouveaux vecteurs ajoutés ou supprimés régulièrement. Les structures d'index doivent être 

mises à jour en conséquence. 
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L'indexation est un élément clé dans les bases de données vectorielles. Elle permet de réaliser des 

recherches rapides et efficaces dans de grands ensembles de données à haute dimension. Le choix 

de la technique d'indexation dépend de plusieurs facteurs, tels que la taille de la base de données, 

la dimension des vecteurs et les contraintes de temps réel. 

2 – 6 – 2 - les différentes techniques d'indexation dans les bases  

Les techniques d'indexation dans les bases de données vectorielles diffèrent principalement 

par leur structure de données, leur complexité algorithmique et leurs compromis entre 

précision et vitesse. Chacune est adaptée à des cas d'utilisation et à des ensembles de 

données spécifiques. 

Comparaison des principales techniques 

Technique Principe Forces Faiblesses 

Hachage sensible 

à la localité 

(LSH) 

Divise l'espace vectoriel en 

sous-espaces et utilise des 

fonctions de hachage pour 

attribuer chaque vecteur à 

un bucket. 

Simple à 

implémenter, efficace 

pour les grands 

ensembles de 

données. 

Perte de précision due aux 

collisions de hachage, 

moins précis pour les 

données de haute 

dimension. 

Arbres de 

recherche k-d 

Divise récursivement 

l'espace vectoriel en 

hyperrectangles. 

Structure 

hiérarchique, efficace 

pour les petites 

dimensions. 

Sensible à la malédiction 

de la dimensionnalité, 

moins efficace pour les 

données de haute 

dimension. 

Graphes de 

voisinage 

Connecte chaque vecteur à 

ses k plus proches voisins. 

Flexible, permet de 

capturer des 

structures complexes 

dans les données. 

Coûteux en mémoire, peut 

être lent pour les requêtes 

complexes. 

Quantification 

vectorielle 

produit (PQ) 

Divise les vecteurs en sous-

vecteurs et quantifie chaque 

sous-vecteur. 

Très efficace pour les 

données de haute 

dimension, permet de 

compresser les 

vecteurs. 

Sensible au choix des 

paramètres de 

quantification, peut perdre 

de l'information. 

Critères de choix 

Le choix de la technique d'indexation dépend de plusieurs facteurs : 

• Dimensionnalité des données: Pour les données de haute dimension, les techniques 

comme PQ sont plus adaptées. 

• Taille de la base de données: Pour les grandes bases de données, les techniques comme 

LSH sont plus efficaces. 

• Précision requise: Si une grande précision est nécessaire, les arbres k-d peuvent être plus 

adaptés, mais au détriment des performances. 

• Nature des requêtes: Si les requêtes sont variées, les graphes de voisinage peuvent être 

plus flexibles. 
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• Contraintes de temps réel: Si les requêtes doivent être traitées en temps réel, les 

techniques les plus rapides comme LSH sont préférables. 

Autres considérations 

• Dynamisme de la base de données: Certaines techniques sont mieux adaptées aux bases 

de données dynamiques (où les données sont fréquemment ajoutées ou supprimées). 

• Métrique de distance: Le choix de la métrique de distance (euclidienne, cosinus, etc.) 

influence l'efficacité de l'indexation. 

• Hardware: L'architecture du matériel (CPU, GPU) peut influencer le choix de la 

technique d'indexation. 

Il n'existe pas de technique d'indexation universelle. Le choix optimal dépend du contexte 

spécifique de l'application. Dans de nombreux cas, une combinaison de plusieurs techniques peut 

être utilisée pour optimiser les performances. 

En résumé: 

• LSH est rapide et simple, mais peut perdre en précision. 

• Les arbres k-d sont précis mais peuvent être lents pour les hautes dimensions. 

• Les graphes de voisinage sont flexibles mais coûteux en mémoire. 

• PQ est efficace pour les hautes dimensions mais nécessite un réglage fin. 

Le choix final dépendra toujours d'un compromis entre la précision, la vitesse et la complexité de 

mise en œuvre. 

2 - 6 – 3 - Applications de l'indexation vectorielle en vision par ordinateur 

L'indexation vectorielle a révolutionné le domaine de la vision par ordinateur, offrant des 

solutions efficaces et précises pour une multitude de problèmes. En représentant les images 

sous forme de vecteurs, il devient possible de comparer, de classer et de rechercher des 

images de manière sémantique. 

Voici quelques applications clés : 

1. Recherche d'images par contenu 

• Recherche visuelle: Permet de retrouver des images similaires à une image requête en se 

basant sur leur contenu visuel (objets, scènes, couleurs, textures). 

• Recherche inversée d'images: A partir d'une image, retrouver toutes les images similaires 

présentes dans une base de données. 

2. Classification d'images 

• Classification hiérarchique: Organiser les images dans une hiérarchie de catégories (ex : 

animaux, plantes, objets). 

• Classification fine-grained: Distinguer des catégories très similaires (ex : différentes 

races de chiens). 
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3. Clustering d'images 

• Segmentation non supervisée: Regrouper les images en clusters en fonction de leur 

similarité visuelle, sans information de classe préalable. 

• Détection d'anomalies: Identifier les images qui ne correspondent pas à un modèle défini. 

4. Génération d'images 

• Récupération d'images par exemple: Générer de nouvelles images en combinant les 

caractéristiques de plusieurs images existantes. 

• Style transfer: Appliquer le style d'une image à une autre. 

5. Recommandation d'images 

• Recommandation de produits visuels: Proposer des produits similaires à ceux consultés 

par un utilisateur. 

• Recommandation de contenu visuel: Suggérer des images pertinentes en fonction des 

préférences d'un utilisateur. 

6. Autres applications 

• Détection d'objets: Localiser et identifier des objets dans des images. 

• Segmentation d'images: Séparer une image en différentes régions correspondant à des 

objets ou des parties d'objets. 

• Suivi d'objets: Suivre le mouvement d'objets dans des séquences vidéo. 

Comment ça marche ? 

1. Extraction de caractéristiques: Les images sont converties en représentations 

numériques (vecteurs) en extrayant des caractéristiques visuelles telles que les couleurs, les 

textures, les formes, etc. 

2. Indexation: Les vecteurs sont indexés dans une base de données vectorielle pour 

permettre des recherches efficaces. 

3. Recherche de similarité: La similarité entre deux images est calculée en comparant leurs 

vecteurs correspondants. Les algorithmes de recherche de voisins les plus proches sont 

utilisés pour trouver les images les plus similaires à une requête. 

Les avantages de l'indexation vectorielle en vision par ordinateur 

• Flexibilité: Peut être appliqué à une large gamme de tâches. 

• Efficacité: Permet des recherches rapides et précises sur de grandes bases de données 

d'images. 

• Scalabilité: Peut être adapté à des ensembles de données de taille croissante. 

• Précision: Les modèles d'apprentissage profond permettent d'extraire des caractéristiques 

très discriminantes. 

L'indexation vectorielle est une technologie clé en vision par ordinateur, offrant des solutions 

innovantes pour de nombreuses applications. En permettant de représenter et de comparer des 
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images de manière efficace, elle ouvre de nouvelles perspectives dans des domaines tels que la 

recherche d'images, la reconnaissance d'objets et la génération de contenu. 

2 – 6 – 4 - l'indexation vectorielle dans la recherche sémantique 

L'indexation vectorielle a révolutionné le domaine de la recherche d'informations en 

permettant de comprendre et de traiter le langage naturel de manière plus nuancée. En 

représentant les mots, les phrases et les documents sous forme de vecteurs numériques, on 

peut capturer les relations sémantiques entre ces éléments et ainsi effectuer des recherches 

plus pertinentes et plus précises. 

Voici quelques applications clés de l'indexation vectorielle dans la recherche sémantique : 

1. Recherche sémantique 

• Recherche par synonymes: Trouver des documents qui contiennent des mots synonymes 

ou des concepts similaires à ceux de la requête. 

• Recherche par contexte: Identifier des documents où un terme est utilisé dans un 

contexte spécifique. 

• Recherche factuelle: Répondre à des questions complexes en trouvant les passages de 

texte pertinents. 

2. Recommandation de contenu 

• Recommandation de produits: Suggérer des produits similaires à ceux consultés par un 

utilisateur, en se basant sur la description des produits et les historiques d'achat. 

• Recommandation de contenus: Proposer des articles, des vidéos ou des musiques en 

fonction des intérêts d'un utilisateur, en analysant son historique de navigation et ses 

préférences. 

3. Classification de textes 

• Classification de documents: Attribuer automatiquement des catégories à des documents 

(ex : articles de presse, rapports techniques, etc.). 

• Analyse de sentiments: Déterminer le sentiment exprimé dans un texte (positif, négatif, 

neutre). 

• Détection de sujets: Identifier les principaux sujets abordés dans un document. 

4. Traitement du langage naturel 

• Traduction automatique: Améliorer la qualité des traductions en prenant en compte le 

contexte et les nuances de la langue. 

• Résumé automatique: Générer des résumés concis et pertinents de longs textes. 

• Question-réponse: Répondre à des questions posées en langage naturel en trouvant les 

informations pertinentes dans une base de connaissances. 

Comment ça marche ? 
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1. Représentation vectorielle: Les mots, phrases ou documents sont transformés en vecteurs 

numériques à l'aide de modèles d'apprentissage automatique comme Word2Vec, GloVe ou 

BERT. 

2. Indexation: Les vecteurs sont indexés dans une base de données vectorielle pour 

permettre des recherches efficaces. 

3. Recherche de similarité: La similarité entre deux vecteurs est calculée à l'aide d'une 

métrique de distance (cosine, euclidienne). Les documents les plus similaires à la requête 

sont ensuite retournés. 

Les avantages de l'indexation vectorielle dans la recherche sémantique 

• Flexibilité: Peut être appliqué à une large variété de langues et de domaines. 

• Précision: Permet de capturer les nuances du langage et d'effectuer des recherches plus 

précises. 

• Scalabilité: Peut être utilisé pour indexer et rechercher de vastes corpus de textes. 

• Adaptabilité: Les modèles peuvent être entraînés sur des données spécifiques pour 

améliorer les performances. 

L'indexation vectorielle est une technologie clé pour la recherche sémantique, offrant de nouvelles 

possibilités pour améliorer l'accès à l'information et la compréhension du langage naturel. Elle est 

utilisée dans de nombreuses applications, allant de la recherche d'informations sur le web à la 

création d'assistants virtuels. 

2 – 6 – 5 - Les défis liés à l'indexation vectorielle 

L'indexation vectorielle, bien qu'elle soit un outil puissant pour la recherche de similarités 

dans les données, présente plusieurs défis spécifiques. Ces défis sont principalement liés à la 

nature des données vectorielles, à la dimensionnalité des espaces vectoriels et aux exigences 

de performance. 

1. La "Malédiction de la dimensionnalité" 

• Dilution de la densité: Dans des espaces de haute dimension, les données ont tendance à 

se disperser de manière uniforme, ce qui rend la notion de voisinage moins intuitive. 

• Explosion combinatoire: Le nombre de combinaisons possibles augmente 

exponentiellement avec la dimension, ce qui rend les calculs de distance plus coûteux. 

2. Choix de la métrique de distance 

• Métriques multiples: Il existe une multitude de métriques de distance (euclidienne, 

cosinus, etc.), et le choix de la métrique la plus adaptée dépend du problème spécifique. 

• Métriques non linéaires: Pour certaines applications, des métriques non linéaires peuvent 

être plus pertinentes, mais elles sont généralement plus complexes à calculer. 

3. Construction et mise à jour des index 

• Coût computationnel: La construction d'index, en particulier pour de grands ensembles 

de données, peut être coûteuse en termes de temps et de ressources. 
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• Dynamisme des données: Les index doivent être mis à jour régulièrement pour refléter les 

modifications apportées aux données, ce qui peut être complexe à gérer. 

4. Compromis entre précision et performance 

• Recherche exacte vs. approximative: La recherche exacte peut être très coûteuse en 

temps de calcul, notamment dans des espaces de haute dimension. Les méthodes de 

recherche approximative offrent un compromis intéressant en termes de vitesse et de 

précision. 

• Taille de l'index: Un index plus grand permet généralement d'obtenir de meilleurs 

résultats en termes de précision, mais au détriment de l'espace mémoire et du temps de 

recherche. 

5. Interprétation des résultats 

• Explicabilité: Il peut être difficile d'interpréter les résultats d'une recherche vectorielle, en 

particulier lorsque les vecteurs sont de haute dimension et que les relations entre les 

dimensions ne sont pas claires. 

• Biais: Les modèles utilisés pour générer les vecteurs peuvent introduire des biais dans les 

résultats. 

6. Scalabilité 

• Grands volumes de données: La gestion de très grands ensembles de données vectorielles 

peut poser des défis en termes de stockage et de calcul. 

• Requêtes complexes: Les requêtes complexes, telles que les requêtes de voisinage k-NN 

ou les requêtes de rayon, peuvent être coûteuses en temps de calcul. 

7. Sécurité et confidentialité 

• Protection des données: Les données vectorielles peuvent contenir des informations 

sensibles. Il est donc important de mettre en place des mesures de sécurité adéquates pour 

protéger ces données. 

• Anonymisation: L'anonymisation des données peut être nécessaire pour préserver la 

confidentialité des individus. 

l'indexation vectorielle est un domaine de recherche actif qui continue d'évoluer. Les défis liés à 

cette problématique sont nombreux et complexes, mais de nombreuses solutions ont été proposées 

pour les adresser. Le choix de la technique d'indexation dépendra fortement des caractéristiques 

des données, des contraintes de l'application et des compromis à faire entre précision, performance 

et complexité. 

2 – 7  - La recherche dans les bases de données vectorielles   

2 – 7 – 1 -Le principe de la recherche vectorielle 

La recherche dans une base de données vectorielle consiste à trouver les vecteurs les plus 

similaires à une requête donnée. La similarité est généralement mesurée par la distance entre les 

vecteurs dans l'espace vectoriel. Plus la distance est courte, plus les vecteurs sont similaires. 
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Les étapes clés de la recherche vectorielle : 

1. Représentation vectorielle: La donnée à rechercher (une image, un texte, etc.) est 

transformée en un vecteur numérique. 

2. Indexation: Les vecteurs sont indexés pour accélérer les recherches. Les techniques 

d'indexation les plus courantes sont le hachage sensible à la localité (LSH), les arbres k-d, 

les graphes de voisinage, la quantification vectorielle produit (PQ) et HNSW. 

3. Recherche: La requête est transformée en un vecteur, puis comparée aux vecteurs indexés 

pour trouver les plus proches voisins. 

Les applications de la recherche vectorielle 

Les applications de la recherche vectorielle sont nombreuses et variées : 

• Recherche d'images par contenu: Trouver des images similaires en fonction de leur 

contenu visuel. 

• Recommandation de produits: Suggérer des produits similaires à ceux que l'utilisateur a 

déjà achetés. 

• Analyse de sentiments: Déterminer si un texte exprime un sentiment positif, négatif ou 

neutre. 

• Détection d'anomalies: Identifier des données qui s'écartent de la norme. 

• Bioinformatique: Alignement de séquences, prédiction de structures protéiques. 

• Recherche sémantique: Trouver des documents similaires sur le web. 

Les avantages des bases de données vectorielles 

• Flexibilité: Les bases de données vectorielles peuvent gérer une grande variété de types de 

données. 

• Scalabilité: Elles peuvent gérer de très grands ensembles de données. 

• Précision: Les résultats de recherche sont souvent plus pertinents que ceux obtenus avec 

des méthodes de recherche traditionnelles. 

Les défis de la recherche vectorielle 

• Dimensionnalité: Les vecteurs peuvent être de très haute dimension, ce qui rend la 

recherche plus complexe. 

• Choix de la distance: Le choix de la distance à utiliser pour mesurer la similarité peut 

avoir un impact significatif sur les résultats. 

• Mise à jour de l'index: Les index doivent être mis à jour régulièrement pour refléter les 

changements dans la base de données. 

La recherche dans les bases de données vectorielles est une technologie puissante qui ouvre de 

nouvelles perspectives dans de nombreux domaines. En permettant de rechercher des données en 

fonction de leur similarité sémantique, elle rend possible de nouvelles applications innovantes. 

     2 - 7– 2 - Algorithmes de recherche dans les BDV  

Les algo rithmes de recherche dans les bases de données vectorielles sont des outils 

indispensables pour retrouver les éléments les plus similaires à une requête donnée. Ces 
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éléments sont représentés par des vecteurs dans un espace vectoriel multidimensionnel, et la 

similarité est généralement mesurée par une distance (euclidienne, cosinus, etc.). 

Pourquoi utiliser des algorithmes de recherche vectorielle ? 

• Recherche sémantique: Trouver des documents, des images ou d'autres types de données 

qui sont sémantiquement proches d'une requête. 

• Recommandation de produits: Suggérer des produits similaires à ceux que l'utilisateur a 

déjà achetés. 

• Détection d'anomalies: Identifier des données qui s'écartent de la norme. 

• Classification: Attribuer une classe à un nouveau point de données en fonction de sa 

proximité avec des points de données étiquetés. 

Les principaux algorithmes 

• k-Nearest Neighbors (k-NN): 

o Principe: Trouve les k éléments les plus proches d'un point de requête. 

o Avantages: Simple à comprendre et à implémenter. 

o Inconvénients: Peut être lent pour de grands ensembles de données, nécessite de 

stocker toutes les données en mémoire. 

Quand utiliser k-NN ? 

• Petits ensembles de données: Le k-NN est particulièrement efficace pour les petits 

ensembles de données. 

• Données peu bruitées: Les données doivent être relativement propres pour que 

l'algorithme fonctionne bien. 

• Problèmes de classification simples: Le k-NN est bien adapté pour les problèmes de 

classification où les frontières de décision sont simples. 

• Lorsque l'interprétabilité est importante: La proximité des voisins permet de 

comprendre pourquoi un point a été classé d'une certaine manière. 

o  

• HNSW (Hierarchical Navigable Small World): 

o Principe: Crée une structure de données hiérarchique qui permet de naviguer 

efficacement dans l'espace vectoriel. 

o Avantages: Très performant pour les grandes bases de données, bon compromis 

entre précision et vitesse. 

o Inconvénients: La construction de l'index peut être coûteuse en temps. 

Les applications de HNSW: 

• Recherche d'images par contenu: Trouver des images visuellement similaires. 

• Recommandation de produits: Suggérer des produits similaires à ceux que l'utilisateur a 

déjà achetés. 

• Analyse de sentiments: Déterminer si un texte exprime un sentiment positif, négatif ou 

neutre. 

• Détection d'anomalies: Identifier des données qui s'écartent de la norme. 

• Bioinformatique: Alignement de séquences, prédiction de structures protéiques. 

• Recherche sémantique: Trouver des documents similaires sur le web. 

o  
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• LSH (Locality-Sensitive Hashing): 

o Principe: Divise l'espace vectoriel en sous-espaces et utilise des fonctions de 

hachage pour attribuer chaque vecteur à un bucket. 

o Avantages: Rapide et efficace pour les grandes bases de données. 

o Inconvénients: Peut perdre en précision pour certaines distributions de données. 

Applications de LSH 

• Recherche d'images par contenu: Trouver des images visuellement similaires. 

• Recommandation de produits: Suggérer des produits similaires à ceux que l'utilisateur a 

déjà achetés. 

• Bioinformatique: Alignement de séquences, prédiction de structures protéiques. 

• Détection d'anomalies: Identifier des données qui s'écartent de la norme. 

o  

• PQ (Product Quantization): 

o Principe: Divise les vecteurs en sous-vecteurs et quantifie chaque sous-vecteur en 

utilisant un codebook. 

o Avantages: Très efficace pour les données de haute dimension, permet de 

compresser les vecteurs. 

o Inconvénients: Sensible au choix des paramètres de quantification. 

Applications de PQ 

• Recherche d'images par contenu: Trouver des images visuellement similaires. 

• Recommandation de produits: Suggérer des produits similaires à ceux que l'utilisateur a 

déjà achetés. 

• Récupération d'informations: Trouver des documents textuels similaires. 

• Bioinformatique: Alignement de séquences, prédiction de structures protéiques. 

o  

IVF (Inverted File Index): Crée un index inversé pour accélérer la recherche. 

Applications de l'IVF 

• Recherche d'images par contenu: Trouver des images visuellement similaires. 

• Recommandation de produits: Suggérer des produits similaires à ceux que l'utilisateur a 

déjà achetés. 

• Récupération d'informations: Trouver des documents textuels similaires. 

• Bioinformatique: Alignement de séquences, prédiction de structures protéiques 

Facteurs à considérer lors du choix d'un algorithme 

• Dimensionnalité des données: Pour les données de haute dimension, les algorithmes 

comme PQ et HNSW sont plus efficaces. 

• Taille de la base de données: Pour les grandes bases de données, les algorithmes comme 

LSH et HNSW sont plus adaptés. 

• Précision requise: Si une grande précision est nécessaire, k-NN peut être utilisé, mais au 

détriment des performances. 
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• Temps de réponse: Pour les applications en temps réel, les algorithmes les plus rapides 

comme LSH et Annoy sont préférables. 

• Mémoire disponible: Certains algorithmes comme les graphes de voisinage peuvent être 

coûteux en mémoire. 

Cas d'utilisation concrets 

• Recherche d'images par contenu: Trouver des images visuellement similaires. 

• Recommandation de produits: Suggérer des produits similaires à ceux que l'utilisateur a 

déjà achetés. 

• Analyse de sentiments: Déterminer si un texte exprime un sentiment positif, négatif ou 

neutre. 

• Détection d'anomalies: Identifier des données qui s'écartent de la norme. 

• Bioinformatique: Alignement de séquences, prédiction de structures protéiques. 

• Recherche sémantique: Trouver des documents similaires sur le web. 

Le choix de l'algorithme de recherche dépend de nombreux facteurs, tels que la taille de la base de 

données, la dimensionnalité des vecteurs, la précision requise et les contraintes de temps réel. Il 

est souvent nécessaire d'expérimenter plusieurs algorithmes pour trouver celui qui convient le 

mieux à une application donnée. 

2 – 7 – 3 - Les algorithmes de recherche de voisins les plus proches  

Les algorithmes de recherche de voisins les plus proches (NN pour Nearest Neighbors) sont 

essentiels pour exploiter efficacement les bases de données vectorielles. Ils permettent de 

trouver les éléments les plus similaires à une requête donnée en identifiant les vecteurs les 

plus proches dans l'espace vectoriel. 

Pourquoi sont-ils importants ? 

• Recherche sémantique: Ils permettent de retrouver des informations similaires en 

fonction de leur sens, plutôt que de simples correspondances de mots-clés. 

• Recommandation: Ils sont à la base des systèmes de recommandation, en suggérant des 

produits, des contenus ou des services similaires à ceux que l'utilisateur a déjà appréciés. 

• Classification: Ils peuvent être utilisés pour classer de nouvelles données en fonction de 

leur similarité avec des classes existantes. 

• Anomalie detection: Ils permettent d'identifier les données qui s'écartent significativement 

des autres. 

Les principaux algorithmes 

• Recherche exhaustive: 

o Examine tous les points de l'espace vectoriel pour trouver les plus proches voisins. 

o Très précise mais peu efficace pour de grands ensembles de données. 

• Algorithmes basés sur des arbres: 

o Construisent des structures d'indexation en arborescence pour accélérer la 

recherche. 

o Exemples : KD-trees, Ball-trees. 

• Algorithmes basés sur des hachages locaux sensibles à la densité (LSH): 
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o Divisent l'espace vectoriel en cellules et utilisent des fonctions de hachage pour 

regrouper les points similaires. 

o Très efficaces pour de grands ensembles de données. 

• Algorithmes basés sur les graphes: 

o Construisent un graphe de voisinage pour chaque point et effectuent la recherche en 

parcourant le graphe. 

o Exemple : graphe de k-NN. 

Les critères de choix 

Le choix de l'algorithme dépend de plusieurs facteurs : 

• Dimensionnalité de l'espace vectoriel: Pour les espaces de haute dimension, les 

algorithmes LSH sont souvent préférés. 

• Taille de l'ensemble de données: Pour de grands ensembles de données, les algorithmes 

approximatifs peuvent être plus efficaces. 

• Précision requise: Certains algorithmes offrent une précision plus élevée que d'autres, 

mais au détriment des performances. 

• Nature des requêtes: Les requêtes peuvent être statiques (calculées une fois pour toutes) 

ou dynamiques (calculées à chaque recherche). 

Les défis 

• La malédiction de la dimensionnalité: Dans les espaces de haute dimension, la notion de 

proximité devient moins intuitive et les algorithmes peuvent être moins efficaces. 

• Le compromis entre précision et vitesse: Il est souvent nécessaire de trouver un 

compromis entre la précision des résultats et la vitesse de calcul. 

Les algorithmes de recherche de voisins les plus proches sont des outils essentiels pour tirer 

pleinement parti des bases de données vectorielles. Le choix de l'algorithme approprié dépendra 

des caractéristiques spécifiques de votre application. 

2 – 7 – 4 - Différences entre les algorithmes de recherche exacte et 

approximative 

Dans le contexte des bases de données vectorielles, la distinction entre les algorithmes de 

recherche exacte et approximative est fondamentale et influe directement sur le compromis entre 

la précision des résultats et la vitesse de calcul. 

Recherche exacte 

• Définition: Un algorithme de recherche exacte garantit de trouver tous les éléments de la 

base de données qui correspondent exactement à la requête. 

• Fonctionnement: Il explore systématiquement l'ensemble des données pour identifier 

toutes les correspondances possibles. 

• Avantages: 

o Précision maximale: Les résultats sont garantis d'être corrects. 

o Confiance: Les utilisateurs peuvent avoir confiance en la pertinence des résultats. 

• Inconvénients: 
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o Vitesse: Peut être très lent, surtout pour de grands ensembles de données. 

o Complexité: La complexité algorithmique est souvent élevée. 

Recherche approximative 

• Définition: Un algorithme de recherche approximative ne garantit pas de trouver toutes les 

correspondances exactes, mais il vise à trouver des éléments suffisamment similaires à la 

requête. 

• Fonctionnement: Il utilise des techniques d'échantillonnage, d'approximation ou de 

réduction de dimension pour accélérer les calculs. 

• Avantages: 

o Vitesse: Généralement beaucoup plus rapide que la recherche exacte. 

o Scalabilité: Peut être appliqué à de très grands ensembles de données. 

• Inconvénients: 

o Précision: Les résultats peuvent ne pas être aussi précis que ceux d'une recherche 

exacte. 

o Paramètres: Le choix des paramètres de l'algorithme peut influencer la qualité des 

résultats. 

Tableau comparatif 

Caractéristique Recherche exacte Recherche approximative 

Garantie Tous les résultats exacts Résultats similaires 

Vitesse Lente Rapide 

Complexité Élevée Faible 

Précision Maximale Variable 

Applications 
Lorsque la précision est primordiale 

(e.g., recherche scientifique) 

Lorsque la vitesse est essentielle (e.g., 

moteurs de recherche) 

Quand utiliser quelle approche ? 

• Recherche exacte: 

o Lorsque la précision est absolue et que le temps de réponse n'est pas critique. 

o Pour des petites bases de données ou des requêtes très spécifiques. 

• Recherche approximative: 

o Lorsque la vitesse est primordiale et qu'une légère perte de précision est acceptable. 

o Pour de grandes bases de données et des requêtes génériques. 

o Pour des applications en temps réel. 

Le choix entre une recherche exacte et approximative dépend du compromis que vous êtes prêt à 

faire entre la précision et la vitesse. Dans de nombreux cas, une recherche approximative peut 

fournir des résultats satisfaisants en un temps beaucoup plus court. 

Exemple : 

• Recherche exacte: Trouver tous les documents qui contiennent exactement les mots-clés 

"machine learning". 
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• Recherche approximative: Trouver les documents les plus pertinents pour la requête 

"apprentissage automatique", même si les mots exacts ne sont pas présents. 
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Chapitre 3 

Cas d'utilisation des bases de données vectorielles 

Les bases de données vectorielles, grâce à leur capacité à stocker et à rechercher des données 

représentées sous forme de vecteurs, ouvrent un champ immense de possibilités dans de nombreux 

domaines. Voici quelques exemples concrets de leurs applications : 

➢ Recommandation de produits et de contenus 

• E-commerce: Recommander des produits similaires à ceux qu'un client a déjà achetés ou 

consultés. 

• Plateformes de streaming: Suggérer des films, des séries ou de la musique en fonction 

des préférences de l'utilisateur. 

• Réseaux sociaux: Proposer du contenu (posts, vidéos, articles) susceptible d'intéresser un 

utilisateur en fonction de ses interactions passées. 

➢ Recherche sémantique 

• Moteurs de recherche: Trouver des documents qui correspondent à une requête, même si 

les termes exacts ne sont pas présents dans le document. 

• Question-réponse: Répondre à des questions complexes en langage naturel en trouvant les 

passages les plus pertinents dans une base de connaissances. 

• Recherche d'images: Trouver des images similaires à une image donnée. 

➢ Analyse de sentiments 

• Analyse d'opinions: Déterminer si une opinion est positive, négative ou neutre. 

• Surveillance des réseaux sociaux: Suivre les sentiments des clients envers une marque ou 

un produit. 

➢ Détection d'anomalies 

• Fraude: Identifier des transactions financières inhabituelles. 

• Maintenance prédictive: Détecter des anomalies dans les données de capteurs pour 

anticiper les pannes. 

➢ Clustering et classification 

• Segmentation de clientèle: Regrouper les clients en fonction de leurs caractéristiques et 

de leurs comportements. 

• Classification d'images: Identifier le contenu d'une image (animal, objet, paysage). 

➢ Traitement du langage naturel 

• Traduction automatique: Trouver des traductions plus précises en analysant le contexte. 
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• Résumé de texte: Générer des résumés concis et pertinents de longs documents. 

➢ Bioinformatique 

• Analyse de séquences génomiques: Identifier des séquences similaires pour étudier les 

relations évolutives entre les organismes. 

.3 - 1 - La recherche sémantique dans les moteurs de recherche  

La recherche sémantique, c'est l'art de comprendre le sens profond d'une requête plutôt que 

de se contenter de correspondances exactes de mots-clés. Les bases de données vectorielles 

jouent un rôle crucial dans cette révolution. 

Comment ça marche ? 

1. Représentation vectorielle: 

o Texte: Chaque mot ou phrase est transformé en un vecteur numérique à haute 

dimension. Ce vecteur capture les nuances sémantiques, les relations entre les mots 

et le contexte global. 

o Documents: Des modèles complexes (comme BERT, GPT) analysent l'ensemble 

du document pour créer un vecteur représentant son contenu sémantique. 

2. Indexation: Ces vecteurs sont ensuite indexés dans une base de données spécialement 

conçue pour gérer des données vectorielles. 

3. Recherche: Lorsqu'un utilisateur pose une requête, celle-ci est également convertie en 

vecteur. La base de données calcule alors la similarité entre ce vecteur de requête et tous 

les vecteurs des documents indexés. Les documents dont les vecteurs sont les plus proches 

sont considérés comme les plus pertinents. 

Exemples d'applications 

• Moteurs de recherche: Google, Bing et d'autres grands moteurs de recherche utilisent de 

plus en plus la recherche sémantique pour améliorer leurs résultats. 

• Chatbots et assistants virtuels: Ces outils peuvent mieux comprendre les questions des 

utilisateurs et fournir des réponses plus précises. 

• Recommandation de produits: Les plateformes de e-commerce utilisent la recherche 

sémantique pour suggérer des produits pertinents en fonction des préférences de 

l'utilisateur. 

• Analyse de sentiments: Les outils d'analyse de sentiments peuvent mieux comprendre la 

tonalité d'un texte en utilisant la recherche sémantique. 

les bases de données vectorielles sont au cœur de la recherche sémantique. Elles permettent aux 

moteurs de recherche de comprendre le sens des requêtes et de fournir des résultats plus 

pertinents. Cette technologie est en constante évolution et ouvre de nouvelles perspectives pour 

l'interaction entre l'homme et la machine. 

3 - 1 – 2- Quels sont les principaux avantages de la recherche sémantique 

par rapport à la recherche traditionnelle ? 

La recherche sémantique offre plusieurs avantages significatifs par rapport à la recherche 

traditionnelle basée sur les mots-clés : 
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Compréhension du contexte et de l'intention 

• Au-delà des mots-clés: La recherche sémantique va au-delà des correspondances exactes 

de mots-clés. Elle cherche à comprendre le sens et le contexte d'une requête, en tenant 

compte des synonymes, des relations sémantiques et des nuances de langage. 

• Intention de l'utilisateur: Elle permet de mieux cerner l'intention de l'utilisateur, même si 

la requête est formulée de manière différente. Par exemple, les requêtes "quel est le prix 

d'un iPhone" et "combien coûte un téléphone Apple" seront considérées comme 

équivalentes. 

Résultats plus pertinents 

• Précision accrue: En comprenant le sens de la requête, la recherche sémantique fournit 

des résultats plus pertinents et précis, répondant mieux aux besoins de l'utilisateur. 

• Moins de résultats non pertinents: Elle réduit le nombre de faux positifs, c'est-à-dire de 

résultats qui ne correspondent pas vraiment à la requête. 

Adaptabilité aux requêtes complexes 

• Requêtes longues et complexes: La recherche sémantique est capable de traiter des 

requêtes plus longues et plus complexes, comprenant plusieurs concepts liés entre eux. 

• Langage naturel: Elle permet aux utilisateurs de formuler leurs requêtes de manière plus 

naturelle, comme ils le feraient dans une conversation. 

Découverte de nouvelles informations 

• Nouveaux concepts: En analysant les relations sémantiques entre les termes, la recherche 

sémantique peut aider les utilisateurs à découvrir de nouvelles informations et de nouveaux 

concepts liés à leur requête initiale. 

Autres avantages 

• Personnalisation: La recherche sémantique peut être personnalisée pour chaque utilisateur 

en tenant compte de son historique de recherche et de ses préférences. 

• Multilinguisme: Elle peut être appliquée à plusieurs langues, facilitant ainsi la recherche 

dans un environnement multilingue. 

la recherche sémantique offre une expérience utilisateur améliorée en fournissant des résultats plus 

pertinents et en facilitant la découverte de nouvelles informations. Elle est particulièrement utile 

pour les applications où la compréhension du langage naturel est essentielle, comme les chatbots, 

les assistants virtuels et les moteurs de recherche intelligents. 

Pour illustrer cela, prenons un exemple : 

• Recherche traditionnelle: Si vous cherchez des "chaussures de sport", vous obtiendrez 

une liste de produits étiquetés "chaussures de sport". 

• Recherche sémantique: Si vous cherchez "quelque chose pour courir", la recherche 

sémantique pourra vous proposer non seulement des "chaussures de sport", mais aussi des 

"tenues de sport", des "montres de sport" et d'autres produits liés à la course à pied. 
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la recherche sémantique est une avancée majeure dans le domaine de la recherche d'information, 

offrant des possibilités intéressantes pour améliorer l'expérience utilisateur et développer de 

nouvelles applications. 

3 – 2 -  Recommandation de produits et de contenu  

Les bases de données vectorielles révolutionnent la manière dont nous effectuons des 

recommandations de produits et de contenu. En représentant les données sous forme de 

vecteurs numériques, elles permettent de capturer des informations sémantiques complexes et 

d'identifier des similarités subtiles entre les différents éléments. 

Comment ça marche ? 

1. Représentation vectorielle: Chaque produit, article, film, etc. est transformé en un vecteur 

numérique à haute dimension. Ce vecteur capture les caractéristiques clés de l'élément, 

telles que : 

o Caractéristiques du produit: couleur, taille, matériau, marque, etc. 

o Contenu textuel: mots-clés, description, commentaires des utilisateurs 

o Contenu visuel: couleurs dominantes, textures, objets présents 

o Informations contextuelles: catégorie, prix, popularité 

2. Calcul de la similarité: Lorsque vous recherchez un produit ou que vous consultez un 

contenu, votre requête est également transformée en vecteur. La base de données calcule 

alors la distance entre ce vecteur et tous les vecteurs des produits ou contenus indexés. Les 

éléments les plus proches sont considérés comme les plus similaires et donc les plus 

pertinents pour vous. 

3. Recommandations personnalisées: Les résultats de la recherche de similarité sont utilisés 

pour générer des recommandations personnalisées. Par exemple : 

o Produits similaires: Si vous avez acheté un jean bleu, le système vous proposera 

d'autres jeans de couleur similaire, de marques similaires ou avec des 

caractéristiques similaires. 

o Produits complémentaires: Si vous avez acheté un téléphone portable, le système 

vous proposera des accessoires compatibles, des coques de protection, etc. 

o Contenu personnalisé: Si vous avez regardé un film d'action, le système vous 

recommandera d'autres films d'action, des films avec les mêmes acteurs, ou des 

films ayant un scénario similaire. 

Avantages pour les entreprises 

• Amélioration de l'expérience utilisateur: Les recommandations personnalisées 

augmentent la satisfaction des clients et les incitent à revenir. 

• Augmentation des ventes: En proposant des produits pertinents, les entreprises peuvent 

stimuler les ventes croisées et les ventes additionnelles. 

• Réduction du taux d'abandon de panier: Les recommandations pertinentes peuvent 

encourager les clients à finaliser leurs achats. 

• Meilleure compréhension des clients: L'analyse des données de recommandations permet 

aux entreprises de mieux comprendre les préférences et les comportements de leurs clients. 

Exemples d'applications 
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• Commerce en ligne: Recommandation de produits similaires, complémentaires ou 

personnalisés en fonction de l'historique d'achat et des préférences de l'utilisateur. 

• Plateformes de streaming: Recommandation de films, de séries, de musiques en fonction 

des goûts de l'utilisateur. 

• Moteurs de recherche: Affichage de résultats de recherche plus pertinents en tenant 

compte du contexte et des requêtes précédentes. 

• Réseaux sociaux: Suggestion d'amis, de groupes, de contenus à suivre en fonction des 

centres d'intérêt de l'utilisateur. 

Les bases de données vectorielles offrent une solution puissante et flexible pour créer des 

systèmes de recommandation personnalisés et efficaces. Elles permettent de capturer la richesse 

sémantique dd'identifier des relations complexes entre les différents éléments. 

3 -3- l'analyse de sentiment 

3 – 3 – 1 – interêt de l’analyse des sentiments  

Pourquoi utiliser les bases de données vectorielles pour l'analyse de sentiments ? 

• Représentation sémantique : Les vecteurs permettent de capturer les nuances 

sémantiques et contextuelles des mots, ce qui est crucial pour déterminer le sentiment 

exprimé dans un texte. 

• Calcul efficace de similarité : Les opérations mathématiques sur les vecteurs (comme le 

produit scalaire) permettent de calculer rapidement la similarité entre différents textes, ce 

qui est essentiel pour l'analyse de grands volumes de données. 

• Flexibilité : Les bases de données vectorielles peuvent gérer des données de nature très 

variée, allant des simples tweets aux longs articles. 

Cas d'utilisation de l'analyse de sentiments avec les bases de données 

vectorielles 

• Analyse des réseaux sociaux : 

o Suivi de la réputation de marques : Identifier les mentions positives, négatives ou 

neutres d'une marque sur les réseaux sociaux. 

o Détection de crises : Identifier rapidement les pics de sentiments négatifs associés à 

un événement ou un produit. 

• Service client : 

o Analyse des avis clients : Classer les avis en fonction de leur sentiment (satisfait, 

insatisfait, neutre) pour améliorer les produits et services. 

o Routage des demandes : Orienter les demandes clients vers les services compétents 

en fonction de leur sentiment. 

• Marketing : 

o Segmentation de la clientèle : Regrouper les clients en fonction de leurs sentiments 

envers différents produits ou campagnes. 

o Optimisation des campagnes publicitaires : Évaluer l'efficacité des campagnes 

publicitaires en analysant les réactions des utilisateurs. 

• Recherche d'informations : 

o Recherche sémantique : Trouver des documents qui expriment un sentiment 

spécifique sur un sujet donné. 
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Comment ça marche ? 

1. Vectorisation des textes : Les textes sont transformés en vecteurs numériques à l'aide de 

techniques comme Word2Vec, GloVe ou BERT. 

2. Construction de la base de données : Les vecteurs sont stockés dans une base de données 

vectorielle. 

3. Recherche de similarité : Pour analyser le sentiment d'un nouveau texte, il est vectorisé et 

comparé aux vecteurs de la base de données. Les textes les plus similaires serviront à 

déterminer le sentiment du nouveau texte. 

Exemple concret 

Imaginons que vous souhaitez analyser les sentiments exprimés dans les commentaires d'un 

produit sur un site e-commerce. Vous pouvez : 

1. Vectoriser chaque commentaire. 

2. Stocker ces vecteurs dans une base de données vectorielle. 

3. Vectoriser un nouveau commentaire et le comparer aux autres. 

4. Si le nouveau commentaire est plus proche des commentaires positifs, on peut en déduire 

que le nouveau client est satisfait du produit. 

Les bases de données vectorielles offrent un outil puissant pour l'analyse de sentiments, permettant 

d'extraire des informations précieuses à partir de grandes quantités de texte. Leur capacité à 

capturer les nuances sémantiques et à effectuer des recherches rapides les rend indispensables dans 

de nombreux domaines, du marketing à la relation client. 

3 – 3 – 2 – outils et techniques 

  1 - Création de vecteurs: 

o Word embeddings: Les modèles Word2Vec, GloVe ou BERT permettent de 

transformer des mots en vecteurs sémantiques. 

o Document embeddings: Des techniques comme Doc2Vec ou Sentence-BERT 

permettent de représenter des documents entiers par un seul vecteur. 

2. Choix de la base de données vectorielle: 
o Bases de données spécialisées: Pinecone, Weaviate, Faiss, Milvus sont des options 

populaires pour le stockage et la recherche de vecteurs. 

o Bases de données NoSQL: MongoDB, Cassandra peuvent également être 

utilisées, mais nécessitent souvent une configuration spécifique pour la recherche 

vectorielle. 

3. Algorithmes d'analyse des sentiments: 
o Classifieurs binaires: Naïve Bayes, SVM, réseaux de neurones artificiels pour 

classifier les textes en positifs, négatifs ou neutres. 

o Analyse d'aspect: Identifier les aspects spécifiques d'un produit ou d'un service 

auxquels les sentiments sont associés. 

o Modèles de langage pré-entraînés: BERT, RoBERTa, XLNet peuvent être fin-

ajustés sur des tâches d'analyse des sentiments. 

4. Outils et bibliothèques: 
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o NLTK (Natural Language Toolkit): Pour le prétraitement du texte, la 

tokenisation, et les analyses statistiques. 

o spaCy: Une bibliothèque NLP moderne pour le traitement du langage naturel. 

o Gensim: Pour créer et utiliser des modèles de word embeddings. 

o TensorFlow et PyTorch: Pour construire et entraîner des modèles d'apprentissage 

profond. 

o Hugging Face Transformers: Pour utiliser des modèles de langage pré-entraînés 

comme BERT. 

Pipeline typique 

1. Collecte et prétraitement des données: Nettoyer, tokeniser et normaliser les textes. 

2. Création de vecteurs: Utiliser des modèles de word embeddings ou des techniques de 

réduction de dimensionnalité pour transformer les textes en vecteurs. 

3. Construction de l'index vectoriel: Stocker les vecteurs dans une base de données 

vectorielle et créer un index pour les recherches rapides. 

4. Entraînement du modèle d'analyse des sentiments: Utiliser un ensemble de données 

étiqueté pour entraîner un modèle à classifier les sentiments. 

5. Prédiction des sentiments: Utiliser le modèle entraîné pour prédire les sentiments sur de 

nouveaux textes. 

L'analyse des sentiments sur une base de données vectorielle offre une approche puissante et 

scalable pour extraire des informations à partir de grands volumes de texte. En combinant des 

techniques de représentation vectorielle, des bases de données spécialisées et des algorithmes 

d'apprentissage automatique, il est possible de construire des systèmes d'analyse des sentiments 

précis et efficaces. 

.3 - 4 - Traitement du Langage Naturel (NLP)  

Vous avez tout à fait raison de souligner l'importance des bases de données vectorielles dans le 

domaine du traitement du langage naturel (NLP). Cette combinaison permet d'effectuer des 

analyses sémantiques approfondies et d'ouvrir la voie à de nombreuses applications innovantes. 

Pourquoi les bases de données vectorielles sont-elles si efficaces pour le NLP ? 

• Représentation sémantique : Les vecteurs permettent de capturer les nuances 

sémantiques et contextuelles des mots, ce qui est essentiel pour comprendre le sens d'une 

phrase ou d'un texte. 

• Calculs de similarité : Les opérations mathématiques sur les vecteurs (comme le produit 

scalaire) permettent de calculer rapidement la similarité sémantique entre différents mots, 

phrases ou documents. 

• Scalabilité : Les bases de données vectorielles sont conçues pour gérer de grands volumes 

de données, ce qui est crucial pour les applications NLP à grande échelle. 

Principaux cas d'utilisation du NLP avec les bases de données vectorielles : 

1. Recherche sémantique 
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• Trouver des documents similaires : Identifier les documents qui traitent de sujets 

similaires, même si les termes utilisés sont différents. 

• Améliorer les moteurs de recherche : Proposer des résultats de recherche plus pertinents 

en tenant compte du contexte et des synonymes. 

2. Classification de textes 

• Analyse de sentiments : Déterminer si un texte exprime un sentiment positif, négatif ou 

neutre. 

• Thèmes : Classer des documents en fonction de leur thème principal (par exemple, 

politique, sport, technologie). 

• Intention : Identifier l'intention d'un utilisateur (par exemple, poser une question, exprimer 

une opinion, faire une demande). 

3. Génération de texte 

• Complétion automatique : Suggérer des mots ou des phrases pour compléter une requête. 

• Traduction automatique : Traduire des textes d'une langue à une autre en préservant le 

sens. 

• Rédaction automatique : Générer du texte créatif ou informatif (par exemple, des 

descriptions de produits, des articles de blog). 

4. Question-réponse 

• Chatbots : Créer des chatbots capables de répondre à des questions complexes en utilisant 

une base de connaissances. 

• Systèmes d'information : Extraire des informations spécifiques à partir de grands corpus 

de textes. 

5. Extraction d'entités nommées 

• Identifier des entités : Reconnaître et classer les entités nommées dans un texte 

(personnes, organisations, lieux, dates, etc.). 

• Analyse de relations : Identifier les relations entre les entités (par exemple, "Pierre 

travaille pour Google"). 

6. Résumé de texte 

• Générer des résumés : Créer des résumés concis et informatifs de longs documents. 

Comment ça marche en pratique ? 

1. Vectorisation des textes : Les textes sont transformés en vecteurs numériques à l'aide de 

modèles d'embeddings comme Word2Vec, GloVe ou BERT. 

2. Construction de la base de données : Les vecteurs sont stockés dans une base de données 

vectorielle. 

3. Requêtes de similarité : Pour trouver des documents similaires, on calcule la distance 

entre le vecteur d'un nouveau document et les vecteurs de la base de données. 

4. Autres opérations : Les bases de données vectorielles permettent également d'effectuer 

des opérations de clustering, de classification et de recherche de voisins les plus proches. 
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Exemple concret : un chatbot 

Un chatbot utilise une base de données vectorielle pour stocker les phrases et les réponses 

possibles. Lorsqu'un utilisateur pose une question, le chatbot vectorise la question et la compare 

aux vecteurs de la base de données. La réponse la plus similaire est alors sélectionnée et présentée 

à l'utilisateur. 

les bases de données vectorielles révolutionnent le domaine du NLP en permettant de traiter le 

langage de manière plus naturelle et plus efficace. Elles ouvrent la voie à de nombreuses 

applications innovantes, allant de la recherche d'informations à la génération de contenu. 

3 – 5 - Vision par Ordinateur  

Les bases de données vectorielles ont révolutionné le domaine de la vision par ordinateur, 

offrant des outils puissants pour analyser et comprendre le contenu visuel. En représentant 

les images et les vidéos sous forme de vecteurs numériques, elles permettent de réaliser des 

tâches complexes telles que la reconnaissance d'images, la détection d'objets et la 

segmentation. 

Pourquoi utiliser les bases de données vectorielles en vision par ordinateur ? 

• Représentation compacte : Les images et les vidéos sont converties en vecteurs de 

dimension réduite, ce qui facilite le stockage et le traitement. 

• Calcul efficace de similarité : La similarité visuelle entre deux images peut être mesurée 

par la distance entre leurs vecteurs correspondants dans l'espace vectoriel. 

• Apprentissage profond : Les bases de données vectorielles sont souvent utilisées en 

conjonction avec les réseaux de neurones convolutifs (CNN) pour apprendre des 

représentations visuelles de haute qualité. 

Principaux cas d'utilisation de la vision par ordinateur  

1. Recherche d'images par contenu 

• Trouver des images similaires : Identifier les images visuellement similaires à une image 

de référence. 

• Recherche inversée : Trouver l'origine d'une image en la comparant à une base de 

données d'images. 

2. Classification d'images 

• Reconnaissance d'objets : Identifier les objets présents dans une image (par exemple, des 

visages, des voitures, des animaux). 

• Classification de scènes : Déterminer le type de scène représentée (par exemple, une rue, 

un paysage, un intérieur). 

3. Détection d'anomalies 

• Détecter les anomalies : Identifier les images qui ne correspondent pas à un modèle 

normal (par exemple, des défauts sur une pièce industrielle). 
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4. Segmentation d'images 

• Séparer les objets : Diviser une image en différentes régions correspondant à des objets 

distincts. 

5. Génération d'images 

• Créer de nouvelles images : Générer de nouvelles images à partir d'une description 

textuelle ou en modifiant une image existante. 

Comment ça marche en pratique ? 

1. Extraction de caractéristiques : Les images sont converties en vecteurs de 

caractéristiques à l'aide de modèles d'apprentissage profond (CNN). 

2. Construction de la base de données : Les vecteurs sont stockés dans une base de données 

vectorielle. 

3. Recherche de similarité : Pour trouver des images similaires, on calcule la distance entre 

le vecteur d'une nouvelle image et les vecteurs de la base de données. 

Exemple concret : la recherche d'images de mode 

Une application de mode peut utiliser une base de données vectorielle pour aider les utilisateurs à 

trouver des vêtements similaires à ceux qu'ils aiment. L'utilisateur télécharge une photo d'un 

vêtement, l'image est convertie en vecteur et comparée aux vecteurs de la base de données. Les 

vêtements les plus similaires sont ensuite proposés à l'utilisateur. 

Les bases de données vectorielles sont un outil essentiel pour la vision par ordinateur, permettant 

de résoudre des problèmes complexes liés à l'analyse et à la compréhension du contenu visuel. 

Elles ouvrent la voie à de nombreuses applications innovantes, allant de la recherche d'images à la 

génération de contenu visuel. 

3 – 6 - détection d'anomalies  

Les bases de données vectorielles ont trouvé une application particulièrement intéressante dans le 

domaine de la détection d'anomalies. En représentant les données sous forme de vecteurs, elles 

permettent d'identifier les points de données qui s'écartent significativement de la norme. 

Pourquoi les bases de données vectorielles sont-elles efficaces pour la détection 

d'anomalies ? 

• Représentation compacte : Les données complexes (images, textes, séries temporelles) 

peuvent être réduites à des vecteurs de dimension inférieure, facilitant ainsi l'analyse. 

• Calcul efficace de distance : La distance entre deux vecteurs permet de mesurer leur 

similarité. Les points de données éloignés des autres sont considérés comme des 

anomalies. 

• Apprentissage non supervisé : La détection d'anomalies est souvent un problème non 

supervisé, où l'on ne dispose pas d'exemples d'anomalies à l'avance. Les bases de données 

vectorielles permettent de construire des modèles sans avoir besoin de données étiquetées. 
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Principaux cas d'utilisation de la détection d'anomalies avec les bases de données 

vectorielles : 

• Détection de fraudes : 

o Transactions financières : Identifier les transactions inhabituelles qui pourraient 

être frauduleuses. 

o Détection d'intrusion : Identifier les comportements anormaux dans les systèmes 

informatiques. 

• Maintenance prédictive : 

o Surveillance de machines : Détecter les anomalies dans les données de capteurs 

pour anticiper les pannes. 

• Contrôle qualité : 

o Détection de défauts : Identifier les produits défectueux sur une chaîne de 

production. 

• Sécurité : 

o Surveillance vidéo : Détecter des comportements suspects dans les vidéos de 

surveillance. 

Comment ça marche en pratique ? 

1. Vectorisation des données : Les données sont converties en vecteurs numériques à l'aide 

de techniques d'apprentissage automatique. 

2. Construction de la base de données : Les vecteurs sont stockés dans une base de données 

vectorielle. 

3. Calcul de la distance : Pour chaque nouveau point de données, on calcule sa distance par 

rapport aux autres points. 

4. Définition du seuil d'anomalie : Un seuil est défini pour déterminer si un point est 

considéré comme une anomalie. 

Techniques de détection d'anomalies 

1. Algorithmes de détection d'anomalies 

• Local Outlier Factor (LOF): Calcule la densité locale d'un point par rapport à ses voisins. 

Un point avec une faible densité locale est considéré comme une anomalie. 

• Isolation Forest: Construit des arbres de décision pour isoler les points anormaux. Les 

points qui sont facilement isolés sont considérés comme des anomalies. 

• One-Class SVM: Entraîne un modèle pour apprendre les frontières de la classe normale. 

Les points situés en dehors de ces frontières sont considérés comme des anomalies. 

2. Bibliothèques et outils 

• Scikit-learn: Offre une implémentation de nombreux algorithmes de détection 

d'anomalies, tels que LOF et One-Class SVM. 

• PyOD: Une bibliothèque Python spécialisée dans la détection d'anomalies, proposant une 

large gamme d'algorithmes. 

• TensorFlow et PyTorch: Ces frameworks d'apprentissage profond peuvent être utilisés 

pour construire des modèles de détection d'anomalies personnalisés, notamment des auto-

encodeurs. 
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3. Bases de données vectorielles spécialisées 

• Pinecone, Weaviate, Faiss, Milvus: Ces bases de données offrent des fonctionnalités 

spécifiques pour la détection d'anomalies, telles que le calcul de scores d'anomalie et la 

visualisation des résultats. 

Exemple concret : détection d'anomalies dans un réseau de capteurs 

Un réseau de capteurs surveille les vibrations d'une machine industrielle. Les données de vibration 

sont converties en vecteurs et stockées dans une base de données vectorielle. En calculant la 

distance entre un nouveau vecteur et les autres, on peut identifier les vibrations anormales qui 

pourraient indiquer une panne imminente. 

Les bases de données vectorielles offrent un outil puissant pour la détection d'anomalies dans une 

grande variété de domaines. En représentant les données de manière compacte et en permettant 

des calculs de similarité efficaces, elles facilitent l'identification des points de données qui 

s'écartent de la norme. 

3 – 7 - Application Bioinformatique 

Les bases de données vectorielles ont révolutionné le paysage de la bioinformatique en 

offrant une manière innovante de représenter et d'analyser les données biologiques. En 

convertissant les séquences biologiques complexes (ADN, ARN, protéines) en 

représentations numériques plus simples, ces bases permettent de mettre en œuvre des 

algorithmes d'apprentissage automatique puissants pour résoudre des problèmes complexes. 

Pourquoi utiliser les bases de données vectorielles en bioinformatique ? 

• Représentation compacte: Les séquences biologiques, souvent de grande longueur, 

peuvent être réduites à des vecteurs de dimension fixe, facilitant ainsi le stockage et le 

traitement. 

• Calcul efficace de similarité: La distance entre deux vecteurs permet de mesurer la 

similarité entre deux séquences, ce qui est essentiel pour de nombreuses tâches en 

bioinformatique. 

• Apprentissage automatique: Les représentations vectorielles sont idéales pour entraîner 

des modèles d'apprentissage automatique, tels que les réseaux de neurones, permettant 

ainsi de résoudre des problèmes complexes comme la prédiction de structures protéiques, 

la classification de séquences ou la découverte de nouveaux médicaments. 

Cas d'utilisation en bioinformatique : 

• Découverte de nouveaux médicaments: 

o Identification de cibles thérapeutiques: Identifier les protéines qui pourraient être 

des cibles pour de nouveaux médicaments en analysant leurs interactions avec 

d'autres molécules. 

o Conception de molécules: Générer de nouvelles molécules avec des propriétés 

spécifiques en utilisant des modèles d'apprentissage automatique entraînés sur des 

bases de données de molécules connues. 

• Analyse génomique: 
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o Détection de variations génétiques: Identifier les mutations, les insertions et les 

délétions dans les séquences génomiques. 

o Classification de génomes: Classer les génomes en fonction de leur espèce ou de 

leur phénotype. 

• Prédiction de structures protéiques: 

o Prédire la forme 3D d'une protéine: Utiliser les représentations vectorielles pour 

prédire la structure tridimensionnelle d'une protéine à partir de sa séquence 

aminoacidique. 

• Analyse de transcriptomique: 

o Identifier les gènes différentiellement exprimés: Identifier les gènes dont 

l'expression varie entre différents échantillons biologiques. 

o Classer les échantillons: Classer les échantillons biologiques en fonction de leur 

profil d'expression génique. 

• Métagénomique: 

o Identifier des micro-organismes: Identifier les différents types de micro-

organismes présents dans un échantillon environnemental. 

Comment ça marche ? 

1. Vectorisation des séquences: Les séquences biologiques sont converties en 

représentations numériques, par exemple en utilisant des techniques comme les one-hot 

encoding, les k-mers ou les embeddings de mots. 

2. Construction de la base de données: Les vecteurs sont stockés dans une base de données 

vectorielle, comme Faiss, Pinecone ou Weaviate. 

3. Calcul de similarité: La similarité entre deux séquences est calculée en mesurant la 

distance entre leurs vecteurs correspondants. 

4. Apprentissage automatique: Les vecteurs sont utilisés pour entraîner des modèles 

d'apprentissage automatique, tels que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) ou les 

réseaux de neurones récurrents (RNN). 

Techniques spécifiques à la bioinformatique 

• Alignment-free methods: Ces méthodes permettent de comparer des séquences sans 

nécessiter un alignement préalable, ce qui est particulièrement utile pour les séquences très 

divergentes. 

• Réseaux de neurones convolutifs (CNN): Les CNN sont utilisés pour apprendre des 

représentations vectorielles de séquences biologiques et pour effectuer des tâches de 

classification et de régression. 

• Auto-encodeurs: Les auto-encodeurs permettent de reconstruire les séquences d'origine et 

d'identifier les anomalies en fonction de l'erreur de reconstruction. 

Lles bases de données vectorielles offrent un cadre puissant pour l'analyse de données biologiques 

en bioinformatique. En permettant de représenter les données de manière compacte et de. 

.3 – 8  - Autres domaines 

• Recherche académique: Explorer de nouvelles relations entre les concepts dans les 

domaines des sciences sociales, de l'histoire, etc. 
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• Modélisation 3D: Rechercher des modèles 3D similaires en fonction de leurs 

caractéristiques géométriques. 

• Audio: Identifier des morceaux de musique similaires ou des sons similaires dans des 

enregistrements audio. 

3 – 9 - Intégration des bases de données vectorielles avec les systèmes 

existants 

L'intégration d'une base de données vectorielle dans un système existant est une étape 

cruciale pour tirer pleinement parti de ses capacités. Elle nécessite une planification 

minutieuse et une compréhension approfondie des architectures logicielles et des données. 

Les enjeux de l'intégration 

• Interopérabilité: La base de données vectorielle doit pouvoir communiquer avec les 

autres systèmes de l'entreprise. 

• Performance: Les requêtes doivent être traitées efficacement pour ne pas impacter les 

performances globales du système. 

• Évolutivité: L'intégration doit pouvoir s'adapter à l'évolution des données et des besoins 

de l'entreprise. 

• Sécurité: Les données sensibles doivent être protégées conformément aux normes en 

vigueur. 

Stratégies d'intégration 

1. API REST: 

• Principe: Exposer les fonctionnalités de la base de données vectorielle via des API REST. 

• Avantages: Flexibilité, simplicité d'utilisation, indépendance de la technologie. 

• Inconvénients: Peut nécessiter une couche d'abstraction supplémentaire pour gérer les 

complexités de la base de données. 

2. Connecteurs de données: 

• Principe: Utiliser des connecteurs spécifiques pour intégrer la base de données vectorielle 

à des outils de business intelligence, des plateformes de données ou des applications 

métier. 

• Avantages: Simplicité d'utilisation, intégration transparente avec les outils existants. 

• Inconvénients: Peut limiter la flexibilité et dépendre de la disponibilité de connecteurs. 

3. SDKs: 

• Principe: Fournir des bibliothèques de développement pour interagir directement avec la 

base de données vectorielle depuis les applications. 

• Avantages: Contrôle fin sur les fonctionnalités, performances optimisées. 

• Inconvénients: Nécessite des compétences de développement spécifiques. 

4. Flux de données: 
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• Principe: Utiliser des outils de traitement de flux pour intégrer en continu les données 

dans la base de données vectorielle. 

• Avantages: Permet de traiter des flux de données en temps réel. 

• Inconvénients: Nécessite une infrastructure de traitement de flux. 

Cas d'utilisation courants 

• Recherche d'images par contenu: Intégration dans des applications de commerce 

électronique pour permettre aux utilisateurs de rechercher des produits visuellement 

similaires. 

• Recommandation de produits: Intégration dans des plateformes de e-commerce pour 

suggérer des produits pertinents aux utilisateurs. 

• Analyse de sentiments: Intégration dans des outils de veille pour analyser l'opinion des 

clients sur les produits ou les services. 

• Détection d'anomalies: Intégration dans des systèmes de surveillance pour détecter des 

comportements inhabituels. 

Défis et bonnes pratiques 

• Choix de la technologie: Évaluer les différentes options en fonction des besoins 

spécifiques de l'entreprise. 

• Gestion de la performance: Optimiser les requêtes, utiliser des index appropriés et mettre 

en place des mécanismes de caching. 

• Sécurité des données: Protéger les données sensibles en utilisant des mécanismes 

d'authentification, d'autorisation et de chiffrement. 

• Évolutivité: Concevoir une architecture scalable pour gérer l'augmentation du volume de 

données et des requêtes. 

Outils et technologies 

• Bases de données vectorielles: Pinecone, Weaviate, Faiss, Milvus 

• Outils de transformation de données: Apache Spark, Kafka 

• Langages de programmation: Python, Java, Go 

• Cloud platforms: AWS, GCP, Azure 

L'intégration d'une base de données vectorielle requiert une approche globale qui prend en compte 

les aspects techniques, fonctionnels et organisationnels. En choisissant la bonne stratégie et en 

mettant en œuvre les bonnes pratiques, vous pourrez tirer pleinement parti des avantages de cette 

technologie. 

 

Chapitre 4 

Les bases de données vectorielles 
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   4 -1- Les différents types de bases de données vectorielles et leurs caractéristiques 

Les bases de données vectorielles se diversifient rapidement, chacune offrant des avantages 

spécifiques pour différentes applications. Voici une présentation des principaux types : 

4 – 1 – 1 -. Bases de données vectorielles natives 

4 – 1 – 1 – 1- caracteristique des bases de données natives 

Une base de données native est conçue spécifiquement pour gérer un type de données particulier, 

offrant ainsi des performances optimales et des fonctionnalités adaptées à ce type de données. 

Voici les principales caractéristiques qui distinguent les bases de données natives 

Optimisation pour un type de données spécifique 

• Modèle de données optimisé: Chaque base de données native est construite autour d'un 

modèle de données précis (relationnel, document, graphe, etc.) qui lui permet de gérer 

efficacement les opérations les plus courantes sur ce type de données. 

• Algorithmes spécialisés: Les bases de données natives utilisent des algorithmes et des 

structures de données optimisés pour les opérations spécifiques à leur modèle de données. 

Par exemple, une base de données graphique utilisera des algorithmes de parcours de 

graphe efficaces. 

• Indexation adaptée: Les index sont créés de manière à accélérer les requêtes les plus 

fréquentes sur les données. 

Fonctionnalités spécifiques 

• Langage de requête dédié: Chaque base de données native possède souvent son propre 

langage de requête, optimisé pour interagir avec le modèle de données. Par exemple, SQL 

pour les bases de données relationnelles, Cypher pour Neo4j (base de données graphique). 

• Types de données natifs: Les bases de données natives supportent souvent des types de 

données spécifiques à leur domaine. Par exemple, une base de données géospatiale 

supportera des types de données géométriques (points, lignes, polygones). 

• Opérations spécifiques: Les bases de données natives offrent des opérations spécifiques à 

leur domaine. Par exemple, une base de données temporelle permet de faire des requêtes 

sur des intervalles de temps. 

Performances 

• Vitesse: Les bases de données natives sont généralement plus rapides pour les opérations 

courantes sur leur type de données spécifique. 

• Scalabilité: Elles sont conçues pour gérer des volumes de données croissants et des 

charges de travail élevées. 

Autres caractéristiques 

• Flexibilité: Certaines bases de données natives offrent une grande flexibilité dans la 

définition des schémas, tandis que d'autres sont plus rigides. 
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• Disponibilité: Les bases de données natives peuvent offrir des garanties de disponibilité 

élevées, notamment en cas de réplication des données. 

• Sécurité: Les bases de données natives offrent des mécanismes de sécurité pour protéger 

les données. 

Exemple : Base de données relationnelle (MySQL) 

• Modèle de données: Tables, lignes, colonnes, relations. 

• Langage de requête: SQL. 

• Optimisations: Index B-tree pour les recherches, optimisation du plan de requête. 

• Fonctionnalités spécifiques: Transactions, jointures, agrégats. 

Le choix d'une base de données native dépendra des caractéristiques spécifiques de l’application : 

• Nature des données: Structurées, non structurées, hiérarchiques, temporelles, géospatiales 

? 

• Opérations courantes: Lecture, écriture, mises à jour, requêtes complexes ? 

• Volume de données: Petit, moyen, grand ? 

• Disponibilité et scalabilité: Nécessité d'une haute disponibilité, d'une scalabilité 

horizontale ? 

En choisissant une base de données native, vous bénéficierez d'une performance optimale et de 

fonctionnalités spécifiques au type de données, ce qui vous permettra de développer des 

applications plus performantes et plus fiables. 

4 – 1 – 1 -  2 - Exemples de bases de données natives  

Une base de données native est optimisée pour gérer un type de données spécifique de manière 

très efficace. Voici des exemples plus détaillés pour illustrer différents types de bases de données 

natives et leurs cas d'utilisation : 

Bases de données relationnelles (SQL) 

• MySQL: Très populaire pour les applications web, les bases de données MySQL sont 

souvent utilisées pour stocker des données structurées comme des informations sur les 

utilisateurs, les produits ou les commandes. Elles sont connues pour leur simplicité, leur 

performance et leur large communauté. 

• PostgreSQL: Considérée comme une alternative robuste à MySQL, PostgreSQL offre de 

nombreuses fonctionnalités avancées, telles que le support de transactions complexes, le 

partitionnement de données et une variété de types de données. 

• SQL Server: Proposé par Microsoft, SQL Server est souvent utilisé dans les 

environnements Windows et est intégré à de nombreuses autres technologies Microsoft. 

Bases de données NoSQL 

• MongoDB: Extrêmement flexible pour stocker des données semi-structurées ou non 

structurées, MongoDB est souvent utilisée pour les applications web modernes, les 

analyses de données et les bases de données de documents. 
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• Cassandra: Conçue pour une haute disponibilité et une scalabilité horizontale, Cassandra 

est idéale pour les applications à grande échelle comme les systèmes de recommandations 

et les entrepôts de données. 

• Redis: Utilisée comme base de données clé-valeur, Redis est souvent utilisée pour la mise 

en cache, les systèmes de messagerie et les compteurs. 

Bases de données spécialisées 

• Bases de données graphiques: 

o Neo4j: Spécialisée dans la gestion de données liées et de graphes, Neo4j est idéale 

pour modéliser des réseaux sociaux, des systèmes de recommandation et des 

analyses de fraude. 

• Bases de données temporelles: 

o InfluxDB: Conçue pour stocker et analyser des données chronologiques à grande 

échelle, InfluxDB est souvent utilisée dans les applications IoT et les systèmes de 

surveillance. 

• Bases de données géospatiales: 

o PostGIS: Une extension de PostgreSQL, PostGIS permet de stocker et d'analyser 

des données géographiques. 

• Bases de données orientées documents: 

o Couchbase: Offrant une combinaison de fonctionnalités relationnelles et NoSQL, 

Couchbase est souvent utilisée pour les applications mobiles et les applications web 

à faible latence. 

Quand choisir quelle base de données ? 

Le choix de la base de données dépend de plusieurs facteurs : 

• Nature des données: Structurées, non structurées, hiérarchiques, temporelles, géospatiales 

? 

• Opérations courantes: Lecture, écriture, mises à jour, requêtes complexes ? 

• Volume de données: Petit, moyen, grand ? 

• Disponibilité et scalabilité: Nécessité d'une haute disponibilité, d'une scalabilité 

horizontale ? 

Exemple concret: Si vous devez développer une application de réseau social, vous pourriez 

utiliser : 

• Neo4j pour modéliser les relations entre les utilisateurs. 

• Cassandra pour stocker les publications et les commentaires à grande échelle. 

• Redis pour la mise en cache et les compteurs (nombre de likes, de partages). 

Le choix de la base de données native est une décision cruciale pour le succès d'un projet. Chaque 

base de données a ses propres forces et faiblesses, et il est important de choisir celle qui 

correspond le mieux aux besoins spécifiques. 

4  -1 - 2. Bases de données NoSQL avec extensions vectorielles 

4 – 1 – 2 – 1 - caractéristiques 
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Conception:  

Des bases de données NoSQL existantes (MongoDB, Couchbase) ont été Bases de données 

NoSQL avec extensions vectorielles : une approche hybride 

Comprendre l'hybridation 

Les bases de données NoSQL, réputées pour leur flexibilité dans la gestion de données non 

structurées, ont évolué pour intégrer des fonctionnalités de stockage et de recherche de 

vecteurs. Cette hybridation offre un compromis intéressant entre la flexibilité des bases 

NoSQL et les performances spécifiques des bases de données vectorielles natives. 

Pourquoi cette combinaison ? 

• Flexibilité: Les bases NoSQL permettent de stocker des données de nature variée (textes, 

images, vecteurs) dans un même système. 

• Scalabilité: Elles sont conçues pour s'adapter à des volumes de données croissants et à des 

charges de travail fluctuantes. 

• Extensions vectorielles: En ajoutant des fonctionnalités vectorielles, elles permettent 

d'effectuer des recherches sémantiques et des analyses complexes. 

Comment ça marche ? 

Les extensions vectorielles dans les bases NoSQL permettent généralement de : 

• Stocker des vecteurs: Les vecteurs sont stockés comme des champs supplémentaires dans 

les documents ou les enregistrements. 

• Indexer les vecteurs: Des index spécifiques sont créés pour accélérer les recherches de 

similarité. 

• Effectuer des recherches: Les requêtes de recherche peuvent combiner des critères de 

recherche traditionnels (sur des champs textuels, numériques) avec des recherches de 

similarité sur les vecteurs. 

Les avantages 

• Unification des données: Les données structurées et non structurées peuvent être gérées 

dans un même système. 

• Flexibilité: Les schémas peuvent évoluer facilement pour s'adapter à de nouveaux types de 

données. 

• Scalabilité: Les bases NoSQL sont généralement hautement scalables. 

Les défis 

• Performances: Les performances des recherches vectorielles peuvent être moins élevées 

que celles d'une base de données vectorielle native, en particulier pour de très grands 

ensembles de données. 

• Complexité: La gestion de données vectorielles dans une base NoSQL peut nécessiter des 

connaissances spécifiques. 

Exemples de bases NoSQL avec extensions vectorielles 
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• MongoDB: Avec des plugins comme MongoDB Vector Search, il est possible de stocker 

et de rechercher des vecteurs. 

• Elasticsearch: Bien qu'il soit principalement utilisé pour la recherche plein texte, 

Elasticsearch peut être configuré pour gérer des vecteurs et effectuer des recherches de 

similarité. 

• Couchbase: Cette base de données NoSQL offre également des fonctionnalités pour gérer 

des données vectorielles. 

Cas d'utilisation 

• Recommandation de produits: En représentant les produits et les utilisateurs par des 

vecteurs, on peut recommander des produits similaires. 

• Analyse de sentiments: En associant des sentiments à des textes, on peut analyser 

l'opinion des clients sur un produit. 

• Recherche sémantique: Trouver des documents similaires en fonction de leur contenu. 

Les bases de données NoSQL avec extensions vectorielles offrent une solution flexible et 

évolutive pour gérer des données vectorielles. Elles sont particulièrement adaptées aux 

applications qui nécessitent de combiner des données structurées et non structurées, et qui ont 

besoin d'effectuer des recherches sémantiques. Cependant, il est important de peser les avantages 

et les inconvénients de cette approche en fonction des besoins spécifiques de l’application. 

.4 – 1 – 2 – 2 - principales différences entre une base de données vectorielle native et 

une base NoSQL avec extension vectorielle 

Les bases de données vectorielles natives et les bases NoSQL avec extensions vectorielles 

offrent toutes deux des solutions pour stocker et rechercher des vecteurs, mais elles 

présentent des différences fondamentales en termes de conception, d'optimisation et de 

fonctionnalités. 

Optimisation pour les vecteurs 

• Bases vectorielles natives: Elles sont conçues spécifiquement pour gérer des vecteurs et 

les opérations de recherche de similarité. Elles utilisent des algorithmes et des index 

optimisés pour ces tâches, offrant des performances exceptionnelles. 

• Bases NoSQL avec extensions: Elles sont adaptées pour gérer des vecteurs, mais leur 

optimisation est souvent secondaire par rapport à leurs fonctionnalités de base (flexibilité, 

scalabilité). Les performances peuvent être moins élevées, surtout pour de très grands 

ensembles de données. 

Fonctionnalités 

• Bases vectorielles natives: Elles offrent un ensemble complet de fonctionnalités pour les 

vecteurs, telles que la recherche de k-plus proches voisins, la recherche par rayon, la 

gestion de différentes métriques de distance, etc. 

• Bases NoSQL avec extensions: Les fonctionnalités vectorielles sont souvent ajoutées au 

fil du temps et peuvent être moins complètes. L'éventail des options peut être limité par 

rapport à une base vectorielle native. 
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➢ Flexibilité 

• Bases vectorielles natives: Elles sont spécialisées dans les vecteurs et peuvent être 

moins flexibles pour gérer d'autres types de données. 

• Bases NoSQL avec extensions: Elles offrent une grande flexibilité pour stocker des 

données de nature variée (textes, images, vecteurs) dans un même système. 

➢ Scalabilité 
• Bases vectorielles natives: Elles sont généralement hautement scalables pour gérer 

de grands volumes de données vectorielles. 

• Bases NoSQL avec extensions: La scalabilité dépend de la base NoSQL sous-jacente. 

Certaines bases NoSQL sont très scalables, mais les performances des recherches 

vectorielles peuvent se dégrader avec l'augmentation du volume de données. 

Choisir la bonne solution 

Le choix entre une base de données vectorielle native et une base NoSQL avec extension 

vectorielle dépend de plusieurs facteurs : 

• Priorité des performances: Si les performances de recherche de similarité sont critiques, 

une base vectorielle native est généralement préférable. 

• Complexité des données: Si vous devez gérer des données de nature variée et des 

relations complexes, une base NoSQL peut être plus adaptée. 

• Budget: Les bases vectorielles natives peuvent être plus coûteuses à mettre en œuvre et à 

maintenir. 

• Expertise: Les bases vectorielles natives nécessitent souvent une expertise plus spécifique. 

Les bases de données vectorielles natives offrent des performances optimisées pour les vecteurs, 

tandis que les bases NoSQL avec extensions offrent une plus grande flexibilité. Le choix de la 

solution dépendra de vos besoins spécifiques en termes de performances, de fonctionnalités et de 

complexité des données. 

Exemple : 

Si vous développez un moteur de recherche sémantique pour une grande entreprise, vous 

pourriez opter pour une base de données vectorielle native pour garantir des performances 

de recherche rapides et précises. En revanche, si vous développez une application de 

recommandation de produits qui doit également gérer des informations sur les utilisateurs, 

une base NoSQL avec extension vectorielle pourrait être plus adaptée. 

4 – 1 – 3 - Bases de données graphiques avec extensions vectorielles  
Conception: Les bases de données graphiques, initialement conçues pour représenter des 

relations entre des entités, ont été étendues pour gérer des vecteurs 

4 – 1 – 3 – 1 - caractéristiques  
 

Comprendre la synergie 

Les bases de données graphiques et les bases de données vectorielles, chacune avec leurs 

propres forces, peuvent offrir une combinaison puissante lorsqu'elles sont utilisées ensemble. 
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• Bases de données graphiques: Excellentes pour représenter et stocker des relations 

complexes entre des entités. Elles sont utilisées dans des domaines tels que les réseaux 

sociaux, les systèmes de recommandation et la bioinformatique. 

• Bases de données vectorielles: Spécialisées dans le stockage et la recherche de vecteurs 

numériques à haute dimension. Elles sont idéales pour les tâches de similarité, de 

classification et de recherche sémantique. 

Pourquoi combiner les deux ? 

En intégrant des extensions vectorielles à une base de données graphique, on obtient une 

plateforme capable de : 

• Représenter des données complexes: Les graphes permettent de modéliser des structures 

riches et hiérarchiques, tandis que les vecteurs capturent la sémantique des entités. 

• Effectuer des recherches sémantiques sur les graphes: En associant des vecteurs aux 

nœuds ou aux arêtes d'un graphe, on peut rechercher des entités similaires en fonction de 

leurs caractéristiques sémantiques. 

• Découvrir de nouvelles relations: Les vecteurs peuvent aider à découvrir des relations 

cachées entre les entités d'un graphe, en identifiant des clusters ou des communautés. 

Cas d'utilisation 

Cette combinaison est particulièrement utile dans les cas suivants : 

• Recommandation de produits: En représentant les produits et les utilisateurs par des 

vecteurs, on peut recommander des produits similaires à ceux que l'utilisateur a déjà 

achetés ou consultés. 

• Détection de fraudes: En analysant les transactions financières représentées sous forme de 

graphe, on peut identifier des comportements anormaux en utilisant des techniques de 

clustering basées sur des vecteurs. 

• Pharmacologie: En représentant les molécules par des vecteurs, on peut prédire leurs 

propriétés et découvrir de nouveaux médicaments. 

• Intelligence artificielle: Les graphes vectoriels peuvent être utilisés pour entraîner des 

modèles d'apprentissage profond sur des données structurées et non structurées. 

Comment ça marche ? 

1. Encodage des entités: Les entités du graphe sont encodées en vecteurs à l'aide de 

techniques d'apprentissage automatique. 

2. Stockage des vecteurs: Les vecteurs sont stockés dans la base de données graphique, 

associés aux nœuds ou aux arêtes correspondants. 

3. Recherche: Les requêtes de recherche peuvent être effectuées en utilisant à la fois les 

structures du graphe et les similarités entre les vecteurs. 

Les défis 

• Complexité: La combinaison de graphes et de vecteurs introduit une complexité 

supplémentaire dans la conception et la mise en œuvre. 
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• Scalabilité: Gérer de grands graphes avec des millions de nœuds et d'arêtes peut être un 

défi. 

• Choix des algorithmes: Il est important de choisir les bons algorithmes d'encodage, 

d'indexation et de recherche pour optimiser les performances. 

Les bases de données graphiques avec extensions vectorielles offrent une approche puissante pour 

représenter et analyser des données complexes. En combinant les avantages des deux mondes, 

elles ouvrent de nouvelles perspectives pour l'intelligence artificielle et l'analyse de données. 

4 – 1- - 3 – 2 - Outils et frameworks pour construire des bases de données graphiques 

 avec extensions vectorielles 

L'intersection entre les bases de données graphiques et les extensions vectorielles est un 

domaine en plein essor, notamment grâce à l'essor de l'intelligence artificielle et de 

l'apprentissage automatique. Cette combinaison permet de représenter et de rechercher des 

informations complexes de manière plus efficace, en exploitant les relations entre les 

données et leurs représentations vectorielles. 

Pourquoi combiner bases de données graphiques et vecteurs ? 

• Représentation sémantique: Les vecteurs permettent de capturer la sémantique des 

données, ce qui est particulièrement utile pour les tâches de classification, de clustering et 

de recommandation. 

• Recherche de similarité: Les vecteurs facilitent la recherche de nœuds similaires dans un 

graphe, en se basant sur leur représentation vectorielle plutôt que sur des attributs précis. 

• Analyse de graphes complexes: La combinaison de graphes et de vecteurs permet 

d'analyser des graphes complexes et d'identifier des patterns cachés. 

Outils et frameworks 

Bien que le domaine soit relativement nouveau, plusieurs outils et frameworks commencent à 

émerger pour faciliter la construction de bases de données graphiques avec extensions vectorielles. 

Voici quelques exemples : 

➢ Bases de données graphiques avec des fonctionnalités vectorielles intégrées 

• Neo4j: Un des leaders du marché des bases de données graphiques, Neo4j propose des 

plugins et des extensions pour intégrer des fonctionnalités vectorielles. Cela permet de 

stocker des vecteurs associés aux nœuds et aux relations, et d'effectuer des recherches de 

similarité. 

• Amazon Neptune: Un service géré par AWS, Neptune est une base de données graphique 

nativement conçue pour les applications d'IA. Elle offre des fonctionnalités de recherche 

vectorielle et permet de connecter des graphes à des modèles d'apprentissage automatique. 

➢ Frameworks et bibliothèques 

• TensorFlow et PyTorch: Ces frameworks d'apprentissage profond peuvent être utilisés 

pour créer des modèles qui génèrent des représentations vectorielles de données. Ces 

vecteurs peuvent ensuite être stockés et recherchés dans une base de données graphique. 
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• NetworkX: Une bibliothèque Python populaire pour la création, la manipulation et 

l'analyse de graphes. Elle peut être combinée avec des bibliothèques d'apprentissage 

automatique pour ajouter des fonctionnalités vectorielles. 

• DGL (Deep Graph Library): Une bibliothèque Python dédiée à l'apprentissage profond 

sur les graphes. Elle offre des outils pour définir et entraîner des modèles de GNN (Graph 

Neural Networks) et peut être intégrée à des bases de données graphiques. 

➢ Autres outils et frameworks 

• Pinecone: Une base de données vectorielle native qui peut être intégrée à des bases de 

données graphiques pour fournir des fonctionnalités de recherche de similarité à grande 

échelle. 

• Weaviate: Une base de données vectorielle qui combine les fonctionnalités de recherche 

sémantique et de graphe. 

• FAISS (Facebook AI Similarity Search): Une bibliothèque de recherche de similarité 

efficace qui peut être utilisée pour indexer et rechercher des vecteurs dans une base de 

données graphique. 

Défis et considérations 

• Choix du modèle vectoriel: Le choix du modèle d'apprentissage automatique utilisé pour 

générer les vecteurs est crucial pour la qualité des résultats. 

• Indexation et recherche: La mise en place d'une indexation efficace pour les vecteurs est 

essentielle pour garantir des performances de recherche élevées. 

• Intégration: L'intégration entre la base de données graphique et le système de recherche 

vectorielle doit être transparente et performante. 

Cas d'utilisation 

• Recommandation de produits: En représentant les produits et les utilisateurs par des 

vecteurs, on peut recommander des produits similaires. 

• Détection d'anomalies: En identifiant les nœuds d'un graphe qui ont des représentations 

vectorielles éloignées de la norme, on peut détecter des anomalies. 

• Analyse de réseaux sociaux: En analysant les relations entre les utilisateurs et leurs 

contenus, on peut identifier des communautés et des influenceurs. 

• Bioinformatique: Les graphes peuvent être utilisés pour représenter des molécules et des 

protéines, et les vecteurs pour capturer leurs propriétés chimiques. 

La combinaison de bases de données graphiques et d'extensions vectorielles ouvre de nouvelles 

perspectives pour l'analyse de données complexes et la résolution de problèmes complexes. Les 

outils et frameworks présentés ci-dessus offrent un point de départ pour explorer ce domaine en 

pleine expansion. 

4 – 1 – 3 – 3 - Bases de données graphiques vs. bases de données vectorielles natives 

: quelles différences ? 

Les bases de données graphiques et vectorielles, bien que toutes deux utilisées pour stocker 

et gérer des données complexes, présentent des différences fondamentales dans leur 

structure, leurs capacités et leurs domaines d'application. 
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Bases de données graphiques 

• Structure: Les données sont représentées sous forme de graphes, composés de nœuds 

(entités) et d'arêtes (relations). 

• Utilisation: Particulièrement adaptées pour modéliser des données relationnelles 

complexes, comme les réseaux sociaux, les systèmes de recommandation, les bio-

informatiques, etc. 

• Capacités: 

o Traversée de graphes: Navigation efficace à travers les relations entre les nœuds. 

o Détection de communautés: Identification de groupes d'entités fortement 

connectées. 

o Analyse de chemins: Recherche de chemins les plus courts ou les plus pertinents 

entre deux nœuds. 

• Exemples de bases de données: Neo4j, Amazon Neptune, JanusGraph 

Bases de données vectorielles natives 

• Structure: Les données sont représentées sous forme de vecteurs à haute dimension. Ces 

vecteurs captent les caractéristiques sémantiques des données (images, textes, etc.). 

• Utilisation: Particulièrement adaptées pour le traitement du langage naturel, la vision par 

ordinateur, la recherche sémantique et les systèmes de recommandation basés sur le 

contenu. 

• Capacités: 

o Recherche par similarité: Identification d'éléments similaires en calculant la 

distance entre leurs vecteurs. 

o Clustering: Regroupement d'éléments similaires en fonction de leurs 

représentations vectorielles. 

o Classification: Attribution d'une étiquette à un élément en fonction de sa proximité 

avec des vecteurs de référence. 

• Exemples de bases de données: Pinecone, Weaviate, Faiss 

Tableau comparatif 

Caractéristique Bases de données graphiques Bases de données vectorielles 

Structure des 

données 
Graphe (nœuds, arêtes) Vecteurs à haute dimension 

Utilisation 

principale 

Modélisation de relations, réseaux 

sociaux, bio-informatique 

Traitement du langage naturel, vision 

par ordinateur, recherche sémantique 

Opérations clés 
Traversée de graphes, détection de 

communautés, analyse de chemins 

Recherche par similarité, clustering, 

classification 

Exemples Neo4j, Amazon Neptune Pinecone, Weaviate, Faiss 

Quand utiliser quelle base de données ? 

• Choisir une base de données graphique si: 

o Vous devez modéliser des relations complexes entre des entités. 

o Vous avez besoin de réaliser des analyses de graphes (chemin le plus court, 

communautés, etc.). 
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o Vos données ont une structure hiérarchique ou en réseau. 

• Choisir une base de données vectorielle si: 

o Vous devez effectuer des recherches par similarité sur des données non structurées 

(images, textes). 

o Vous avez besoin de représenter des concepts abstraits dans un espace vectoriel. 

o Vous travaillez sur des tâches de machine learning telles que la classification, la 

régression ou le clustering. 

Les bases de données graphiques et vectorielles sont des outils puissants pour gérer et analyser des 

données complexes. Le choix de la base de données dépendra de la nature des données à traiter et 

des questions auxquelles vous souhaitez répondre. Dans certains cas, une combinaison des deux 

types de bases de données peut être nécessaire pour résoudre des problèmes plus complexes. 

• Bases de données graphiques: Excellentes pour modéliser des relations. 

• Bases de données vectorielles: Excellentes pour la recherche par similarité et la 

représentation de concepts abstraits. 

4 – 1- 4 - Les bases de données vectorielles hybrides  

Les bases de données vectorielles hybrides représentent une évolution intéressante dans le 

domaine du stockage et de la recherche de données. Elles combinent les forces des bases de 

données relationnelles et des bases de données vectorielles natives, offrant ainsi une solution 

plus flexible et adaptée à un large éventail d'applications. 

Qu'est-ce qu'une base de données vectorielle hybride ? 

Une base de données vectorielle hybride est un système qui permet de stocker à la fois des 

données structurées (comme dans une base de données relationnelle) et des données 

vectorielles. Elle offre des fonctionnalités de recherche tant sur les données structurées que 

sur les vecteurs, tout en permettant d'établir des liens entre les deux. 

Pourquoi utiliser une base de données vectorielle hybride ? 

• Flexibilité: Capacités de gérer des données structurées et non structurées dans un même 

système. 

• Performance: Bénéficie des optimisations des bases de données relationnelles et 

vectorielles. 

• Expressivité: Permet de formuler des requêtes complexes combinant des critères 

structurés et vectoriels. 

• Évolutivité: S'adapte à des charges de travail variées et à des volumes de données 

croissants. 

Caractéristiques principales 

• Stockage dual: Les données structurées sont stockées dans des tables relationnelles, tandis 

que les vecteurs sont stockés dans un index vectoriel séparé. 

• Liens entre les deux mondes: Des mécanismes sont mis en place pour lier les données 

structurées aux vecteurs, par exemple via des clés étrangères. 
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• Requêtes hybrides: Les requêtes peuvent combiner des critères de filtrage sur les données 

structurées et des critères de similarité sur les vecteurs. 

• Optimisations: Des optimisations spécifiques sont mises en place pour gérer efficacement 

les requêtes hybrides. 

Exemples d'applications 

• Recommandation de produits: Associer des informations détaillées sur les produits (prix, 

marque, etc.) avec des représentations vectorielles pour trouver des produits similaires. 

• Recherche sémantique: Combiner une recherche par mots-clés avec une recherche par 

similarité sur le contenu textuel. 

• Analyse de graphiques: Associer des attributs structurés à des nœuds et des arêtes d'un 

graphe, tout en utilisant des vecteurs pour représenter les entités. 

Les défis 

• Complexité: La conception et la mise en œuvre d'une base de données vectorielle hybride 

sont plus complexes que celles d'une base de données relationnelle ou vectorielle simple. 

• Optimisation: Il est essentiel d'optimiser les requêtes hybrides pour garantir de bonnes 

performances. 

• Choix technologique: Le choix des technologies sous-jacentes (base de données 

relationnelle, base de données vectorielle, moteur de recherche) peut être complexe. 

Les bases de données vectorielles hybrides offrent une solution prometteuse pour gérer des 

données de plus en plus complexes et hétérogènes. Elles permettent de combiner les avantages des 

bases de données relationnelles et vectorielles, ouvrant ainsi de nouvelles perspectives pour les 

applications d'intelligence artificielle et d'analyse de données 

4 – 2 - Évaluation des performances d'une base de données vectorielle 

L'évaluation des performances d'une base de données vectorielle est essentielle pour 

s'assurer qu'elle répond aux exigences de votre application. Plusieurs critères doivent être 

pris en compte, notamment la précision, la vitesse et la scalabilité. 

Critères d'évaluation 

• Précision: 

o Recall: Proportion des éléments pertinents retrouvés par rapport à tous les éléments 

pertinents. 

o Precision: Proportion des éléments retrouvés qui sont effectivement pertinents. 

o F1-score: Moyenne harmonique de la précision et du rappel, offrant un bon 

compromis entre les deux. 

o Mean Average Precision (MAP): Mesure la performance moyenne de la 

recherche pour différentes requêtes. 

o Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG): Mesure la pertinence des 

résultats ordonnés. 

• Vitesse: 

o Temps de réponse moyen: Temps moyen pris pour répondre à une requête. 

o Débit: Nombre de requêtes traitées par seconde. 
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o Latence: Temps de réponse maximal. 

• Scalabilité: 

o Capacité: Nombre maximal de vecteurs pouvant être stockés. 

o Temps d'indexation: Temps nécessaire pour indexer de nouveaux vecteurs. 

o Évolution des performances: Comment les performances évoluent lorsque la 

taille de la base de données augmente. 

Méthodes d'évaluation 

• Données de test étiquetées: 

o Partitionnement: Diviser les données en un ensemble d'entraînement, de 

validation et de test. 

o Évaluation: Utiliser l'ensemble de test pour évaluer les performances du modèle. 

• Validation croisée: 

o Partitionnement aléatoire: Diviser les données en plusieurs partitions. 

o Entraînement et évaluation: Entraîner le modèle sur toutes les partitions sauf une, 

puis évaluer sur la partition restante. Répéter pour chaque partition. 

• Métriques en ligne: 

o A/B testing: Comparer deux versions du système sur un échantillon d'utilisateurs. 

o Feedback utilisateur: Collecter les retours des utilisateurs sur la pertinence des 

résultats. 

Outils et techniques 

• Bibliothèques: Scikit-learn, TensorFlow, PyTorch offrent des outils pour calculer les 

métriques d'évaluation. 

• Visualisation: Des outils comme Matplotlib ou Plotly permettent de visualiser les 

résultats. 

• Benchmarks: Utiliser des benchmarks standard pour comparer les performances de 

différentes bases de données vectorielles. 

Exemple d'évaluation pour un système de recommandation de produits 

• Données: Historique d'achat des utilisateurs, caractéristiques des produits (représentés par 

des vecteurs). 

• Tâche: Recommander des produits similaires à ceux déjà achetés. 

• Métriques: Precision@k, Recall@k, MAP. 

• Technique: 

o Partitionnement: Diviser l'historique d'achat en un ensemble d'entraînement et de 

test. 

o Évaluation: Pour chaque utilisateur dans l'ensemble de test, générer une liste de 

recommandations et comparer avec les produits réellement achetés. 

Facteurs à considérer 

• Nature des données: Texte, image, audio, etc. 

• Tâche à accomplir: Recherche de similarité, classification, clustering, etc. 

• Métrique de similarité: Cosinus, euclidienne, etc. 

• Contexte d'utilisation: Temps de réponse requis, taille de la base de données, etc. 
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L'évaluation des performances d'une base de données vectorielle est un processus itératif qui 

nécessite de choisir les bonnes métriques et de mettre en place des protocoles d'évaluation 

rigoureux. En comprenant les forces et les faiblesses de votre système, vous pourrez l'optimiser 

pour répondre aux besoins spécifiques de votre application. 

4 – 3 - Historique des bases de données vectorielles : une évolution récente 

Les bases de données vectorielles, bien que relativement nouvelles dans le paysage des bases de 

données, s'inscrivent dans une évolution plus large de la gestion des données, particulièrement liée 

aux avancées de l'intelligence artificielle et de l'apprentissage automatique. 

Les prémices : l'indexation sémantique 

• Années 1970-1980 : Les premières approches pour représenter sémantiquement des 

documents reposaient sur des techniques d'indexation sémantique, comme la Latent 

Semantic Analysis (LSA). Ces méthodes permettaient de capturer les relations 

sémantiques entre les mots et les documents. 

• Limites: Ces techniques étaient limitées par la taille des corpus et la complexité des 

modèles. 

L'essor des représentations vectorielles denses 

• Années 2010 : Avec l'avènement du deep learning, de nouveaux modèles comme 

Word2Vec et GloVe ont révolutionné la représentation vectorielle des mots. Ces modèles 

produisaient des vecteurs denses de grande dimension, capturant des relations sémantiques 

complexes et subtiles. 

• Applications: Ces représentations ont ouvert la voie à de nouvelles applications comme la 

traduction automatique, la classification de texte et la recommandation de contenu. 

L'émergence des bases de données vectorielles spécialisées 

• Années 2010-2020 : Face au besoin croissant de stocker et de rechercher efficacement des 

vecteurs, de nouvelles bases de données spécialisées ont vu le jour. Ces bases de données 

étaient conçues pour gérer de grands volumes de vecteurs et offrir des performances 

élevées pour les requêtes de similarité. 

• Caractéristiques: Elles proposaient des structures d'indexation spécifiques (IVF, HNSW, 

etc.) et des algorithmes optimisés pour la recherche de voisins les plus proches. 

Les bases de données vectorielles hybrides 

• Années 2020 et au-delà : Les bases de données vectorielles ont continué d'évoluer, 

donnant naissance aux bases de données vectorielles hybrides. Ces dernières combinent les 

avantages des bases de données relationnelles et vectorielles, permettant de gérer à la fois 

des données structurées et non structurées. 

Les facteurs clés de cette évolution 
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• Avancées en apprentissage automatique: Le développement de modèles d'apprentissage 

profond plus performants a permis de générer des représentations vectorielles de meilleure 

qualité. 

• Croissance des données non structurées: L'explosion des données textuelles, images et 

vidéos a créé un besoin de nouvelles méthodes de stockage et de recherche. 

• Développement des applications d'IA: Les applications d'IA comme la reconnaissance 

d'images, le traitement du langage naturel et la recommandation de produits ont fortement 

contribué à l'adoption des bases de données vectorielles. 

L'histoire des bases de données vectorielles est intimement liée à l'évolution de l'intelligence 

artificielle et de la gestion des données. Des premières approches d'indexation sémantique aux 

bases de données hybrides actuelles, les progrès ont été rapides et ont ouvert de nouvelles 

perspectives pour l'analyse de données et le développement d'applications intelligentes. 

Les principales étapes de cette évolution sont : 

• Représentations sémantiques: LSA 

• Représentations vectorielles denses: Word2Vec, GloVe 

• Bases de données vectorielles spécialisées: Pinecone, Weaviate, Faiss 

• Bases de données vectorielles hybrides 

Les tendances actuelles et futures: 

• Intégration avec les cloud: Les bases de données vectorielles sont de plus en plus 

proposées en tant que services cloud. 

• Développement de nouveaux algorithmes: La recherche continue sur de nouveaux 

algorithmes d'indexation et de recherche pour améliorer les performances. 

• Applications dans de nouveaux domaines: Les bases de données vectorielles trouvent de 

nouvelles applications dans des domaines comme la bioinformatique, la finance et la 

recherche scientifique. 

En conclusion, les bases de données vectorielles sont un domaine en constante évolution, offrant 

des opportunités passionnantes pour l'innovation et le développement de nouvelles applications. 

4 – 4 - Les défis du développement des bases de données vectorielles 

Le développement de bases de données vectorielles, bien qu'extrêmement prometteur, n'est 

pas exempt de défis. Ces défis sont liés à la nature même des données vectorielles, à la 

complexité des algorithmes de recherche et à l'intégration avec d'autres systèmes. 

Voici quelques-uns des principaux défis rencontrés : 

1. Dimensionnalité des données 

• La malédiction de la dimensionnalité: Plus la dimension d'un espace vectoriel est élevée, 

plus il devient difficile de trouver des voisins proches de manière efficace. 

• Choix de la métrique de distance: La distance euclidienne, couramment utilisée, peut ne 

pas être adaptée à toutes les applications. Le choix de la métrique de distance appropriée 

est crucial pour obtenir des résultats significatifs. 
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2. Algorithmes de recherche approximative 

• Compromis entre vitesse et précision: Les algorithmes de recherche exacte peuvent être 

trop lents pour de grands ensembles de données. Les algorithmes approximatifs offrent un 

compromis intéressant en termes de vitesse et de précision, mais leur choix doit être 

soigneusement évalué. 

• Mise à l'échelle: Les algorithmes de recherche doivent être capables de s'adapter à des 

ensembles de données de taille croissante tout en maintenant des performances 

acceptables. 

3. Gestion de la dynamique des données 

• Insertion et suppression de vecteurs: Les bases de données vectorielles doivent être 

capables de gérer efficacement les insertions et les suppressions de vecteurs, sans 

compromettre les performances de recherche. 

• Mise à jour des index: Les index utilisés pour accélérer les recherches doivent être mis à 

jour régulièrement pour refléter les changements dans l'ensemble de données. 

4. Intégration avec d'autres systèmes 

• Connectivité: Les bases de données vectorielles doivent pouvoir s'intégrer facilement avec 

d'autres systèmes, tels que les bases de données relationnelles, les systèmes de traitement 

de données en flux, et les applications d'apprentissage automatique. 

• Format des données: La conversion des données vers et depuis le format vectoriel peut 

être complexe, en particulier pour les données textuelles ou multimédias. 

5. Évaluation des performances 

• Métriques d'évaluation: Il est difficile de définir des métriques d'évaluation universelles 

pour les bases de données vectorielles. Le choix des métriques dépendra de l'application 

spécifique. 

• Comparaisons: La comparaison de différentes bases de données vectorielles peut être 

complexe en raison des différences dans les algorithmes, les structures de données et les 

jeux de données. 

6. Sécurité et confidentialité 

• Protection des données: Les données vectorielles peuvent contenir des informations 

sensibles. Il est essentiel de mettre en place des mesures de sécurité robustes pour protéger 

ces données. 

• Anonymisation: Pour certaines applications, il peut être nécessaire d'anonymiser les 

données vectorielles afin de préserver la confidentialité des individus. 

Le développement de bases de données vectorielles est un domaine de recherche actif qui soulève 

de nombreux défis techniques. La résolution de ces défis permettra de débloquer de nouvelles 

applications dans des domaines tels que la recherche sémantique, la recommandation de produits, 

la vision par ordinateur et l'analyse de texte. 
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Chapitre 5 

Les bases de données vectorielles en pratique 

 

5 – 1 - Choix d'une base de données vectorielle 

Le choix d'une base de données vectorielle est une étape cruciale dans la mise en œuvre de 

nombreux projets d'intelligence artificielle, en particulier ceux impliquant la recherche 

sémantique, la recommandation et la classification. Mais avec une multitude d'options 

disponibles, comment faire le bon choix ? 

Qu'est-ce qu'une base de données vectorielle ? 

Avant de plonger dans les différents choix, rappelons qu'une base de données vectorielle stocke et 

recherche des données sous forme de vecteurs numériques. Ces vecteurs représentent des 

concepts, des objets ou des textes dans un espace vectoriel, permettant ainsi de mesurer la 

similarité entre différents éléments. 

Critères de sélection 

Le choix de la base de données vectorielle dépendra de plusieurs facteurs, notamment : 

➢ Scalabilité 

• Évolution horizontale: La base de données doit pouvoir s'adapter à l'augmentation du 

volume de données en ajoutant simplement des nœuds au cluster. 

• Gestion de la dimensionnalité: La base de données doit être capable de gérer des vecteurs 

de haute dimensionnalité sans perte de performance. 

• Partitionnement des données: Un mécanisme de partitionnement efficace permet de 

répartir les données sur plusieurs nœuds, améliorant ainsi les performances de lecture et 

d'écriture. 

➢ Performance 

• Vitesse de requête: La latence est cruciale pour les applications en temps réel. La base de 

données doit pouvoir répondre rapidement aux requêtes de recherche par similarité. 

• Throughput: La base de données doit être capable de gérer un grand nombre de requêtes 

simultanées. 

• Indexation: Un algorithme d'indexation efficace est essentiel pour accélérer les 

recherches. 

Fonctionnalités 
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• Recherche par similarité: La fonctionnalité de base d'une base de données vectorielle est 

la recherche des k plus proches voisins. 

• Filtrage: La possibilité de filtrer les résultats en fonction de critères supplémentaires est 

souvent nécessaire. 

• Agrégation: Des fonctions d'agrégation permettent de calculer des statistiques sur les 

résultats de recherche. 

• Intégration avec des outils externes: La base de données doit s'intégrer facilement avec 

d'autres outils de votre écosystème (e.g., frameworks d'apprentissage automatique, outils 

de visualisation). 

Autres Critères à Considérer 

• Coût: Le modèle de tarification (par exemple, basé sur le stockage, le calcul ou le nombre 

de requêtes) doit être compatible avec votre budget. 

• Facilité d'utilisation: Une API intuitive et une documentation claire facilitent la mise en 

œuvre et la maintenance. 

• Communauté: Une communauté active autour de la base de données peut fournir un 

support précieux. 

• Sécurité: La base de données doit garantir la confidentialité et l'intégrité de vos données. 

Les principales bases de données vectorielles 

Voici une sélection des bases de données vectorielles les plus populaires : 

• Pinecone: Connu pour sa simplicité d'utilisation et sa scalabilité, Pinecone est un excellent 

choix pour les applications de recommandation et de recherche sémantique. 

• Weaviate: Cette base de données open-source offre une grande flexibilité et permet de 

stocker des données structurées et non structurées. 

• Faiss: Développée par Facebook AI Research, Faiss est une bibliothèque efficace pour la 

recherche par similarité à grande échelle. 

• Milvus: Cette base de données open-source est conçue pour gérer de grands ensembles de 

données vectorielles et offre une variété de fonctionnalités de recherche. 

• Qdrant: Qdrant est une autre option open-source qui se distingue par sa facilité de 

déploiement et ses performances. 

Comment Faire le Bon Choix ? 

1. Définissez vos besoins: Quels sont les volumes de données, la dimensionnalité des 

vecteurs, les types de requêtes et les performances requises ? 

2. Évaluez les options: Comparez les différentes bases de données en fonction de vos 

critères. 

3. Faites des tests: Mettez en place des prototypes pour évaluer les performances dans votre 

contexte spécifique. 

4. Tenez compte de votre écosystème: Assurez-vous que la base de données s'intègre bien 

avec os autres outils. 

Tableau Comparatif (Exemple) 
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Pour vous aider à comparer les différentes options, vous pouvez utiliser un tableau  pour comparer 

differentes bases dedonnées 

 

Caractéristique Pinecone Weaviate Faiss Milvus Qdrant 

Scalabilité Excellente Bonne Excellente Excellente Bonne 

Performance Très bonne Bonne Excellente Très bonne Bonne 

Fonctionnalités Completes Très complètes Focus sur la recherche Completes Complètes 

Coût Payant Gratuit/Payant Gratuit Gratuit/Payant Gratuit 

Communauté Active Active Très active Active Active 

 

Comment Faire le Bon Choix ? 

5. Définissez vos besoins: Quels sont les volumes de données, la dimensionnalité des 

vecteurs, les types de requêtes et les performances requises ? 

6. Évaluez les options: Comparez les différentes bases de données en fonction de vos 

critères. 

7. Faites des tests: Mettez en place des prototypes pour évaluer les performances dans votre 

contexte spécifique. 

8. Tenez compte de votre écosystème: Assurez-vous que la base de données s'intègre bien 

avec vos autres outils. 

Le choix d'une base de données vectorielle est une décision stratégique. En prenant en 

compte l'ensemble de ces critères et en évaluant soigneusement les différentes options, vous 

pourrez sélectionner la solution la mieux adaptée à votre projet. 

 

5 – 2 - Mise en œuvre 

5 – 2 – 1 – Préparation des données 

La mise en place d'une base de données vectorielle requiert une préparation minutieuse des 

données. Cette étape est cruciale car la qualité de la représentation vectorielle a un impact direct 

sur les performances de la recherche et de l'analyse. 

5 – 2 – 1 - 1. Choix de la représentation vectorielle 

• Techniques d'embedding: 

o Word embeddings: Pour les textes, des modèles comme Word2Vec, GloVe ou 

BERT permettent de transformer les mots en vecteurs sémantiques. 

o Image embeddings: Des réseaux de neurones convolutifs (CNN) pré-entraînés 

(comme ResNet, VGG) extraient des vecteurs représentatifs à partir d'images. 

o Embedding génériques: Pour d'autres types de données (audio, vidéos), des 

techniques spécifiques peuvent être utilisées, comme les autoencodeurs ou les 

réseaux neuronaux récurrents. 

• Dimensionnalité: Le choix de la dimension des vecteurs est un compromis entre précision 

et efficacité de calcul. Une dimension trop élevée peut rendre les calculs coûteux, tandis 

qu'une dimension trop faible peut entraîner une perte d'information. 

5  - 2  -  1 – 2 -  Nettoyage et prétraitement des données 
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• Nettoyage: Suppression des valeurs manquantes, des outliers et des données incohérentes. 

• Normalisation: Mise à l'échelle des données pour assurer une comparaison 

équitable entre les vecteurs. 

• Transformation: Application de transformations non linéaires (par exemple, 

logarithme) si nécessaire. 

5  - 2  - 1 -3. Construction de la base de données 

• Choix de la base de données: Plusieurs options sont disponibles : 

o Bases de données SQL étendues: PostgreSQL avec l'extension PostGIS, MySQL 

avec des plugins. 

o Bases de données NoSQL: MongoDB, Cassandra. 

o Bases de données vectorielles spécialisées: Pinecone, Weaviate, Faiss. 

• Indexation: Création d'index pour accélérer la recherche. Les index les plus courants sont 

les index inversés (IVF) et les graphes de voisinage (HNSW). 

• Stockage: Choix du format de stockage des vecteurs (binaire, texte, etc.) en fonction des 

besoins de performance et de compatibilité. 

5 – 2 - 1 -  4. Evaluation de la qualité des vecteurs 

• Visualisation: Utilisation de techniques de visualisation (t-SNE, UMAP) pour explorer la 

distribution des vecteurs dans l'espace. 

• Métriques: Calcul de métriques de similarité (cosinus, euclidienne) pour évaluer la qualité 

de la représentation vectorielle. 

• Tâches spécifiques: Évaluation des vecteurs sur des tâches spécifiques (classification, 

clustering, recommandation) pour mesurer leur pertinence. 

Exemple concret : Création d'une base de données d'images 

1. Extraction des caractéristiques: Utilisation d'un réseau de neurones convolutif pré-

entraîné pour extraire des vecteurs de 512 dimensions à partir de chaque image. 

2. Normalisation: Normalisation des vecteurs pour avoir une norme L2 égale à 1. 

3. Construction de la base de données: Stockage des vecteurs et des métadonnées associées 

dans une base de données vectorielle comme Pinecone. 

4. Indexation: Création d'un index IVF avec PQ pour accélérer la recherche. 

La préparation des données pour une base de données vectorielle est une étape cruciale qui 

nécessite une compréhension approfondie des données et des techniques de représentation 

vectorielle. En suivant ces étapes, vous pourrez créer une base de données performante et 

adaptée à vos besoins. 

Outils et bibliothèques 

• Python: NumPy, SciPy, Pandas, scikit-learn, TensorFlow, PyTorch 

• Langages de programmation: C++, Java 

• Bases de données vectorielles: Pinecone, Weaviate, Faiss, Milvus 

• Cloud: AWS, GCP, Azure (offrent des services de bases de données vectorielles) 
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5– 2 – 2 – Construction de l’index 

La construction de l'index est une étape cruciale dans la mise en place d'une base de données 

vectorielle. Elle permet d'accélérer considérablement les recherches de similarité en 

réduisant l'espace de recherche. 

Pourquoi indexer une base de données vectorielle ? 

• Amélioration des performances: L'index permet de réduire le temps de recherche en 

évitant de comparer chaque vecteur avec tous les autres. 

• Scalabilité: Même pour de très grandes bases de données, l'indexation permet de maintenir 

des temps de réponse acceptables. 

Les principales techniques d'indexation 

Plusieurs techniques d'indexation sont utilisées pour les bases de données vectorielles. Chacune 

présente des avantages et des inconvénients spécifiques. 

1. Index Inversé (IVF) 

• Principe: L'espace vectoriel est partitionné en cellules. Chaque vecteur est associé à une 

ou plusieurs cellules. Lors d'une recherche, on ne compare le vecteur requête qu'aux 

vecteurs présents dans les mêmes cellules. 

• Avantages: Simple à implémenter, efficace pour les grandes bases de données. 

• Inconvénients: La qualité de l'index dépend de la qualité de la partition. 

2. HNSW (Hierarchical Navigable Small World) 

• Principe: Construit un graphe hiérarchique où chaque nœud représente un vecteur. Les 

arêtes connectent les vecteurs les plus proches. La recherche se fait en naviguant dans ce 

graphe. 

• Avantages: Très bonnes performances pour la recherche de voisins proches, 

particulièrement adapté aux hautes dimensions. 

• Inconvénients: Complexité de construction plus élevée que l'IVF. 

3. LSH (Locality-Sensitive Hashing) 

• Principe: Crée des fonctions de hachage qui regroupent les vecteurs similaires dans les 

mêmes buckets. 

• Avantages: Simple à implémenter, efficace pour les grandes bases de données. 

• Inconvénients: Perte de précision par rapport à HNSW. 

4. PQ (Product Quantization) 

• Principe: Divise les vecteurs en sous-vecteurs et les quantifie pour réduire la 

dimensionnalité. Les codes produits sont ensuite indexés. 

• Avantages: Très efficace pour la compression des vecteurs et l'accélération de la 

recherche. 

• Inconvénients: Perte d'information due à la quantification. 
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5  - Choix de la technique d'indexation 

Le choix de la technique d'indexation dépend de plusieurs facteurs : 

• Taille de la base de données: Pour les très grandes bases de données, IVF et LSH sont 

souvent privilégiés. 

• Dimensionnalité des vecteurs: HNSW est particulièrement adapté aux hautes dimensions. 

• Précision requise: Si la précision est primordiale, HNSW est généralement préféré. 

Temps de construction de l'index: L'IVF est généralement plus rapide à construire que  

6. Maintenance de l'index 

• Mises à jour: Mettre à jour l'index régulièrement pour refléter les changements dans la 

base de données. 

• Re-indexation: Réindexer complètement l'index si les changements sont trop importants. 

• Compression: Compresser l'index pour réduire l'espace de stockage. 

Autres considérations 

• Métrique de distance: Le choix de la métrique de distance (euclidienne, cosinus, etc.) 

influence la construction de l'index. 

• Paramètres de l'index: Chaque technique d'indexation a ses propres paramètres (nombre 

de cellules pour IVF, nombre de niveaux pour HNSW, etc.) qui doivent être ajustés en 

fonction des données. 

• Matériel: Le matériel utilisé (CPU, GPU) peut influencer le choix de la technique et les 

performances. 

Outils et bibliothèques 

• Faiss: Bibliothèque de Facebook AI Research spécialisée dans la recherche de voisins les 

plus proches. 

• ScaNN: Bibliothèque de Google Research offrant des algorithmes de recherche efficaces. 

• NMSLIB: Bibliothèque open-source pour la recherche de voisins les plus proches. 

• Elasticsearch: Moteur de recherche distribué supportant les vecteurs. 

• Pinecone, Weaviate: Bases de données vectorielles cloud natives. 

La construction de l'index est une étape cruciale pour optimiser les performances d'une base de 

données vectorielle. Le choix de la technique d'indexation dépendra des caractéristiques de vos 

onnées et de vos besoins en termes de précision et de vitesse. 

La construction d'un index efficace nécessite une compréhension approfondie des données, des 

techniques d'indexation, et des outils disponibles. En suivant ces meilleures pratiques, vous 

pourrez créer un index qui répondra à vos besoins en termes de performance et de précision. 

5 – 2 – 3  - Choix de la méthode de recherche  

Le choix de la méthode de recherche dans une base de données vectorielle est crucial pour 

garantir des performances optimales et des résultats pertinents. Ce choix dépendra en grande 
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partie de la taille de votre base de données, de la dimensionnalité des vecteurs, de la 

précision souhaitée et des contraintes de temps de réponse. 

5 – 2 – 3 – 1 - Les différentes méthodes de recherche 

1. Recherche exhaustive: 

• Principe: Compare le vecteur requête à tous les vecteurs de la base. 

• Avantages: Simple à implémenter, garantit de trouver le meilleur résultat. 

• Inconvénients: Très coûteux en temps de calcul, surtout pour les grandes bases de 

données. 

2. Recherche basée sur un index: 

• Principe: Utilise une structure d'index pour réduire l'espace de recherche. 

• Avantages: Accélère considérablement les recherches, surtout pour les grandes bases de 

données. 

• Inconvénients: Nécessite une construction et une maintenance de l'index. 

3-Les principales techniques d'indexation sont: 

• IVF (Inverted File Index): Partitionne l'espace vectoriel en cellules. 

• HNSW (Hierarchical Navigable Small World): Construit un graphe hiérarchique pour 

naviguer efficacement vers les voisins les plus proches. 

• LSH (Locality-Sensitive Hashing): Utilise des fonctions de hachage pour regrouper les 

vecteurs similaires. 

• PQ (Product Quantization): Divise les vecteurs en sous-vecteurs et les quantifie pour 

réduire la dimensionnalité. 

3. Recherche approximative: 

• Principe: Accepte de ne pas trouver le voisin le plus proche exact mais un voisin proche 

avec une certaine probabilité. 

• Avantages: Très rapide, particulièrement pour les très grandes bases de données. 

• Inconvénients: Perte de précision. 

Facteurs à considérer pour le choix de la méthode 

• Taille de la base de données: Pour les petites bases de données, une recherche exhaustive 

peut suffire. Pour les grandes bases de données, un index est indispensable. 

• Dimensionnalité des vecteurs: Les méthodes comme HNSW sont particulièrement 

efficaces pour les hautes dimensions. 

• Précision requise: Si une précision absolue est nécessaire, une recherche exhaustive ou un 

index HNSW est préférable. Si une approximation est acceptable, LSH ou PQ peuvent être 

utilisés. 

• Temps de réponse: Les méthodes approximatives sont généralement plus rapides que les 

méthodes exactes. 

• Matériel disponible: Les GPU peuvent accélérer considérablement les calculs, notamment 

pour les méthodes basées sur la force brute ou les réseaux neuronaux. 
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Critères d'évaluation 

• Précision: Mesure la capacité du système à trouver les éléments pertinents. 

• Rappel: Mesure la proportion d'éléments pertinents qui ont été retrouvés. 

• Temps de réponse: Mesure la vitesse de la recherche. 

• Scalabilité: Mesure la capacité du système à gérer une augmentation du volume de 

données. 

Outils et bibliothèques 

• Faiss: Bibliothèque de Facebook AI Research spécialisée dans la recherche de voisins les 

plus proches. 

• ScaNN: Bibliothèque de Google Research offrant des algorithmes de recherche efficaces. 

• NMSLIB: Bibliothèque open-source pour la recherche de voisins les plus proches. 

• Elasticsearch: Moteur de recherche distribué supportant les vecteurs. 

• Pinecone, Weaviate: Bases de données vectorielles cloud natives. 

Le choix de la méthode de recherche dépend d'un compromis entre précision, vitesse et 

complexité. Il est essentiel de bien comprendre les caractéristiques de votre base de données et de 

vos requêtes pour Quelle est la différence entre une recherche exacte et une recherche 

approximative ? 

5– 2 – 3 – 2 – recherche aproximative  

Lorsqu'on parle de recherche de données, notamment dans le contexte des bases de données 

vectorielles, on distingue deux types de recherche : la recherche exacte et la recherche 

approximative. 

Recherche exacte 

• Définition: La recherche exacte consiste à retrouver les éléments qui correspondent 

exactement à la requête de recherche. 

• Mécanisme: On compare les éléments de la base de données à la requête de manière 

stricte. Il n'y a pas de marge d'erreur. 

• Utilisation: 

o Données structurées: Lorsque les données sont bien définies et qu'on cherche une 

correspondance précise (par exemple, rechercher un produit par son identifiant 

exact). 

o Cas où la précision est primordiale: Par exemple, dans des applications 

financières ou médicales. 

Recherche approximative 

• Définition: La recherche approximative permet de trouver les éléments qui sont les plus 

proches de la requête de recherche, même s'ils ne correspondent pas exactement. 

• Mécanisme: On utilise des mesures de similarité (comme la distance euclidienne, la 

distance de cosine, etc.) pour évaluer la proximité entre les éléments. 

• Utilisation: 
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o Données non structurées: Lorsque les données sont plus complexes (images, 

textes) et qu'on cherche des éléments similaires plutôt qu'identiques. 

o Cas où la performance est primordiale: La recherche approximative est souvent 

plus rapide que la recherche exacte, surtout pour de grands ensembles de données. 

o Applications de recommandation: Pour suggérer des produits ou du contenu 

similaire à ce que l'utilisateur a déjà consulté. 

Exemple: 

Imaginez une base de données d'images. 

• Recherche exacte: Vous cherchez une image spécifique avec un identifiant précis. 

• Recherche approximative: Vous cherchez des images similaires à une image que vous 

avez téléchargée (par exemple, des chats avec des yeux bleus). 

Pourquoi utiliser la recherche approximative ? 

• Flexibilité: Permet de trouver des résultats pertinents même si la requête n'est pas 

parfaitement formulée. 

• Performance: Souvent plus rapide que la recherche exacte. 

• Gestion des données imparfaites: Les données réelles peuvent être bruitées ou 

incomplètes, la recherche approximative permet de s'adapter à ces imperfections. 

Le choix entre une recherche exacte et une recherche approximative dépend du contexte et des 

besoins de l'application. La recherche exacte est idéale pour les données structurées et les requêtes 

précises, tandis que la recherche approximative est plus adaptée aux données non structurées et 

aux requêtes plus flexibles. 

5 – 2 – 4 - Choix de la méthode d'évaluation pour une base de données vectorielle 

Le choix de la méthode d'évaluation est une étape cruciale dans la mise en œuvre d'une base 

de données vectorielle. Il permet de quantifier la performance de votre système et 

d'identifier les points d'amélioration. 

Facteurs à considérer pour le choix de la méthode 

• Nature des données: Texte, image, audio, etc. 

• Tâche à accomplir: Recherche de similarité, classification, clustering, etc. 

• Métrique de similarité: Cosinus, euclidienne, etc. 

• Critères d'évaluation: Précision, rappel, F1-score, MAP, NDCG, etc. 

Métriques d'évaluation courantes 

Pour la recherche de similarité: 

• Precision@k: Proportion des éléments pertinents parmi les k premiers résultats. 

• Recall@k: Proportion des éléments pertinents retrouvés parmi les k premiers résultats. 

• Mean Average Precision (MAP): Mesure moyenne de la précision pour différentes 

valeurs de k. 
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• Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG): Mesure la pertinence des résultats 

ordonnés. 

Pour la classification: 

• Accuracy: Proportion de classifications correctes. 

• Precision: Proportion d'éléments positifs correctement identifiés. 

• Recall: Proportion d'éléments positifs réellement identifiés. 

• F1-score: Moyenne harmonique de la précision et du rappel. 

Pour le clustering: 

• Indice de silhouette: Mesure la qualité de l'affectation des données aux clusters. 

• Indice de Calinski-Harabasz: Mesure la séparation entre les clusters et la cohésion à 

l'intérieur des clusters. 

Techniques d'évaluation 

• Données de test étiquetées: 

o Partitionnement: Diviser les données en un ensemble d'entraînement, de 

validation et de test. 

o Évaluation: Utiliser l'ensemble de test pour évaluer les performances du modèle. 

• Validation croisée: 

o Partitionnement aléatoire: Diviser les données en plusieurs partitions. 

o Entraînement et évaluation: Entraîner le modèle sur toutes les partitions sauf une, 

puis évaluer sur la partition restante. Répéter pour chaque partition. 

• Métriques en ligne: 

o A/B testing: Comparer deux versions du système sur un échantillon d'utilisateurs. 

o Feedback utilisateur: Collecter les retours des utilisateurs sur la pertinence des 

résultats. 

Exemple : Évaluation d'un système de recommandation de produits 

• Données: Historique d'achat des utilisateurs, caractéristiques des produits (représentés par 

des vecteurs). 

• Tâche: Recommander des produits similaires à ceux déjà achetés. 

• Métriques: Precision@k, Recall@k, MAP. 

• Technique: 

o Partitionnement: Diviser l'historique d'achat en un ensemble d'entraînement et de 

test. 

o Évaluation: Pour chaque utilisateur dans l'ensemble de test, générer une liste de 

recommandations et comparer avec les produits réellement achetés. 

Outils et bibliothèques 

• Scikit-learn: Bibliothèque Python offrant de nombreuses métriques et techniques 

d'évaluation. 

• TensorFlow, PyTorch: Frameworks pour l'apprentissage profond, permettant d'évaluer 

les modèles sur des tâches complexes. 
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• Bases de données vectorielles: Pinecone, Weaviate, Faiss, etc., offrent souvent des outils 

d'évaluation intégrés. 

Le choix de la méthode d'évaluation dépend étroitement de la nature de votre problème et des 

objectifs que vous souhaitez atteindre. Il est important de sélectionner des métriques pertinentes et 

d'utiliser des techniques d'évaluation rigoureuses pour obtenir des résultats fiables. 

5 – 3 -  Intégration des BDV avec les systèmes existants 

L'intégration d'une base de données vectorielle dans un système existant est une étape cruciale 

pour tirer pleinement parti de ses capacités. Elle nécessite une planification minutieuse et une 

compréhension approfondie des architectures logicielles et des données. 

Les enjeux de l'intégration 

• Interopérabilité: La base de données vectorielle doit pouvoir communiquer avec les 

autres systèmes de l'entreprise. 

• Performance: Les requêtes doivent être traitées efficacement pour ne pas impacter les 

performances globales du système. 

• Évolutivité: L'intégration doit pouvoir s'adapter à l'évolution des données et des besoins 

de l'entreprise. 

• Sécurité: Les données sensibles doivent être protégées conformément aux normes en 

vigueur. 

Stratégies d'intégration 

1. API REST: 

• Principe: Exposer les fonctionnalités de la base de données vectorielle via des API REST. 

• Avantages: Flexibilité, simplicité d'utilisation, indépendance de la technologie. 

• Inconvénients: Peut nécessiter une couche d'abstraction supplémentaire pour gérer les 

complexités de la base de données. 

2. Connecteurs de données: 

• Principe: Utiliser des connecteurs spécifiques pour intégrer la base de données vectorielle 

à des outils de business intelligence, des plateformes de données ou des applications 

métier. 

• Avantages: Simplicité d'utilisation, intégration transparente avec les outils existants. 

• Inconvénients: Peut limiter la flexibilité et dépendre de la disponibilité de connecteurs. 

3. SDKs: 

• Principe: Fournir des bibliothèques de développement pour interagir directement avec la 

base de données vectorielle depuis les applications. 

• Avantages: Contrôle fin sur les fonctionnalités, performances optimisées. 

• Inconvénients: Nécessite des compétences de développement spécifiques. 

4. Flux de données: 
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• Principe: Utiliser des outils de traitement de flux pour intégrer en continu les données 

dans la base de données vectorielle. 

• Avantages: Permet de traiter des flux de données en temps réel. 

• Inconvénients: Nécessite une infrastructure de traitement de flux. 

Cas d'utilisation courants 

• Recherche d'images par contenu: Intégration dans des applications de commerce 

électronique pour permettre aux utilisateurs de rechercher des produits visuellement 

similaires. 

• Recommandation de produits: Intégration dans des plateformes de e-commerce pour 

suggérer des produits pertinents aux utilisateurs. 

• Analyse de sentiments: Intégration dans des outils de veille pour analyser l'opinion des 

clients sur les produits ou les services. 

• Détection d'anomalies: Intégration dans des systèmes de surveillance pour détecter des 

comportements inhabituels. 

Défis et bonnes pratiques 

• Choix de la technologie: Évaluer les différentes options en fonction des besoins 

spécifiques de l'entreprise. 

• Gestion de la performance: Optimiser les requêtes, utiliser des index appropriés et mettre 

en place des mécanismes de caching. 

• Sécurité des données: Protéger les données sensibles en utilisant des mécanismes 

d'authentification, d'autorisation et de chiffrement. 

• Évolutivité: Concevoir une architecture scalable pour gérer l'augmentation du volume de 

données et des requêtes. 

Outils et technologies 

• Bases de données vectorielles: Pinecone, Weaviate, Faiss, Milvus 

• Outils de transformation de données: Apache Spark, Kafka 

• Langages de programmation: Python, Java, Go 

• Cloud platforms: AWS, GCP, Azure 

L'intégration d'une base de données vectorielle requiert une approche globale qui prend en compte 

les aspects techniques, fonctionnels et organisationnels. En choisissant la bonne stratégie et en 

mettant en œuvre les bonnes pratiques, vous pourrez tirer pleinement parti des avantages de cette 

technologie. 

5  - 4 – Traitement de l’image 

5 – 4 – 1 - principe 

Les bases de données vectorielles ont révolutionné la manière dont nous traitons les images. 

En représentant chaque image sous forme de vecteur dans un espace multidimensionnel, 

elles permettent de capturer des informations sémantiques complexes et de réaliser des 

tâches telles que la recherche d'images par contenu, la classification d'images et la 

génération d'images. 
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Comment ça marche ? 

1. Extraction de caractéristiques:  

o Les images sont converties en représentations numériques (vecteurs) en extrayant 

des caractéristiques visuelles telles que les couleurs, les textures, les formes et les 

objets présents. 

o Des modèles d'apprentissage profond comme les réseaux de neurones convolutifs 

(CNN) sont souvent utilisés pour cette tâche. 

2. Indexation:  

o Les vecteurs d'images sont indexés dans une base de données vectorielle, ce qui 

permet de rechercher rapidement les images les plus similaires à une requête 

donnée. 

o Les algorithmes d'indexation comme HNSW ou IVF permettent d'accélérer 

considérablement les recherches. 

3. Recherche:  

o Une requête d'image est également convertie en vecteur. 

o La base de données est interrogée pour trouver les vecteurs les plus proches du 

vecteur de requête. 

o Les images correspondantes sont retournées. 

Applications du traitement d'images avec les bases de données vectorielles 

• Recherche d'images par contenu: Trouver des images similaires à une image donnée, 

même si elles n'ont pas les mêmes mots-clés. 

• Classification d'images: Classer automatiquement des images en différentes catégories 

(par exemple, des animaux, des objets, des paysages). 

• Génération d'images: Créer de nouvelles images en combinant ou en modifiant des 

images existantes. 

• Détection d'anomalies: Identifier les images qui ne correspondent pas à un modèle 

normal. 

• Recommandation d'images: Suggérer des images similaires à celles que l'utilisateur a 

déjà consultées. 

Avantages des bases de données vectorielles pour le traitement d'images 

• Flexibilité: Les bases de données vectorielles peuvent gérer une grande variété de types 

d'images et de formats. 

• Scalabilité: Elles peuvent être facilement étendues pour gérer des volumes de données 

croissants. 

• Performance: Les algorithmes de recherche sont optimisés pour fournir des résultats 

rapides et précis. 

• Précision: Les représentations vectorielles permettent de capturer des nuances subtiles 

dans les images, ce qui améliore la précision des résultats. 

Les bases de données vectorielles sont un outil puissant pour le traitement d'images. Elles 

permettent de réaliser des tâches complexes qui étaient auparavant difficiles à automatiser, telles 

que la recherche sémantique et la classification d'images. En tirant parti de ces technologies, les 

entreprises peuvent créer des applications innovantes dans des domaines tels que le commerce 

électronique, la recherche d'informations et la vision par ordinateur. 
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5 – 4 – 2 – modele VGG 

VGG (Visual Geometry Group) est une famille d'architectures de réseaux de neurones 

convolutifs (CNN) particulièrement efficaces pour la classification d'images. Lorsque 

combinée avec des bases de données vectorielles, VGG permet de créer des systèmes de 

recherche d'images et de recommandation puissants. 

Comment ça marche ? 

1. Extraction de caractéristiques:  

o Un modèle VGG est entraîné sur un grand dataset d'images pour apprendre à 

extraire des caractéristiques visuelles significatives. 

o La dernière couche du modèle, généralement une couche entièrement connectée, 

est utilisée pour générer des vecteurs de représentation pour chaque image. 

2. Indexation dans une base de données vectorielle:  

o Ces vecteurs sont stockés dans une base de données vectorielle, comme Faiss, 

Elasticsearch ou Pinecone. 

o Les bases de données vectorielles sont optimisées pour effectuer des recherches 

rapides et efficaces en fonction de la similarité entre les vecteurs. 

3. Recherche par similarité:  

o Lorsqu'une image de requête est soumise, elle est également convertie en vecteur à 

l'aide du modèle VGG. 

o La base de données est interrogée pour trouver les vecteurs les plus proches du 

vecteur de requête, ce qui correspond aux images les plus similaires. 

Pourquoi utiliser VGG avec des bases de données vectorielles ? 

• Représentations riches: VGG est capable de capturer des caractéristiques visuelles 

complexes, ce qui permet de réaliser des recherches d'images précises. 

• Scalabilité: Les bases de données vectorielles peuvent gérer de très grands ensembles de 

données, ce qui est particulièrement utile pour les applications à grande échelle. 

• Flexibilité: Les applications sont nombreuses : recherche d'images similaires, 

recommandation de produits, classification d'images, etc. 

• Performance: Les algorithmes d'indexation des bases de données vectorielles permettent 

des recherches rapides et efficaces. 

Cas d'utilisation concrets 

• Recherche d'images par contenu: Trouver des images similaires à une image requête. 

• Recommandation de produits: Suggérer des produits similaires à ceux consultés par un 

utilisateur. 

• Classification d'images: Classer des images en différentes catégories (par exemple, 

animaux, objets, paysages). 

• Détection d'anomalies: Identifier les images qui ne correspondent pas à un modèle 

normal. 

Choix du modèle VGG 
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Il existe plusieurs variantes de VGG, chacune avec ses propres caractéristiques. Le choix du 

modèle dépend de la complexité des images à traiter et des ressources disponibles. Voici quelques 

modèles courants : 

• VGG-16: Un modèle à 16 couches convolutives, souvent utilisé pour la classification 

générale d'images. 

• VGG-19: Un modèle à 19 couches convolutives, généralement plus performant que VGG-

16 pour certaines tâches. 

• VGG-Face: Un modèle pré-entraîné sur un dataset de visages humains, particulièrement 

adapté pour les applications de reconnaissance faciale. 

La combinaison de VGG et des bases de données vectorielles offre une solution puissante et 

flexible pour le traitement d'images à grande échelle. Elle permet de réaliser des tâches complexes 

qui étaient auparavant difficiles à automatiser, comme la recherche sémantique et la classification 

d'images. 

5 – 4 – 3 – Resnet 

ResNet (Residual Neural Network) est un type d'architecture de réseau de neurones convolutifs 

(CNN) particulièrement efficace pour la classification d'images. Il excelle dans la gestion de 

réseaux profonds en atténuant le problème de la dégradation de la performance lors de 

l'augmentation de la profondeur du réseau. 

Les bases de données vectorielles, quant à elles, offrent un moyen de stocker et de rechercher des 

représentations numériques d'objets (comme des images) dans un espace vectoriel 

multidimensionnel. La proximité de deux vecteurs dans cet espace correspond à une similarité 

sémantique entre les objets représentés. 

Comment se combinent-ils ? 

• Extraction de caractéristiques: ResNet est utilisé pour extraire des caractéristiques riches 

et discriminantes d'une image. La sortie du réseau, souvent appelée embedding ou 

représentation vectorielle, capture l'essence sémantique de l'image. 

• Indexation dans une base de données vectorielle: Ces embeddings sont ensuite stockés 

dans une base de données vectorielle. Cette dernière permet d'effectuer des recherches 

rapides et efficaces en fonction de la similarité sémantique entre les images. 

Pourquoi utiliser ResNet avec des bases de données vectorielles ? 

• Représentations riches et discriminantes: ResNet est capable de capturer des détails 

complexes et des relations subtiles entre les objets présents dans une image. 

• Scalabilité: Les bases de données vectorielles peuvent gérer de très grands ensembles de 

données et de très hautes dimensions. 

• Flexibilité: Les applications sont nombreuses : recherche d'images similaires, 

classification, génération d'images, etc. 

• Performance: Les algorithmes d'indexation des bases de données vectorielles permettent 

des recherches rapides et efficaces. 

Cas d'utilisation concrets 
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• Recherche d'images par contenu: Trouver des images similaires à une image requête. 

• Recommandation de produits: Suggérer des produits similaires à ceux consultés par un 

utilisateur. 

• Classification d'images à grande échelle: Classer des millions d'images en différentes 

catégories. 

• Détection d'anomalies: Identifier les images qui ne correspondent pas à un modèle 

normal. 

Exemple concret : un moteur de recherche d'images 

1. Prétraitement des images: Les images sont redimensionnées et normalisées. 

2. Extraction de caractéristiques: Un modèle ResNet pré-entraîné est utilisé pour extraire 

les caractéristiques de chaque image, produisant un vecteur. 

3. Indexation: Les vecteurs sont stockés dans une base de données vectorielle comme Faiss, 

Pinecone ou Weaviate. 

4. Recherche: Lorsqu'un utilisateur soumet une requête, son image est également convertie 

en vecteur. La base de données est interrogée pour trouver les vecteurs les plus proches, 

correspondant aux images visuellement les plus similaires. 

La combinaison de ResNet et des bases de données vectorielles offre une solution puissante et 

flexible pour le traitement d'images à grande échelle. Elle permet de réaliser des tâches complexes 

qui étaient auparavant difficiles à automatiser, comme la recherche sémantique et la classification 

d'images. 

5 – 5 – Sécurisation des bases de données 

5 – 5 – 1- securité des bases 

Les bases de données vectorielles stockent des informations sensibles, souvent sous forme de 

représentations numériques de données multimédias ou textuelles. Il est donc crucial de mettre en 

place des mesures de sécurité robustes pour protéger ces données. 

1. Chiffrement des données 

• Chiffrement au repos: Toutes les données stockées dans la base doivent être chiffrées. 

Cela inclut les vecteurs, les métadonnées et les clés de recherche. 

• Chiffrement en transit: Le trafic réseau entre les clients et la base de données doit être 

chiffré pour protéger les données contre les interceptions. 

• Gestion des clés: Les clés de chiffrement doivent être stockées de manière sécurisée et 

régulièrement mises à jour. 

2. Contrôle d'accès 

• Authentification forte: Mettre en place des mécanismes d'authentification robustes (mots 

de passe forts, authentification à deux facteurs) pour limiter l'accès à la base de données. 

• Autorisation fine: Accorder aux utilisateurs uniquement les privilèges nécessaires pour 

effectuer leurs tâches. 

• Contrôle d'accès basé sur les rôles: Définir des rôles spécifiques (administrateur, 

utilisateur, lecteur) et associer des permissions à chaque rôle. 
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3. Surveillance et détection des intrusions 

• Système de détection d'intrusion (IDS): Surveiller l'activité de la base de données pour 

détecter les comportements anormaux. 

• Journalisation: Enregistrer toutes les activités de la base de données pour faciliter les 

analyses forensiques en cas d'incident. 

• Alertes: Configurer des alertes pour signaler les événements suspects. 

4. Sécurité physique 

• Accès restreint: Limiter l'accès physique aux serveurs hébergeant la base de données. 

• Sauvegardes régulières: Effectuer des sauvegardes régulières des données et les stocker 

dans un environnement sécurisé. 

5. Gestion des vulnérabilités 

• Mise à jour régulière: Maintenir la base de données et les logiciels associés à jour pour 

corriger les vulnérabilités. 

• Tests de pénétration: Effectuer régulièrement des tests de pénétration pour identifier les 

faiblesses du système. 

6. Conformité réglementaire 

• RGPD, CCPA: Se conformer aux réglementations en vigueur en matière de protection des 

données personnelles. 

• Autres normes: Respecter les normes de sécurité applicables à votre secteur d'activité. 

7. Privacy by design 

• Minimisation des données: Ne collecter et ne stocker que les données strictement 

nécessaires. 

• Anonymisation: Anonymiser les données lorsque cela est possible pour réduire les risques 

d'identification. 

Outils et technologies 

• Chiffrement: OpenSSL, Libsodium 

• Gestion des identités et des accès (IAM): Okta, Auth0 

• Systèmes de détection d'intrusion: Snort, Suricata 

• WAF (Web Application Firewall): ModSecurity 

• Bases de données vectorielles sécurisées: Pinecone, Weaviate 

La sécurité des données dans une base de données vectorielle est un enjeu majeur. En combinant 

les mesures de sécurité techniques et organisationnelles, vous pouvez réduire considérablement les 

risques de violation de données. Il est important de noter que la sécurité est un processus continu 

qui nécessite une évaluation régulière et des ajustements en fonction de l'évolution des menaces. 
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5 – 5 – 2 - Les techniques de confidentialité différentielle  

La confidentialité différentielle (CD) est un ensemble de techniques statistiques visant à 

protéger la confidentialité des individus tout en permettant l'analyse de grandes bases de 

données. Elle fonctionne en ajoutant un bruit aléatoire aux données, ce qui rend impossible 

d'identifier un individu spécifique tout en préservant la globalité des résultats. 

Les mécanismes de base de la confidentialité différentielle 

• Mécanisme de Laplace: On ajoute un bruit aléatoire laplacien à chaque valeur numérique. 

L'amplitude du bruit est déterminée par un paramètre de confidentialité (ε) qui contrôle le 

niveau de protection. Plus ε est petit, plus la protection est forte, mais moins les résultats 

sont précis. 

• Mécanisme de Gauss: On ajoute un bruit aléatoire gaussien. Ce mécanisme est souvent 

utilisé pour des données continues. 

• Mécanisme d'exponentielle: Ce mécanisme est utilisé pour des données catégorielles. 

Les applications de la confidentialité différentielle 

• Enquêtes statistiques: Protection de la confidentialité des répondants tout en permettant 

l'analyse des données agrégées. 

• Machine learning: Entraînement de modèles de machine learning sur des données 

sensibles tout en préservant la confidentialité des individus. 

• Data mining: Exploration de données sans révéler d'informations individuelles. 

Les défis de la confidentialité différentielle 

• Choix du paramètre de confidentialité (ε): Trouver un équilibre entre la protection de la 

confidentialité et la précision des résultats. 

• Complexité des algorithmes: Les algorithmes de confidentialité différentielle peuvent 

être complexes à mettre en œuvre. 

• Coût computationnel: L'ajout de bruit peut augmenter le coût computationnel des 

analyses. 

Les avantages de la confidentialité différentielle 

• Protection forte de la confidentialité: La CD offre un niveau de protection élevé contre 

les attaques d'identification. 

• Flexibilité: La CD peut être appliquée à une large gamme de problèmes. 

• Fondament mathématique solide: La CD est basée sur des fondements mathématiques 

rigoureux. 

Exemple concret : les enquêtes statistiques 

Lors d'une enquête sur les revenus, la CD peut être utilisée pour protéger l'identité des répondants. 

Au lieu de publier les revenus exacts, on publie une estimation du revenu moyen en ajoutant un 

bruit laplacien. Ainsi, il est impossible de déterminer le revenu d'un individu spécifique à partir 

des résultats publiés, tout en obtenant une estimation fiable du revenu  
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La confidentialité différentielle est une technologie prometteuse pour protéger la confidentialité 

des données tout en permettant leur analyse. Elle offre un cadre rigoureux pour concilier les 

impératifs de protection de la vie privée et d'exploitation des données. Cependant, son adoption à 

grande échelle reste un défi en raison de sa complexité et de son 5 - coût computationnel 

5 – 5 – 3 - Risques spécifiques auxquels sont exposées les bases de données et 

typologie des attaques 

Les bases de données, véritables trésors d'informations pour les organisations, sont 

malheureusement des cibles privilégiées pour les cybercriminels. La diversité des données 

qu'elles contiennent (personnelles, financières, commerciales, etc.) en fait des enjeux 

stratégiques. 

Typologie des attaques contre les bases de données 

Les attaques contre les bases de données peuvent prendre diverses formes, chacune 

exploitant une vulnérabilité spécifique. Voici une typologie non exhaustive : 

1. Injections SQL 

• Principe: L'attaquant injecte du code SQL malveillant dans les requêtes envoyées à la base 

de données. 

• Conséquences: Modification, suppression ou extraction de données sensibles. 

2. Attaques par déni de service (DoS/DDoS) 

• Principe: Saturation du serveur de base de données avec un grand nombre de requêtes, le 

rendant inaccessible. 

• Conséquences: Interruption des services, pertes financières. 

3. Extrayons de données 

• Principe: L'attaquant extrait des données sensibles de la base de données. 

• Conséquences: Violation de la vie privée, vol d'identité, espionnage industriel. 

4. Modification de données 

• Principe: L'attaquant modifie les données stockées dans la base de données. 

• Conséquences: Altération des résultats, fraudes, pertes financières. 

5. Attaques par privilèges élevés 

• Principe: L'attaquant obtient des privilèges d'administration sur la base de données. 

• Conséquences: Contrôle total de la base de données, possibilité de lancer d'autres 

attaques. 

6. Attaques par canaux latéraux 
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• Principe: L'attaquant exploite des informations indirectes (temps de réponse, 

consommation de ressources) pour déduire des informations sensibles. 

• Conséquences: Extraction de clés de cryptage, découverte de mots de passe. 

Risques spécifiques liés aux bases de données vectorielles 

Les bases de données vectorielles, qui stockent des représentations numériques de données 

complexes, présentent des risques spécifiques : 

• Vol de modèles: Les modèles utilisés pour générer les vecteurs peuvent être volés et 

réutilisés à des fins malveillantes. 

• Attaques par inversion: L'attaquant peut tenter de reconstruire les données originales à 

partir des vecteurs. 

• Poisonnement des données: L'attaquant peut introduire des données falsifiées dans la 

base de données pour biaiser les résultats. 

• Attaques par inférence: L'attaquant peut déduire des informations sensibles sur les 

individus à partir des vecteurs. 

Facteurs aggravants les risques 

• Configuration défectueuse: Des configurations par défaut ou mal sécurisées peuvent 

faciliter les attaques. 

• Manque de mises à jour: Des logiciels obsolètes présentent des vulnérabilités connues. 

• Erreurs de programmation: Des failles dans le code peuvent être exploitées. 

• Accès non autorisés: Un accès non contrôlé à la base de données augmente les risques. 

Mesures de protection 

Pour se prémunir contre ces menaces, il est essentiel de mettre en œuvre des mesures de sécurité 

robustes : 

• Cryptage des données: Protéger les données au repos et en transit. 

• Contrôle d'accès: Limiter l'accès à la base de données aux utilisateurs autorisés. 

• Sauvegardes régulières: Permettre de restaurer les données en cas de perte ou de 

corruption. 

• Surveillance: Surveiller en permanence les activités de la base de données. 

• Mises à jour régulières: Maintenir les logiciels à jour. 

• Formation des utilisateurs: Sensibiliser les utilisateurs aux risques et aux bonnes 

pratiques. 

En combinant ces mesures, il est possible de renforcer considérablement la sécurité des bases de 

données et de minimiser les risques d'attaques. 

 

5 – 6 – Optimisation des performances 
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L'optimisation des performances est un aspect crucial du développement de logiciels, en 

particulier pour les applications gourmandes en ressources. Deux techniques clés pour améliorer la 

vitesse d'exécution sont la vectorisation SIMD et la parallélisation. 

5 - 6 – 1 - Vectorisation SIMD (Single Instruction, Multiple Data) 

La vectorisation SIMD consiste à exécuter la même opération sur plusieurs éléments de données 

en parallèle. Cela permet d'exploiter efficacement les unités de traitement vectoriel (SIMD) des 

processeurs modernes. 

Avantages: 

• Accélération significative: Peut offrir des gains de performance considérables pour les 

opérations répétitives sur des tableaux de données. 

• Utilisation optimale du matériel: Tire parti des unités SIMD des processeurs. 

5 – 6 – 2 - Parallélisation 

La parallélisation consiste à répartir une tâche sur plusieurs processeurs ou cœurs de processeur 

pour l'exécuter simultanément. Cela peut être réalisé à différents niveaux : 

• Parallélisme de tâches: Diviser une tâche en sous-tâches indépendantes qui peuvent être 

exécutées en parallèle. 

• Parallélisme de données: Traiter des données en parallèle, par exemple en divisant un 

tableau en plusieurs parties. 

.Avantages: 

• Amélioration des performances: Peut offrir des gains de performance significatifs pour 

les tâches qui peuvent être divisées en sous-tâches indépendantes. 

• Utilisation optimale du matériel: Tire parti des architectures multi-cœurs des processeurs 

modernes. 

Combinaison de Vectorisation et Parallélisation 

Dans certains cas, il peut être avantageux de combiner la vectorisation et la parallélisation pour 

obtenir des gains de performance encore plus importants. Par exemple, on peut paralléliser une 

boucle qui contient des opérations vectorisées. 

Autres techniques d'optimisation 

• Profiling: Utiliser des outils de profiling pour identifier les parties de votre code qui sont 

les plus lentes. 

• Optimisations du compilateur: Activer les optimisations du compilateur pour améliorer 

la génération de code. 

• Algorithmes plus efficaces: Choisir des algorithmes qui sont intrinsèquement plus 

rapides.  



120 

 

Chapitre 6 

outils de developpement  des bases vectotrielles 

 

6 – 1 – presentation générale 

 Le développement de bases de données vectorielles nécessite un ensemble d'outils 

spécifiques, allant de la création et de la gestion des vecteurs à leur intégration dans des 

applications. Voici une vue d'ensemble des outils les plus couramment utilisés : 

1. Bibliothèques de Machine Learning 

• TensorFlow et PyTorch: Ces bibliothèques sont essentielles pour créer les modèles 

d'apprentissage automatique qui généreront les vecteurs. Elles offrent une grande 

flexibilité pour construire des architectures de réseaux de neurones complexes. 

• Scikit-learn: Bien qu'il soit plus axé sur le machine learning classique, Scikit-learn 

propose des algorithmes de réduction de dimensionnalité (comme t-SNE) utiles pour 

visualiser les vecteurs. 

2. Bases de données vectorielles 

• Bases de données natives: 

o Pinecone: Conçue spécifiquement pour le stockage et la recherche de vecteurs, elle 

offre des fonctionnalités avancées comme la recherche par similarité, la filtration et 

la pagination. 

o Weaviate: Une base de données vectorielle open-source qui permet de stocker des 

données structurées et non structurées, et qui offre des fonctionnalités de graphe 

pour modéliser les relations entre les entités. 

o Faiss: Une bibliothèque de Facebook AI Research, optimisée pour la recherche de 

voisins les plus proches à grande échelle. 

o Milvus: Une base de données vectorielle open-source conçue pour les applications 

d'IA. 

• Extensions de bases de données relationnelles: 

o MongoDB Atlas Vector Search: Permet d'ajouter des capacités de recherche 

vectorielle à MongoDB. 

o Elasticsearch: Avec le plugin vector, Elasticsearch peut être utilisé comme base de 

données vectorielle. 

3. Outils de visualisation 

• TensorBoard: Un outil de visualisation intégré à TensorFlow, idéal pour explorer les 

vecteurs et les modèles. 

• Plotly: Une bibliothèque de visualisation interactive pour Python, permettant de créer des 

visualisations personnalisées. 

• Matplotlib: Une bibliothèque de visualisation 2D pour Python. 
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4. Langages de programmation 

• Python: Le langage de prédilection pour le machine learning et le développement de 

données, grâce à sa riche écosystème de bibliothèques (NumPy, Pandas, Scikit-learn, etc.). 

• Go: Souvent utilisé pour développer des services web performants et des applications 

distribuées. 

• C++: Pour des applications nécessitant des performances maximales. 

5. Cloud Platforms 

• AWS: Propose des services comme Amazon Neptune pour les graphes et Amazon 

Elasticsearch Service pour la recherche. 

• Google Cloud Platform: Offre des services comme Cloud Firestore pour les bases de 

données NoSQL et Cloud Search pour la recherche. 

• Azure: Propose Azure Cosmos DB pour les bases de données NoSQL et Azure Cognitive 

Search pour la recherche sémantique. 

Workflow typique de développement 

1. Préparation des données: Nettoyage, transformation et vectorisation des données. 

2. Création du modèle: Construction d'un modèle d'apprentissage automatique pour générer 

les vecteurs. 

3. Stockage des vecteurs: Enregistrement des vecteurs dans une base de données vectorielle. 

4. Recherche: Utilisation des algorithmes de recherche pour trouver les vecteurs les plus 

proches. 

5. Intégration dans l'application: Intégration de la base de données vectorielle dans votre 

application pour fournir des fonctionnalités de recherche sémantique, de recommandation, 

etc. 

Facteurs à considérer lors du choix des outils 

• Taille du jeu de données: Pour de très grands jeux de données, des bases de données 

vectorielles spécialisées comme Pinecone ou Faiss sont plus adaptées. 

• Performance: Si la latence est critique, des outils comme Faiss ou des bases de données 

en mémoire peuvent être privilégiés. 

• Flexibilité: Certains outils offrent une plus grande flexibilité pour personnaliser les 

algorithmes et les structures de données. 

• Coût: Les solutions cloud peuvent avoir des coûts variables en fonction de l'utilisation. 

6 – 2 - Bases de données vectorielles natives  

6 – 2 – 1–Pinecone  

Qu'est-ce que Pinecone ? 

Pinecone est une base de données vectorielle gérée en cloud, spécialement conçue pour stocker et 

rechercher rapidement des vecteurs numériques. Ces vecteurs, souvent issus de modèles 
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d'apprentissage automatique, représentent des concepts, des objets ou des données textuelles dans 

un espace vectoriel. 

Pourquoi utiliser Pinecone ? 

• Recherche vectorielle rapide et efficace: Pinecone est optimisé pour effectuer des 

recherches de voisins les plus proches (Nearest Neighbor Search, NNS) sur de très grands 

ensembles de données vectorielles. 

• Intégration facile: Il s'intègre facilement avec de nombreux frameworks d'apprentissage 

automatique populaires comme TensorFlow, PyTorch et Hugging Face. 

• Évolutivité: Pinecone est conçu pour gérer des milliards de vecteurs et peut s'adapter à vos 

besoins croissants. 

• Flexibilité: Il offre une variété de fonctionnalités pour filtrer, trier et personnaliser vos 

résultats de recherche. 

Comment ça marche ? 

1. Création d'embeddings: Vous utilisez un modèle d'apprentissage automatique pour 

convertir vos données (texte, images, etc.) en vecteurs numériques. 

2. Indexation dans Pinecone: Ces vecteurs sont ensuite indexés dans la base de données 

Pinecone. 

3. Recherche: Lorsque vous avez une nouvelle requête (un nouveau vecteur), Pinecone 

trouve les vecteurs les plus similaires dans la base de données. 

Cas d'utilisation typiques 

• Recherche sémantique: Trouver des documents, des produits ou des images similaires en 

fonction de leur signification. 

• Recommandation: Recommander des produits, des articles ou du contenu à un utilisateur 

en fonction de ses préférences passées. 

• Classification: Classer des objets (textes, images, etc.) en fonction de leur proximité avec 

des centres de classe représentés par des vecteurs. 

• Détection d'anomalies: Identifier des données aberrantes en les comparant aux autres 

données de la base. 

• Question-réponse: Trouver les réponses les plus pertinentes à une question en recherchant 

dans une base de connaissances vectorielle. 

Intégration avec TensorFlow 

L'intégration de Pinecone avec TensorFlow est relativement simple. Voici les étapes générales : 

1. Installation: Installez la bibliothèque Python Pinecone à l'aide de pip. 

2. Création d'un index: Créez un index Pinecone pour stocker vos vecteurs. 

3. Génération d'embeddings: Utilisez TensorFlow pour créer des embeddings à partir de 

vos données. 

4. Insertion dans Pinecone: Insérez ces embeddings dans l'index Pinecone. 

5. Recherche: Effectuez des recherches de voisins les plus proches sur votre index pour 

trouver les éléments les plus similaires à votre requête. 
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Pourquoi choisir Pinecone ? 

• Performance: Optimisé pour la recherche vectorielle à grande échelle. 

• Facilité d'utilisation: API intuitive et documentation complète. 

• Intégration flexible: S'intègre avec de nombreux outils et frameworks. 

• Évolutivité: S'adapte à vos besoins croissants. 

Pinecone est un outil puissant et flexible pour gérer et rechercher des données vectorielles. Il est 

particulièrement adapté aux applications d'intelligence artificielle qui nécessitent une 

compréhension sémantique des données. 

6 – 2 - 2 -Weaviate  

Weaviate est une base de données vectorielle open-source conçue pour stocker et interroger 

des données sous forme de vecteurs. Elle est particulièrement bien adaptée aux applications 

d'intelligence artificielle, de machine learning et de traitement du langage naturel, où les 

données sont souvent représentées sous forme de vecteurs numériques. 

Pourquoi utiliser Weaviate ? 

• Flexibilité: Weaviate vous permet de stocker différents types de données (textes, images, 

etc.) et de créer des relations complexes entre elles. 

• Performance: Optimisée pour la recherche de voisins les plus proches, Weaviate offre des 

performances élevées pour des requêtes complexes. 

• Extensibilité: Grâce à son architecture modulaire, Weaviate peut être facilement étendue 

pour répondre à vos besoins spécifiques. 

• Communauté active: Bénéficiez du soutien d'une communauté de développeurs active et 

d'une documentation riche. 

Comment ça marche ? 

1. Vectorisation: Vos données (textes, images, etc.) sont transformées en vecteurs 

numériques à l'aide de modèles d'apprentissage automatique. 

2. Stockage: Ces vecteurs sont stockés dans la base de données Weaviate. 

3. Recherche: Vous pouvez effectuer des requêtes de recherche en spécifiant un vecteur de 

requête et en demandant à Weaviate de trouver les vecteurs les plus similaires. 

Cas d'utilisation 

• Recherche sémantique: Retrouver des documents, des images ou des produits similaires 

en fonction de leur contenu sémantique. 

• Recommandation: Construire des systèmes de recommandation personnalisés en fonction 

des préférences de l'utilisateur. 

• Classification: Classer des données non structurées (textes, images) en différentes 

catégories. 

• Anomalie detection: Identifier les données qui s'écartent significativement des autres. 

• Graphiques de connaissances: Modéliser des relations complexes entre les entités. 

Les avantages de Weaviate 
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• Schémas flexibles: Définissez des schémas personnalisés pour vos données. 

• GraphQL: Interagissez avec la base de données de manière intuitive grâce à GraphQL. 

• Plugins: Étendez les fonctionnalités de Weaviate avec des plugins. 

• Intégration facile: S'intègre facilement avec d'autres outils et frameworks. 

Outils de développement 

• Weaviate CLI: Interface en ligne de commande pour les tâches administratives. 

• Weaviate GraphQL API: Pour effectuer des requêtes complexes. 

• Weaviate REST API: Une alternative à GraphQL. 

• Weaviate SDKs: Pour différents langages de programmation (Python, JavaScript, Go, 

etc.). 

• Weaviate Playground: Un environnement d'exploration en ligne. 

Weaviate est une solution puissante et flexible pour le stockage et la recherche de données 

vectorielles. Elle offre une alternative intéressante aux bases de données traditionnelles pour les 

applications d'intelligence artificielle et de machine learning. 

6  – 2 – 3 - Milvus  

Milvus est une base de données vectorielle open-source, conçue spécifiquement pour gérer 

et rechercher efficacement de vastes ensembles de données vectorielles. Elle est 

particulièrement adaptée aux applications d'intelligence artificielle, de machine learning et 

de recherche sémantique. 

Pourquoi choisir Milvus ? 

• Haute performance: Milvus est optimisée pour des requêtes de recherche de 

voisins les plus proches rapides et à grande échelle, même sur des ensembles de 

données extrêmement volumineux. 

• Flexibilité: Elle supporte une variété de types de données vectorielles et offre des 

options de configuration flexibles pour s'adapter à différents cas d'utilisation. 

• Évolutivité: Milvus peut être déployée sur des clusters distribués pour gérer des 

milliards de vecteurs. 

• Communauté active: Bénéficiez du soutien d'une communauté de développeurs 

active et d'une documentation riche. 

Cas d'utilisation typiques 

• Recherche sémantique: Retrouver des documents, des images ou des produits similaires 

en fonction de leur contenu sémantique. 

• Recommandation: Construire des systèmes de recommandation personnalisés en fonction 

des préférences de l'utilisateur. 

• Classification: Classer des données non structurées (textes, images) en différentes 

catégories. 

• Détection d'anomalies: Identifier les données qui s'écartent significativement des autres. 

• Analyse de graphes: Modéliser des relations complexes entre les entités. 

Fonctionnalités clés 
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• Indexation de vecteur: Milvus prend en charge différents types d'index (IVF, HNSW, 

etc.) pour optimiser les performances de recherche en fonction de la nature des données. 

• Recherche de vecteur: Effectuez des recherches de voisins les plus proches en utilisant 

diverses métriques de distance (euclidienne, cosinus, etc.). 

• Filtrage: Filtrez les résultats de recherche en fonction de critères spécifiques. 

• Intégration: S'intègre facilement avec d'autres outils et frameworks comme TensorFlow, 

PyTorch, et les langages de programmation populaires (Python, Go, Java). 

• Évolution horizontale: Évoluez votre déploiement Milvus pour gérer des charges de 

travail croissantes. 

Comment ça marche ? 

1. Vectorisation: Vos données (textes, images, etc.) sont transformées en vecteurs 

numériques à l'aide de modèles d'apprentissage automatique. 

2. Indexation: Les vecteurs sont indexés dans Milvus pour permettre des recherches rapides. 

3. Recherche: Vous effectuez une requête de recherche en fournissant un vecteur de requête 

et Milvus retourne les vecteurs les plus similaires. 

Milvus est un outil puissant et flexible pour gérer et rechercher des données vectorielles à grande 

échelle. Si vous travaillez sur des projets d'intelligence artificielle, de machine learning ou de 

recherche sémantique, Milvus mérite d'être sérieusement envisagé. 

6– 2 – 4 – Odrant 

Qdrant est un moteur de recherche open source de similarités vectorielles écrit en Rust qui stocke, 

recherche et gère des vecteurs à haute dimension et les métadonnées associées. En 2023, son 

éditeur a lancé une nouvelle technologie de compression de la quantification binaire qui accélère 

les requêtes et réduit l’utilisation de la mémoire, avec une perte minimale de précision. Parmi les 

clients les plus connus figurent Discord, Mozilla, Disney+, Deloitte ou encore HPE. 

Avantages 

• Recherche de similarité performante avec des algorithmes d’indexation avancés. 

• Compression des vecteurs 

• Prévu pour les usages multitenant à large échelle. Robuste. 

• API simple et intuitive pour une intégration facile. 

Inconvénients 

• Le traitement et le stockage de données vectorielles de haute dimension nécessitent des 

ressources informatiques importantes. 

• Courbe d’apprentissage abrupte. 

Recherche avancée, système de recommandation, RAG, analyse de données et détection 

d’anomalies… voilà les cas d’usage principaux listés par les fondateurs de Qdrant 
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6 - 2 – 5 – Redis 

Redis, initialement conçu comme un système de stockage clé-valeur en mémoire, s'est 

considérablement étendu pour inclure des fonctionnalités de base de données vectorielle. 

Cette évolution en fait un outil puissant pour les applications nécessitant des recherches 

sémantiques rapides et à grande échelle. 

Pourquoi utiliser Redis comme base de données vectorielle ? 

• Performance exceptionnelle: Redis est connu pour sa vitesse et sa faible latence, ce qui 

est crucial pour les applications en temps réel nécessitant des réponses rapides à des 

requêtes de recherche. 

• Flexibilité: Redis supporte différents types de données, y compris les vecteurs, ce qui 

permet de stocker et de rechercher des données numériques multidimensionnelles. 

• Écosystème riche: Intégré dans un écosystème plus large, Redis s'intègre facilement avec 

d'autres outils et technologies. 

• Évolutivité: Redis peut être déployé dans des environnements à grande échelle et distribué 

pour gérer des charges de travail importantes. 

Comment ça marche ? 

1. Stockage des vecteurs: Les vecteurs sont stockés en tant que valeurs associées à des clés 

dans Redis. 

2. Indexation: Redis utilise des structures de données spécialisées pour indexer les vecteurs, 

ce qui permet d'effectuer des recherches efficaces. 

3. Recherche: Les requêtes de recherche consistent à trouver les vecteurs les plus proches 

d'un vecteur donné, en utilisant des métriques de distance comme la distance euclidienne 

ou la similarité cosinus. 

Cas d'utilisation typiques 

• Recherche sémantique: Retrouver des documents, des images ou des produits similaires 

en fonction de leur représentation vectorielle. 

• Recommandation: Construire des systèmes de recommandation personnalisés en 

s'appuyant sur la similarité entre les vecteurs utilisateurs et les vecteurs d'items. 

• Classification: Classer des données non structurées (textes, images) en fonction de leur 

proximité avec des vecteurs représentatifs de différentes classes. 

• Détection d'anomalies: Identifier les données qui s'écartent significativement des autres 

en analysant leur position dans l'espace vectoriel. 

Avantages spécifiques de Redis pour les vecteurs 

• Hybridation: Redis permet de combiner des recherches vectorielles avec des filtres sur 

des données textuelles, numériques ou géospatiales. 

• Évolutivité horizontale: Redis peut être facilement mis à l'échelle pour gérer des volumes 

de données croissants. 

• Intégration avec d'autres outils: Redis s'intègre bien avec des outils d'apprentissage 

automatique comme TensorFlow et PyTorch, facilitant ainsi la création de pipelines 

complets de traitement de données. 
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Limitations à considérer 

• Complexité des requêtes: Pour des requêtes complexes, il peut être nécessaire d'utiliser 

des scripts Lua ou des clients Redis avancés. 

• Taille des vecteurs: Pour des vecteurs de très haute dimension, les performances peuvent 

être impactées. 

Redis offre une solution flexible et performante pour la gestion et la recherche de données 

vectorielles. Sa simplicité d'utilisation, sa rapidité et son intégration avec d'autres outils en 

font un choix populaire pour les développeurs travaillant sur des projets d'intelligence 

artificielle et de machine learning. 

6 – 2  – 6 - FAISS : Une bibliothèque de recherche de voisins les plus proches 

haute performance 

FAISS (Facebook AI Similarity Search) est une bibliothèque de recherche de voisins les plus proches 

(Nearest Neighbor Search, NNS) développée par Facebook AI Research. Elle est spécifiquement 

conçue pour effectuer des recherches efficaces dans de vastes ensembles de données vectorielles, ce 

qui la rend particulièrement adaptée aux applications d'intelligence artificielle et de machine learning. 

Pourquoi utiliser FAISS ? 

• Haute performance: FAISS est optimisée pour des recherches rapides, même sur des 

milliards de vecteurs. 

• Flexibilité: Elle supporte une variété d'algorithmes d'indexation, permettant de choisir 

celui qui convient le mieux à votre cas d'utilisation. 

• Scalabilité: FAISS peut être facilement distribué sur plusieurs machines pour gérer des 

ensembles de données de très grande taille. 

• Intégration avec des frameworks populaires: FAISS s'intègre facilement avec des 

frameworks comme PyTorch et TensorFlow, facilitant ainsi son utilisation dans des 

pipelines d'apprentissage automatique. 

Comment ça marche ? 

• FAISS utilise des techniques d'indexation pour réduire l'espace de recherche et 

accélérer le processus de recherche de voisins les plus proches. Les algorithmes 

d'indexation les plus IVF (Inverted File Index): Divise l'espace vectoriel en cellules 

et utilise une table d'inversion pour accélérer la recherche. 

• HNSW (Hierarchical Navigable Small World): Crée un graphe de voisinage 

hiérarchique pour une recherche efficace. 

• PQ (Product Quantization): Réduit la dimensionnalité des vecteurs en les divisant en 

sous-vecteurs et en quantifiant chaque sous-vecteur. 

Cas d'utilisation typiques 

• Recherche d'images par contenu: Retrouver des images visuellement similaires. 

• Recommandation de produits: Suggérer des produits similaires à ceux que l'utilisateur a 

déjà consultés. 
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• Classification: Classer de nouvelles données en fonction de leur proximité avec des 

exemples de classes connues. 

• Détection d'anomalies: Identifier des données qui s'écartent significativement des autres. 

Avantages de FAISS 

• Spécialisation: FAISS est spécifiquement conçu pour la recherche de voisins les plus 

proches, ce qui lui confère une performance supérieure par rapport à des solutions 

génériques. 

• Communauté active: FAISS bénéficie d'une communauté de développeurs active qui 

contribue à son amélioration continue. 

• Documentation complète: La documentation de FAISS est claire et détaillée, facilitant la 

prise en main. 

FAISS est une bibliothèque puissante et flexible pour la recherche de voisins les plus 

proches. Si vous travaillez sur des projets d'intelligence artificielle et de machine learning 

qui nécessitent des recherches efficaces dans de vastes ensembles de données vectorielles, 

FAISS est un outil qu'il vaut la peine d'explorer. 

6 – 2 – 7 - Vald 

Vald est un moteur de recherche vectorielle distribué, open source et hautement évolutif, 

conçu pour stocker et rechercher efficacement des données vectorielles à grande échelle. 

Une caractéristique essentielle de Vald est sa capacité à effectuer des opérations 

d’indexation sans provoquer d’arrêt du monde, un problème courant dans certaines bases de 

données vectorielles. Un arrêt du monde se produit lorsqu’une base de données doit 

reconstruire ou mettre à jour son index pour tenir compte des changements dans un 

processus d’indexation typique. Le back-end peut avoir besoin de verrouiller l’index 

pendant la phase de mise à jour, interrompant temporairement toutes les autres opérations 

jusqu’à ce qu’elles soient terminées. 

Vald surmonte cette limitation en s’appuyant sur la distribution d’un index ANN 

« hybride », à la fois orienté graphe et « tree based », NGT, concocté par Yahoo Japan. Son 

approche minimise les perturbations du système et permet un fonctionnement continu, ce qui 

est particulièrement utile dans les scénarios où l’ingestion et l’interrogation de données en 

temps réel ou quasi réel sont nécessaires. 

Avantages 

• Architecture hautement évolutive et distribuée pour traiter des données vectorielles à 

grande échelle. 

• Bibliothèques client dans plusieurs langages de programmation pour une intégration 

facile. 

• Indexation automatique asynchrone pour un fonctionnement continu pendant les 

phases d’indexation. 
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Inconvénients 

• Nécessite des connaissances sur Kubernetes et les systèmes distribués pour le 

déploiement et la gestion. 

• Le modèle de cohérence éventuel pourrait ne pas convenir aux applications qui 

nécessitent de fortes garanties de validité des données. 

• Support communautaire bien plus faible que les autres projets cités plus haut. 

Vald convient à la reconnaissance d’images en temps réel et aux fonctions de marquage des 

médias sociaux ou des applications de sécurité. L’architecture distribuée de la plateforme et 

ses capacités de recherche de haute performance lui permettent de gérer une échelle massive 

de données d’images et d’effectuer des recherches de similarité en temps réel. La capacité 

d’indexation automatique asynchrone de Vald garantit que la plateforme reste réactive et 

répond aux demandes des utilisateurs même lorsque de nouvelles images sont indexées. 

6 – 2  – 8 - Vespa 

Née chez Yahoo et portée par une entreprise indépendante depuis 2023, Vespa est un moteur 

de recherche et une base de données vectorielle open source. Vespa peut combiner toutes les 

formes de méthodes de recherche, des méthodes plein texte (avec des algorithmes de 

type BM25) en passant par la correspondance par métadonnées et jusqu’à la recherche de 

similarités vectorielles approximative (ANN). Vespa est autant à l’aise dans la recherche 

augmentée, les recommandations, que la propulsion de systèmes RAG, l’autocomplétion de 

recherche. Le tout à large échelle. Vespa est utilisé par Yahoo (150 applications), Spotify, 

Qwant ou encore Marqo. 

Avantages 

• Le SGBD vectoriel le plus éprouvé du marché. 

• Son système de combinaison des méthodes de recherche à l’aide d’opérateurs AND et 

OR, associés à ses algorithmes de classement des résultats. 

• Les performances et la robustesse à large échelle. 

• Une offre cloud à déployer sur AWS et GCP. 

Inconvénients 

• Une couche applicative orientée Java (back-end en C++), donc (un peu) moins 

accessible que Pinecone et Chroma DB. 

https://www.lemagit.fr/definition/Kubernetes
https://www.lemagit.fr/conseil/Application-propulsee-par-un-LLM-lemergence-dune-architecture-type
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6 – 2  - 9 - Chroma DB 

Chroma DB est une base de données vectorielles open source s’appuyant sur SQLite. Elle 

est spécialement conçue pour enrichir les résultats générés par les grands modèles de 

langage (LLM), dans le cadre de déploiement de systèmes RAG (Retrieval Augmented 

Generation). Chroma DB peut également alimenter des moteurs de recherche sémantique. 

Les créateurs, qui prévoient de lancer une version managée distribuée, misent sur sa 

simplicité d’accès pour les développeurs. 

Avantages 

• Gère de grands volumes de données sans dégradation des performances (indexation 

HNSW). 

• Stocke les embeddings avec leurs métadonnées pour une meilleure recherche 

contextuelle. 

• Utilise Sentence Transformers pour vectoriser les données, mais Chroma DB est 

agnostique des modèles d’embeddings. 

Inconvénients 

• Principalement axés sur Python et JavaScript, d’autres langages de programmation 

sont pris en charge de manière limitée. 

• Un projet relativement nouveau avec une communauté active, mais réduite. 

• Manque de documentation sur les fondations de la plateforme. 

Chroma DB fournit une bibliothèque client qui permet aux développeurs d’interagir avec la 

base de données en utilisant la syntaxe et les constructions familières de Python. Il a gagné 

en popularité pour les cas d’usage de systèmes RAG textuel, parce que Chroma DB s’intègre 

bien avec les bibliothèques et frameworks populaires de traitement du langage naturel basés 

sur ce langage de programmation, tels que LangChain, spaCy, Hugging Face Transformers 

et Gensim 

6 – 2  – 10 - Marqo 

Marqo est un moteur de recherche neuronal open source qui permet aux utilisateurs 

d’indexer et de rechercher des données textuelles à l’aide de modèles de deep learning. Il 

offre une expérience simple pour construire des applications de recherche avec des capacités 

avancées de compréhension du langage naturel. 

https://www.lemagit.fr/conseil/Embeddings-et-IA-generative-pourquoi-faut-il-faire-preuve-de-prudence
https://www.lemagit.fr/definition/Python
https://www.lemagit.fr/definition/Recherche-cognitive
https://www.lemagit.fr/definition/Deep-learning-apprentissage-par-reseau-neuronal-profond
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Entre la v1 et la v2 de Marqo, l’éditeur a purement et simplement changé le back-end de sa 

plateforme, passant d’Opensearch (dérivé d’Elasticsearch et donc d’Apache Lucene) à 

Vespa (projet né chez Yahoo). Les deux technologies offrent des fonctionnalités similaires, 

mais la startup a constaté que Vespa fournit des performances supérieures. Marqo dit 

pouvoir prendre en charge une centaine de millions de documents. 

En juillet 2024, la version 2.10.0 de Marqo a amélioré la capacité à comprendre la 

terminologie spécifique à un domaine grâce à un mélange de méthodes de recherche lexicale 

et tensorielle. 

Avantages 

• Entièrement géré et facile à configurer. 

• Prends en charge la recherche vectorielle et textuelle (dite hybride). 

• Offre une seule API REST pour l’indexation et l’interrogation. 

Inconvénients 

• S’il fait de sa force la possibilité d’entraîner des modèles d’embeddings pour des usages 

spécifiques à un domaine, cette tâche requiert des compétences avancées. 

• Marqo peut nécessiter des ressources informatiques importantes, en particulier pour 

l’indexation initiale et le traitement d’ensembles de données volumineux. 

Marqo décline sa plateforme pour les e-commerçants disposant d’un vaste catalogue de 

produits et de contenus générés par des algorithmes et des utilisateurs, tel que des 

descriptions de produits, des commentaires et des questions-réponses. 

6 – 2– 11 - SingleStore 

SingleStore peut être un excellent choix pour le traitement évolutif des données et 

l’analyse à haute performance. 

Caractéristiques principales : 

• Évolutivité horizontale : Il peut traiter de grandes quantités de données en 

s’étendant horizontalement sur plusieurs nœuds, ce qui garantit une disponibilité 

et une évolutivité élevées. 

• Technologie en mémoire : Elle permet de traiter et d’analyser rapidement les 

données, à la vitesse de l’éclair. 

• Analyse en temps réel : Elle vous permet d’analyser et d’interpréter les données 

en temps réel, pour une prise de décision rapide. Cela permet d’obtenir des 

informations exploitables grâce aux données opérationnelles. 

• Traitement intégré des données : Il combine les charges de travail 

transactionnelles et analytiques sur une seule plateforme, ce qui rend le traitement 

des données plus efficace. 

https://www.singlestore.com/built-in-vector-database/
https://geekflare.com/fr/data-processing-with-kafka-and-spark/
https://geekflare.com/fr/data-processing-with-kafka-and-spark/
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• Prise en charge complète de SQL : Vous pouvez facilement interagir avec la base 

de données à l’aide de requêtes SQL courantes, ce qui simplifie la récupération et 

la manipulation des données. 

• Pipelines de données : Elle prend en charge les pipelines de données en continu 

et permet un apport de données fluide à partir de diverses sources. 

• Apprentissage automatique intégré : Il s’intègre aux outils et bibliothèques 

d’apprentissage automatique, ce qui permet de réaliser des analyses avancées. 

• Charges de travail hybrides : Il est flexible et adapté à la gestion de charges de 

travail mixtes contenant des données transactionnelles et analytiques. 

• Données chronologiques : Il gère efficacement les données de séries temporelles, 

ce qui le rend idéal pour des applications telles que l’IoT, la banque et la 

surveillance. 

6 – 2  – 12 - Relevance AI : Une plateforme pour les bases vectorielles 

Relevance AI est une plateforme spécialisée dans la gestion et l'exploitation de bases de 

données vectorielles. Elle offre un ensemble de fonctionnalités robustes pour stocker, 

rechercher et analyser de vastes collections de données vectorielles, ce qui la rend 

particulièrement adaptée aux applications d'intelligence artificielle et de machine learning. 

Pourquoi choisir Relevance AI ? 

• Spécialisation: Relevance AI est conçue spécifiquement pour les bases de données 

vectorielles, offrant ainsi des fonctionnalités optimisées pour ce type de données. 

• Facilité d'utilisation: La plateforme propose une interface utilisateur intuitive et une API 

RESTful pour faciliter l'intégration dans les applications. 

• Flexibilité: Relevance AI supporte une variété de types de données vectorielles et offre des 

options de personnalisation pour répondre à des besoins spécifiques. 

• Écosystème riche: La plateforme s'intègre avec d'autres outils et frameworks populaires, 

tels que TensorFlow, PyTorch et Langchain. 

• Fonctionnalités avancées: Relevance AI propose des fonctionnalités avancées comme la 

recherche sémantique, la recommandation, la classification et la visualisation de données. 

Fonctionnalités clés 

• Stockage de vecteurs: Relevance AI permet de stocker des milliards de vecteurs de haute 

dimension. 

• Recherche de voisins les plus proches: La plateforme offre des algorithmes de recherche 

efficaces pour trouver les vecteurs les plus similaires à un vecteur donné. 

• Filtrage: Vous pouvez filtrer les résultats de recherche en fonction de critères spécifiques 

(par exemple, la date de création, la catégorie). 

• Visualisation: Relevance AI propose des outils de visualisation pour explorer les données 

vectorielles et comprendre les relations entre les différents éléments. 

• Intégration avec des modèles d'IA: La plateforme s'intègre facilement avec les modèles 

d'apprentissage automatique pour créer des pipelines de traitement de données complets. 
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Cas d'utilisation typiques 

• Recherche sémantique: Retrouver des documents, des images ou des produits similaires 

en fonction de leur contenu sémantique. 

• Recommandation: Construire des systèmes de recommandation personnalisés pour les 

utilisateurs. 

• Classification: Classer des données non structurées (textes, images) en différentes 

catégories. 

• Analyse de sentiments: Analyser les sentiments exprimés dans les textes. 

• Détection d'anomalies: Identifier les données qui s'écartent significativement des autres. 

Comparé à d'autres solutions 

Relevance AI se distingue de ses concurrents par son interface utilisateur conviviale, sa facilité 

d'intégration et son large éventail de fonctionnalités. Bien que des outils comme FAISS ou 

Pinecone offrent également d'excellentes performances pour la recherche de voisins les plus 

proches, Relevance AI se positionne comme une plateforme complète pour la gestion de bases de 

données vectorielles, allant au-delà de la simple recherche. 

Relevance AI est une solution intéressante pour les entreprises qui souhaitent mettre en œuvre des 

applications d'intelligence artificielle basées sur la recherche sémantique. Sa facilité d'utilisation et 

sa richesse fonctionnelle en font un outil précieux pour les data scientists et les développeurs. 

6 – 2 – 13 - Simple Vector DB : Une solution légère et efficace  

Simple Vector DB est une bibliothèque open-source conçue pour gérer de manière efficace 

des vecteurs de haute dimension. Elle offre une alternative simple et performante aux bases 

de données vectorielles plus complexes. 

Pourquoi choisir Simple Vector DB ? 

• Léger et rapide: Écrit en C, Simple Vector DB est optimisé pour la vitesse et nécessite 

peu de ressources. 

• Flexible: Il supporte différentes opérations sur les vecteurs, telles que l'insertion, la mise à 

jour, la suppression et la comparaison (similitude cosinus, distance euclidienne, produit 

scalaire). 

• API RESTful: Une API RESTful simplifie son utilisation, permettant de l'intégrer 

facilement dans vos applications. 

• Minimaliste: Simple Vector DB se concentre sur l'essentiel, offrant une solution robuste 

sans fioritures inutiles. 

Cas d'utilisation 

Simple Vector DB est idéal pour : 

• Le machine learning: Stockage et recherche de vecteurs d'embeddings (par exemple, 

Word2Vec, BERT). 

• La recherche sémantique: Retrouver des éléments similaires en fonction de leur 

représentation vectorielle. 
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• La recommandation: Construire des systèmes de recommandation basés sur la similarité 

vectorielle. 

• L'analyse de données: Effectuer des analyses exploratoires sur des données vectorielles. 

Fonctionnalités clés 

• Stockage de vecteurs: Stocke des vecteurs de haute dimension dans un format compact et 

efficace. 

• Recherche de voisins les plus proches: Recherche les vecteurs les plus similaires à un 

vecteur donné en utilisant différentes métriques de distance. 

• Opérations sur les vecteurs: Permet d'effectuer des opérations de base sur les vecteurs, 

telles que l'addition, la soustraction et la multiplication par un scalaire. 

• API RESTful: Une interface simple pour interagir avec la base de données. 

Limitations 

• Fonctionnalités limitées: Simple Vector DB ne propose pas toutes les fonctionnalités 

avancées des bases de données vectorielles plus complexes (par exemple, le clustering, la 

visualisation). 

• Scalabilité: Bien que performant, Simple Vector DB peut ne pas être adapté à des 

ensembles de données extrêmement volumineux. 

Simple Vector DB est une excellente option pour les projets qui nécessitent une base de données 

vectorielle simple, rapide et efficace. Si vous avez besoin de fonctionnalités plus avancées ou 

d'une plus grande scalabilité, vous pouvez envisager d'autres solutions comme FAISS, Pinecone 

ou Relevance AI. 

Simple Vector DB est un outil précieux pour les développeurs qui souhaitent ajouter des capacités 

de recherche sémantique à leurs applications sans avoir à mettre en œuvre une solution complexe. 

   6 – 2 – 14 - Cloudflare Vectorize ? 

Cloudflare Vectorize est une base de données vectorielle développée par Cloudflare, 

conçue pour stocker et interroger des données représentées sous forme de vecteurs. Ces 

vecteurs, souvent issus de modèles d'apprentissage automatique, permettent de capturer des 

concepts abstraits comme le sens d'un texte, les caractéristiques d'une image ou les 

propriétés d'un produit. 

Pourquoi utiliser Cloudflare Vectorize ? 

• Intégration avec Cloudflare Workers: Vectorize s'intègre parfaitement à Cloudflare 

Workers, permettant de créer des applications d'IA complètes et performantes, directement 

sur le réseau mondial de Cloudflare. 

• Recherche sémantique: Vectorize excelle dans la recherche sémantique, vous permettant 

de trouver des éléments similaires en fonction de leur sens plutôt que de mots-clés précis. 

• Performance: Bénéficiez de la performance et de la fiabilité du réseau Cloudflare pour 

vos applications d'IA. 

• Facilité d'utilisation: L'API simple de Vectorize facilite l'intégration dans vos projets. 
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Cas d'utilisation typiques 

• Recherche de produits: Trouver des produits similaires en fonction de leur description ou 

de leurs caractéristiques visuelles. 

• Recommandation de contenu: Suggérer des articles, des vidéos ou des produits similaires 

à ceux que l'utilisateur a déjà consultés. 

• Analyse de sentiment: Déterminer le sentiment exprimé dans un texte. 

• Classification d'images: Identifier le contenu d'une image. 

• Détection d'anomalies: Identifier des données qui s'écartent de la norme. 

Comment ça fonctionne ? 

1. Vectorisation des données: Vos données (texte, images, etc.) sont transformées en 

vecteurs numériques qui représentent leur sémantique. 

2. Indexation: Ces vecteurs sont indexés dans la base de données Vectorize. 

3. Requêtes: Vous pouvez effectuer des requêtes de recherche en fournissant un vecteur de 

requête. Vectorize retourne les éléments les plus similaires à votre requête. 

Les avantages de Vectorize 

• Globalement distribué: Les données sont répliquées sur le réseau mondial de Cloudflare 

pour une faible latence et une haute disponibilité. 

• Évolutif: Vectorize s'adapte à vos besoins croissants en termes de volume de données et de 

charge de travail. 

• Sécurisé: Bénéficiez des mesures de sécurité robustes de Cloudflare pour protéger vos 

données. 

Cloudflare Vectorize est une solution puissante et flexible pour les développeurs souhaitant 

intégrer des fonctionnalités d'IA dans leurs applications. En simplifiant le stockage et la recherche 

de données  

6 – 2 – 15 – Astra  DB 

Astra DB s'est imposé comme un acteur de premier plan dans le domaine des bases de 

données vectorielles, mais il n'est pas le seul. 

Astra DB et la recherche vectorielle : En intégrant la recherche vectorielle, Astra DB 

vous permet de :  

o Stocker des embeddings: Les représentations vectorielles de vos données (texte, 

image, audio). 

o Effectuer des recherches par similarité: Trouver les éléments les plus similaires 

à une requête donnée, en se basant sur la proximité des vecteurs dans l'espace 

vectoriel. 

o Bénéficier de la puissance de Cassandra: Profitez de la scalabilité, de la haute 

disponibilité et de la tolérance aux pannes d'Apache Cassandra, la base sur laquelle 

Astra DB est construite. 

Les avantages d'utiliser Astra DB pour la recherche vectorielle : 
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• Unification des données: Astra DB vous permet de stocker à la fois des données 

structurées et non structurées (vecteurs), ce qui simplifie la gestion de vos applications. 

• Performance: Bénéficiez de performances élevées pour la recherche vectorielle, grâce aux 

optimisations spécifiques intégrées à Astra DB. 

• Scalabilité: Faites évoluer votre base de données en fonction de vos besoins, sans 

compromis sur les performances. 

• Intégration avec des outils d'IA: Astra DB s'intègre facilement avec les principaux outils 

et frameworks d'apprentissage automatique, comme TensorFlow ou PyTorch. 

Cas d'utilisation typiques : 

• Recommandation de produits: Suggérer des produits similaires à ceux que l'utilisateur a 

déjà consultés. 

• Recherche sémantique: Trouver des documents pertinents en fonction d'une requête, 

même si les termes exacts ne sont pas présents. 

• Analyse de sentiments: Classifier des textes en fonction de leur tonalité (positive, 

négative, neutre). 

• Détection d'anomalies: Identifier des données qui s'écartent de la norme. 

Comparaison d'Astra DB avec d'autres solutions de recherche vectorielle 
Astra DB s'est imposé comme un acteur de premier plan dans le domaine des bases de 

données vectorielles, mais il n'est pas le seul. Pour faire le meilleur choix pour votre projet, 

il est essentiel de comparer ses caractéristiques avec celles d'autres solutions populaires. 

Tableau comparatif  

Caractéristique Astra DB Pinecone Weaviate Faiss Milvus 

Performance Excellente Très bonne Bonne Excellente 
Très 

bonne 

Scalabilité Très bonne Très bonne Bonne Excellente 
Très 

bonne 

Fonctionnalités 

Complet (vectoriel, 

temporel, 

géographique) 

Spécialisé 

vecteur 

Complet (vectoriel, 

connaissances) 
Flexible Complet 

Coût Cloud ou sur site Cloud Cloud 
Open-

source 

Open-

source 

Facilité 

d'utilisation 
Bonne Très bonne Bonne 

Moins 

intuitive 
Bonne 

Intégration Bonne Bonne Bonne 
Très 

flexible 
Bonne 

Quand choisir Astra DB ? 

• Besoin d'une solution complète: Si vous avez besoin d'une base de données capable de 

gérer à la fois des données vectorielles et d'autres types de données (temporelle, 

géographique), Astra DB est un excellent choix. 

• Priorité à la scalabilité et à la disponibilité: Astra DB, s'appuyant sur Cassandra, offre 

une haute disponibilité et une scalabilité linéaire. 
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• Intégration avec d'autres outils DataStax: Si vous utilisez déjà d'autres produits 

DataStax, l'intégration avec Astra DB sera facilitée. 

Quand envisager d'autres solutions ? 

• Besoin d'une solution ultra-spécialisée pour la recherche vectorielle: Pinecone peut 

être un excellent choix pour les applications de recommandation à très grande échelle. 

• Besoin d'une solution flexible et personnalisable: Faiss est une excellente option pour 

les chercheurs et les développeurs qui souhaitent avoir un contrôle total sur leur système de 

recherche vectorielle. 

• Besoin d'une solution open-source avec une communauté active: Milvus est une option 

intéressante si vous cherchez une solution gratuite et soutenue par une communauté 

importante. 

Astra DB, avec ses nouvelles fonctionnalités de recherche vectorielle, est une solution puissante et 

flexible pour vos applications d'IA. Elle vous permet de stocker et de rechercher efficacement des 

données vectorielles, et de tirer parti des avantages de la base de données Cassandra. 

6 – 3  - Extensions de bases de données relationnelles 

6 – 3 – 1 - MongoDB Atlas Vector Search ? 

MongoDB Atlas Vector Search est une fonctionnalité intégrée à la plateforme cloud 

MongoDB Atlas qui permet de stocker et de rechercher des données représentées sous forme 

de vecteurs. Ces vecteurs, souvent issus de modèles d'apprentissage automatique, capturent 

la sémantique et les caractéristiques de données complexes comme du texte, des images ou 

des audios. 

En d'autres termes, MongoDB Atlas Vector Search transforme vos données en 

représentations numériques qui peuvent être comparées entre elles, permettant ainsi de 

réaliser des recherches sémantiques très performantes. 

Pourquoi utiliser MongoDB Atlas Vector Search ? 

• Intégration transparente: Si vous utilisez déjà MongoDB Atlas, l'ajout de la recherche 

vectorielle se fait de manière fluide, sans avoir à migrer vos données vers une autre 

plateforme. 

• Flexibilité: MongoDB Atlas Vector Search s'adapte à une large variété de types de 

données et de tailles de jeux de données. 

• Performance: Bénéficiez de l'infrastructure cloud de MongoDB pour des requêtes 

vectorielles rapides et efficaces. 

• Facilité d'utilisation: L'API est intuitive et bien documentée, ce qui facilite l'intégration 

dans vos applications. 

Cas d'utilisation typiques 

• Recherche sémantique: Trouver des documents similaires, recommander des produits, 

etc. 

• Analyse de sentiment: Déterminer le sentiment exprimé dans un texte. 

• Classification d'images: Identifier le contenu d'une image. 
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• Recommandation de contenu: Suggérer des articles, des vidéos ou des produits similaires 

à ceux que l'utilisateur a déjà consultés. 

Comment ça fonctionne ? 

1. Vectorisation des données: Vos données sont transformées en vecteurs numériques qui 

représentent leur sémantique. 

2. Indexation: Ces vecteurs sont indexés dans la base de données MongoDB Atlas. 

3. Requêtes: Vous pouvez effectuer des requêtes de recherche en fournissant un vecteur de 

requête. MongoDB Atlas retourne les éléments les plus similaires à votre requête. 

Les avantages de MongoDB Atlas Vector Search 

• Échelle: Gérez des milliards de vecteurs avec facilité. 

• Flexibilité: Choisissez entre différents algorithmes de recherche en fonction de vos 

besoins. 

• Intégration avec d'autres outils: MongoDB Atlas s'intègre facilement avec d'autres outils 

de votre écosystème de données. 

MongoDB Atlas Vector Search est une solution puissante et flexible pour les entreprises qui 

souhaitent intégrer des fonctionnalités d'IA dans leurs applications. En simplifiant le stockage et la 

recherche de données vectorielles, Vector Search ouvre de nouvelles perspectives pour la création 

d'expériences utilisateur plus personnalisées et intelligentes. 

6 -- 3 – 2 - Elasticsearch  

Qu'est-ce qu'Elasticsearch en tant que base de données vectorielle ? 

Elasticsearch, initialement conçu comme un moteur de recherche puissant et flexible, s'est 

rapidement imposé comme un acteur majeur dans le domaine des bases de données 

vectorielles. En intégrant des fonctionnalités spécifiques pour gérer et interroger des 

plongements vectoriels, Elasticsearch offre une solution complète pour de nombreuses 

applications d'intelligence artificielle et d'apprentissage automatique. 

Pourquoi choisir Elasticsearch pour la recherche vectorielle ? 

• Flexibilité: Elasticsearch est hautement configurable, permettant d'adapter les paramètres 

de recherche aux besoins spécifiques de chaque application. 

• Échelle: Il peut gérer des milliards de vecteurs, ce qui en fait une solution idéale pour les 

grands volumes de données. 

• Performance: Elasticsearch est optimisé pour les requêtes en temps réel, ce qui est 

essentiel pour de nombreuses applications de recherche vectorielle. 

• Écosystème riche: Elasticsearch s'intègre facilement avec d'autres outils de l'écosystème 

Elastic (Kibana, Logstash, etc.), offrant une solution complète pour la collecte, l'analyse et 

la visualisation des données. 

Comment fonctionne la recherche vectorielle avec Elasticsearch ? 
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1. Création d'embeddings: Vos données (texte, images, etc.) sont transformées en 

représentations numériques (embeddings) à l'aide de modèles d'apprentissage automatique. 

2. Indexation: Ces embeddings sont indexés dans Elasticsearch, créant un index vectoriel. 

3. Recherche: Lorsque vous effectuez une recherche, vous fournissez un vecteur de requête. 

Elasticsearch trouve les vecteurs les plus proches de votre requête dans l'index, en utilisant 

des algorithmes de recherche de voisins les plus proches. 

Cas d'utilisation typiques 

• Recherche sémantique: Trouver des documents similaires, recommander des produits, 

etc. 

• Analyse de sentiment: Déterminer le sentiment exprimé dans un texte. 

• Classification d'images: Identifier le contenu d'une image. 

• Recommandation de contenu: Suggérer des articles, des vidéos ou des produits similaires 

à ceux que l'utilisateur a déjà consultés. 

• Détection d'anomalies: Identifier des données qui s'écartent de la norme. 

Les avantages d'Elasticsearch pour la recherche vectorielle 

• Recherche à facettes multiples: Combinez la recherche vectorielle avec des filtres 

traditionnels pour affiner vos résultats. 

• Intégration avec l'apprentissage automatique: Utilisez les API REST d'Elasticsearch 

pour intégrer facilement vos modèles d'apprentissage automatique. 

• Visualisation: Utilisez Kibana pour visualiser les résultats de vos recherches vectorielles. 

Elasticsearch est une solution puissante et flexible pour la recherche vectorielle à grande échelle. 

Sa capacité à gérer des données structurées et non structurées, ainsi que son écosystème riche, en 

font un choix populaire pour de nombreuses applications d'intelligence artificielle. 

6 – 3 – 3 - PostgreSQL  

PostgreSQL, bien qu'étant initialement une base de données relationnelle, a gagné en popularité 

pour le stockage de données vectorielles grâce à l'extension pgvector. Cette extension offre des 

fonctionnalités natives pour : 

• Stocker des vecteurs: Les vecteurs sont stockés directement dans les tables PostgreSQL, 

ce qui facilite leur intégration avec d'autres données. 

• Calculer des similarités: pgvector propose plusieurs méthodes pour calculer la similarité 

entre les vecteurs, comme la distance euclidienne, la distance cosinus, etc. 

• Indexer les vecteurs: Les vecteurs sont indexés pour accélérer les recherches. 

• Exécuter des requêtes SQL: Les requêtes de recherche de similarité sont exprimées sous 

forme de requêtes SQL standard, ce qui facilite l'intégration avec les applications 

existantes. 

Étapes pour développer une base de données vectorielle avec PostgreSQL et 

pgvector 

1. Installation de PostgreSQL et pgvector: 

o Installer PostgreSQL. 
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o Créer une base de données. 

o Installer l'extension pgvector : CREATE EXTENSION pgvector; 

2. Création d'une table pour stocker les vecteurs: 

3. Création d'un index: 

4. Exécution de requêtes: 

Cas d'utilisation 

• Recherche d'images similaires: Les images sont converties en vecteurs et stockées dans 

la base de données. La recherche permet de trouver des images visuellement similaires. 

• Recommandation de produits: Les produits sont représentés par des vecteurs et les 

recommandations sont faites en trouvant les produits les plus similaires aux préférences de 

l'utilisateur. 

• Analyse de sentiments: Les textes sont convertis en vecteurs et la base de données est 

utilisée pour classifier les textes en fonction de leur sentiment (positif, négatif, neutre). 

Avantages de PostgreSQL avec pgvector 

• Familiarité: Si vous connaissez SQL, vous pouvez facilement utiliser pgvector. 

• Scalabilité: PostgreSQL est un système de base de données mature et scalable. 

• Intégration avec d'autres outils: pgvector s'intègre bien avec d'autres outils de 

l'écosystème PostgreSQL. 

• Coût: PostgreSQL est une solution open-source, ce qui réduit les coûts. 

Limitations 

• Complexité des modèles: Pour des modèles de deep learning très complexes, des bases de 

données spécialisées comme Pinecone ou Weaviate peuvent être plus adaptées. 

• Performances pour de très grands ensembles de données: Pour des milliards de 

vecteurs, des solutions distribuées peuvent être nécessaires. 

En conclusion, PostgreSQL avec pgvector est une solution puissante et flexible pour le stockage 

et la recherche de données vectorielles. Elle offre un bon équilibre entre simplicité, performance et 

coût. 

6 – 3 – 4 – Casandra (NoSQL) 

Apache Cassandra, une base de données NoSQL hautement disponible et évolutive, 

est un choix populaire pour de nombreuses applications. En intégrant la recherche 

vectorielle à Cassandra, on obtient une solution puissante pour : 

• L'IA et le Machine Learning: Les modèles d'apprentissage automatique produisent 

souvent des représentations vectorielles des données. Stocker et rechercher ces 

vecteurs dans Cassandra permet de développer des applications d'IA plus performantes 

et évolutives. 

• La recherche sémantique: La recherche sémantique vise à trouver des informations 

en fonction de leur sens plutôt que de mots-clés précis. Les vecteurs permettent de 

représenter le sens des mots et des phrases, ce qui rend la recherche sémantique 

possible dans Cassandra. 
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• La recommandation: Les systèmes de recommandation s'appuient sur la similarité 

entre les éléments pour suggérer des produits, des contenus ou des personnes à un 

utilisateur. La recherche vectorielle dans Cassandra facilite la création de systèmes de 

recommandation personnalisés et efficaces. 

Comment ça marche ? 

L'intégration de la recherche vectorielle dans Cassandra se fait généralement en ajoutant une 

colonne spéciale pour stocker les vecteurs. Lors d'une requête, le vecteur de recherche est comparé 

à tous les vecteurs de la colonne correspondante, et les résultats sont classés en fonction de leur 

similarité. 

Les principaux défis et solutions: 

• Dimensionnalité des vecteurs: Les vecteurs peuvent avoir des milliers ou des millions de 

dimensions. Pour gérer cette complexité, on utilise des algorithmes d'indexation 

spécifiques comme l'indexation HNSW (Hierarchical Navigable Small World). 

• Performance: La recherche dans des bases de données vectorielles peut être coûteuse en 

calcul. Pour améliorer les performances, on peut utiliser des techniques de réduction de 

dimensionnalité et des matériels spécialisés comme les GPU. 

• Évolution: Les bases de données vectorielles doivent être capables de gérer des volumes 

de données croissants et une charge de travail variable. Cassandra, avec sa capacité de 

mise à l'échelle horizontale, est bien adaptée à ce type de charge. 

La combinaison de Cassandra et de la recherche vectorielle ouvre de nouvelles perspectives pour 

le traitement des données. Elle permet de développer des applications innovantes dans des 

domaines variés comme la recherche d'images, la recommandation de produits, l'analyse de 

sentiments et la détection d'anomalies. 

6 – 4– Plateforme cloud _ 

Les bases de données vectorielles sont devenues essentielles pour stocker et rechercher des 

données représentées sous forme de vecteurs, notamment dans le domaine de l'intelligence 

artificielle. Les plateformes cloud proposent des solutions complètes et évolutives pour 

héberger et gérer ces bases de données, offrant ainsi aux développeurs une infrastructure 

prête à l'emploi. 

Pourquoi utiliser une base de données vectorielle sur le cloud ? 

• Évolutivité: Les plateformes cloud permettent de scaler rapidement les ressources en 

fonction des besoins de votre application. 

• Facilité de déploiement: Pas besoin de gérer l'infrastructure sous-jacente. 

• Intégration avec d'autres services: Les plateformes cloud proposent souvent une large 

gamme de services (stockage, calcul, etc.) qui s'intègrent facilement avec votre base de 

données vectorielle. 

• Disponibilité: Les plateformes cloud assurent une haute disponibilité grâce à la 

redondance des données et des services. 

Les principales plateformes cloud et leurs offres 
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Plusieurs grands acteurs du cloud proposent des solutions pour les bases de données vectorielles : 

• AWS:  

o Amazon Kendra: Spécialisé dans la recherche sémantique, Kendra permet de 

créer des applications de recherche intelligentes en utilisant des vecteurs. 

o Amazon Neptune: Initialement conçu pour les graphes, Neptune peut également 

être utilisé pour stocker et interroger des données vectorielles. 

• Google Cloud:  

o Vertex AI: Plateforme unifiée pour l'IA, Vertex AI offre des services de vector 

search pour stocker et rechercher des vecteurs. 

o Firestore: Bien que conçu pour les bases de données NoSQL, Firestore peut être 

utilisé pour stocker des vecteurs et effectuer des requêtes de proximité. 

• Azure:  

o Azure Cognitive Search: Permet d'effectuer des recherches sémantiques sur des 

données textuelles et peut être utilisé pour stocker des vecteurs. 

o Azure Cosmos DB: Base de données NoSQL multimodèle qui peut stocker des 

vecteurs et effectuer des requêtes de proximité. 

Les fonctionnalités clés des bases de données vectorielles sur le cloud 

• Stockage de vecteurs à haute dimension: Capacité de stocker des millions, voire des 

milliards de vecteurs. 

•  similaires à une requête donnée. 

• Indexation: Création d'index pour accélérer les recherches. 

• Intégration avec des modèles d'IA: Facilité d'intégration avec des frameworks comme 

TensorFlow ou PyTorch. 

• Scalabilité: Capacité à s'adapter à l'évolution des besoins. 

Cas d'utilisation 

• Recherche sémantique: Retrouver des documents, des images ou des produits similaires 

en fonction de leur contenu sémantique. 

• Recommandation: Construire des systèmes de recommandation personnalisés. 

• Classification: Classer des données non structurées (textes, images) en différentes 

catégories. 

• Détection d'anomalies: Identifier les données qui s'écartent significativement des autres. 

Les bases de données vectorielles sur le cloud offrent une solution pratique et évolutive pour les 

applications d'IA qui nécessitent de stocker et de rechercher des données vectorielles. En 

choisissant la plateforme cloud qui correspond le mieux à vos besoins, vous pouvez bénéficier 

d'une infrastructure robuste et d'une intégration facile avec d'autres services cloud. 

Quels sont les critères à prendre en compte pour choisir une base de données vectorielle 

sur le cloud ? 

• Coût: Le coût dépend de l'utilisation, des fonctionnalités et de la plateforme choisie. 

• Performance: Les performances sont cruciales pour les applications en temps réel. 

• Facilité d'utilisation: L'interface utilisateur et les outils de développement doivent être 

intuitifs. 
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• Intégration: La base de données doit s'intégrer facilement avec vos autres outils et 

applications. 

• Fonctionnalités: Assurez-vous que la base de données offre les fonctionnalités dont vous 

avez besoin (indexation, recherche, etc.). 

6 – 4 – 1 – Amazon 

6 – 4 – 1 – 1 - Amazon Kendra - https://aws.amazon.com/kendra/  

Amazon Kendra est un service géré par AWS qui permet de créer des applications de 

recherche d'entreprise intelligentes. Il se distingue par sa capacité à comprendre le contexte et 

la sémantique des requêtes, ce qui le rend particulièrement adapté aux données non 

structurées comme le texte. 

Comment fonctionne Amazon Kendra ? 

Kendra utilise des modèles d'apprentissage automatique pour transformer les documents 

en représentations vectorielles. Ces vecteurs capturent la sémantique du contenu, 

permettant ainsi à Kendra de comprendre le sens profond des mots et des phrases. Lors d'une 

requête, Kendra convertit également la requête en vecteur et recherche les documents dont 

les vecteurs sont les plus proches. 

Pourquoi utiliser Amazon Kendra comme base de données vectorielle ? 

• Recherche sémantique avancée: Kendra dépasse la simple correspondance de mots-clés. 

Il comprend le contexte et les synonymes, ce qui améliore considérablement la pertinence 

des résultats. 

• Facilité d'utilisation: Kendra propose une API simple pour intégrer la recherche dans vos 

applications. 

• Évolutivité: Kendra est conçu pour gérer de grands volumes de données et s'adapter à 

l'évolution de vos besoins. 

• Intégration avec d'autres services AWS: Kendra s'intègre facilement avec d'autres 

services AWS comme Amazon S3, Amazon Connect, et Amazon QuickSight. 

Cas d'utilisation typiques 

• Recherche d'entreprise: Trouver des documents pertinents dans une base de 

connaissances interne. 

• Service client: Répondre aux questions des clients en utilisant une base de connaissances. 

• Découverte de connaissances: Identifier des tendances et des insights dans de grands 

Comment optimiser les performances d'une intégration avec une base de données 

vectorielle ? 

• créer des modèles plus riches et plus expressifs. 

Quand utiliser Neptune pour les données vectorielles ? 

https://aws.amazon.com/kendra/
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• Lorsque vous avez besoin de combiner des données vectorielles avec des relations: Par 

exemple, si vous souhaitez recommander des produits à un utilisateur en fonction de ses 

achats précédents et de ses préférences, vous pouvez utiliser Neptune pour représenter les 

produits et les utilisateurs sous forme de nœuds, les relations d'achat sous forme d'arêtes, et 

les préférences sous forme de vecteurs. 

• Lorsque vous avez besoin d'effectuer des analyses complexes sur des données 

vectorielles: Neptune Analytics offre un large éventail d'algorithmes pour analyser les 

données vectorielles, tels que le clustering, la classification et la détection d'anomalies. 

• Lorsque vous avez besoin d'une haute performance: Neptune est optimisé pour les 

requêtes de graphe et de recherche de similarité, ce qui en fait une solution performante 

pour les applications exigeantes. 

Comparatif avec d'autres solutions 

 

Caractéristique Amazon Neptune Kendra 

Autres solutions 

(Elasticsearch, Pinecone, 

etc.) 

Spécialisation Graphes et vecteurs 
Recherche 

sémantique sur texte 

Recherche vectorielle, 

recherche facettaire 

Force 

Combinaison graphes-

vecteurs, analyses 

complexes 

Recherche 

sémantique avancée 
Flexibilité, personnalisation 

Cas 

d'utilisation 

Recommandation, analyse 

de réseaux sociaux, 

bioinformatique 

Recherche 

d'entreprise, chatbot, 

question-réponse 

Recommandation, recherche 

d'images, recherche 

sémantique 

Amazon Neptune, avec Neptune Analytics, offre une solution intéressante pour le stockage et 

l'analyse de données vectorielles, en particulier lorsqu'il est nécessaire de combiner ces données 

avec des relations. Cependant, il est important de considérer les spécificités de votre projet et de 

comparer Neptune avec d'autres solutions pour choisir celle qui correspond le mieux à vos 

besoins. 

Les points forts de Neptune pour les données vectorielles sont: 

• Flexibilité: Combinaison de graphes et de vecteurs. 

• Performance: Optimisé pour les requêtes complexes. 

• Intégration AWS: Facilité d'intégration avec d'autres services AWS. 

Les points à considérer: 

• Complexité: La configuration et la gestion de Neptune peuvent être plus complexes que 

pour des solutions spécialisées dans la recherche vectorielle. 

• Coût: Le coût dépend de l'utilisation et peut être plus élevé que pour des solutions plus 

simples. 

6 – 4 – 2 – Google Cloud 



145 

 

6 – 4 - 2 – 1 – Google cloud Vertex AI -[https://cloud.google.com/vertex-ai?hl=fr  

Google Cloud Vertex AI est une plateforme unifiée pour le développement, le déploiement 

et la gestion de modèles d'apprentissage automatique. Bien qu'elle ne soit pas 

spécifiquement une base de données vectorielle, elle offre un ensemble d'outils et de 

services qui la rendent particulièrement adaptée à la gestion et à l'exploitation de ces 

dernières. 

Comment Vertex AI s'intègre aux bases de données vectorielles ? 

• Stockage des vecteurs: Vertex AI ne stocke pas directement les vecteurs, mais il s'intègre 

facilement avec des solutions de stockage de données vectorielles comme Google Cloud 

Storage ou des bases de données NoSQL comme Cloud Firestore. 

• Création de modèles d'embeddings: Vertex AI permet de créer et d'entraîner des 

modèles d'embeddings qui convertissent du texte, des images ou d'autres types de données 

en représentations vectorielles. Ces vecteurs peuvent ensuite être stockés et recherchés. 

• Recherche de similarité: Vertex AI propose des outils pour effectuer des recherches de 

similarité sur des vecteurs, ce qui est essentiel pour de nombreuses applications d'IA. 

• Déploiement de modèles: Une fois les modèles d'embeddings créés, ils peuvent être 

déployés sur Vertex AI pour servir des requêtes en temps réel. 

Les principaux avantages de Vertex AI pour les bases de données vectorielles 

• Intégration avec d'autres services Google Cloud: Vertex AI s'intègre facilement avec 

d'autres services Google Cloud comme BigQuery, Dataflow et Cloud Functions, ce qui 

facilite la construction de pipelines de données complets. 

• Évolutivité: Vertex AI est conçu pour gérer de grands volumes de données et s'adapter à 

l'évolution de vos besoins. 

• Facilité d'utilisation: Vertex AI propose une interface utilisateur intuitive et des API 

REST pour faciliter le développement et le déploiement de modèles. 

• Large gamme de modèles pré-entraînés: Vertex AI met à disposition de nombreux 

modèles pré-entraînés pour différentes tâches, ce qui accélère le développement de vos 

applications. 

Cas d'utilisation typiques 

• Recherche sémantique: Retrouver des documents, des images ou des produits similaires 

en fonction de leur contenu sémantique. 

• Recommandation: Construire des systèmes de recommandation personnalisés. 

• Classification: Classer des données non structurées (textes, images) en différentes 

catégories. 

• Détection d'anomalies: Identifier les données qui s'écartent significativement des autres. 

En résumé 

Google Cloud Vertex AI est une plateforme puissante et flexible pour travailler avec des 

bases de données vectorielles. Elle offre un ensemble complet d'outils pour créer, entraîner, 

déployer et servir des modèles d'embeddings, ce qui la rend idéale pour les entreprises qui 

souhaitent développer des applications d'IA basées sur la similarité sémantique. 

https://cloud.google.com/vertex-ai?hl=fr
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6 – 4 – 2 – 1– Google Cloud Firestore  

Google Cloud Firestore est une excellente base de données NoSQL pour stocker et 

synchroniser des données à grande échelle. Bien qu'elle ne soit pas spécifiquement conçue 

pour les données vectorielles, elle peut être utilisée pour les stocker, notamment dans 

certains scénarios. Cependant, il est important de peser le pour et le contre avant de faire ce 

choix. 

Pourquoi envisager Firestore pour les données vectorielles ? 

• Flexibilité: Firestore offre une structure de données flexible qui peut s'adapter à différents 

types de données, y compris les vecteurs. Vous pouvez stocker des vecteurs sous forme de 

tableaux de nombres dans un document. 

• Éscalabilité automatique: Firestore s'adapte automatiquement à l'augmentation du 

volume de données, ce qui est idéal pour les applications qui connaissent une croissance 

rapide. 

• Requêtes puissantes: Firestore permet d'effectuer des requêtes complexes sur les données, 

y compris des requêtes géospatiales et des requêtes sur des sous-collections. Cela peut être 

utile pour certaines opérations sur les vecteurs. 

• Intégration avec d'autres services Google Cloud: Firestore s'intègre facilement avec 

d'autres services Google Cloud comme Vertex AI, ce qui facilite la construction de 

pipelines de données complets. 

Limites de Firestore pour les données vectorielles 

• Performance des requêtes vectorielles: Bien que Firestore permette de stocker des 

vecteurs, il n'est pas optimisé pour les opérations de recherche de similarité à grande 

échelle. Pour de telles opérations, des bases de données vectorielles spécialisées comme 

Pinecone ou Weaviate sont souvent plus performantes. 

• Coût: Le coût de stockage et de requête de données vectorielles dans Firestore peut 

rapidement augmenter, surtout si vous avez de grands volumes de données et que vous 

effectuez de nombreuses requêtes complexes. 

• Indexation: L'indexation des vecteurs dans Firestore peut être complexe et limiter les 

types de requêtes que vous pouvez effectuer. 

Quand utiliser Firestore pour les données vectorielles ? 

• Petits ensembles de données: Si vous avez un petit nombre de vecteurs et que vous n'avez 

pas besoin d'effectuer des recherches de similarité très fréquentes, Firestore peut être une 

solution simple et efficace. 

• Données vectorielles associées à d'autres types de données: Si vous devez stocker des 

vecteurs en relation avec d'autres types de données (par exemple, des métadonnées), 

Firestore peut être un bon choix grâce à sa structure de documents flexible. 

• Développement rapide de prototypes: Firestore est facile à utiliser et à configurer, ce qui 

en fait un bon choix pour développer rapidement des prototypes. 

Alternatives à Firestore pour les données vectorielles 



147 

 

• Bases de données vectorielles spécialisées: Pinecone, Weaviate, Faiss, Milvus sont des 

bases de données conçues spécifiquement pour stocker et rechercher des vecteurs. Elles 

offrent des performances bien supérieures à Firestore pour les opérations de recherche de 

similarité. 

• Services managés de recherche vectorielle: Vertex AI Search, Amazon Kendra sont des 

services cloud qui permettent de créer des applications de recherche sémantique et offrent 

des fonctionnalités avancées pour la gestion des vecteurs. 

Firestore peut être une option viable pour stocker des données vectorielles dans certains cas, mais 

il est important de peser soigneusement les avantages et les inconvénients par rapport à des 

solutions spécialisées. Si vous avez besoin de réaliser des recherches de similarité à grande échelle 

et à haute performance, il est recommandé d'envisager une base de données vectorielle dédiée. 

6 – 4 – 3  - Microsoft ( Azure)  

   6 – 4 – 3 – 1 - Azure Cognitive Search (anciennement Azure Search) 
 Azure Cognitive Search (anciennement Azure Search)est un service cloud de Microsoft 

qui offre des fonctionnalités de recherche et d'indexation puissantes, y compris pour les 

données vectorielles. Il est particulièrement adapté aux applications nécessitant une 

recherche sémantique avancée, de la recommandation de produits à la recherche d'images 

par contenu. 

Comment fonctionne Azure Cognitive Search pour les données vectorielles ? 

1. Indexation: Les données, qu'il s'agisse de texte, d'images ou d'autres types de fichiers, 

sont indexées dans le service. Lors de cette indexation, les données textuelles sont 

converties en vecteurs sémantiques, capturant ainsi le sens et le contexte du contenu. 

2. Recherche vectorielle: Lorsque vous effectuez une requête, celle-ci est également 

convertie en vecteur. Azure Cognitive Search compare ensuite ce vecteur à ceux des 

documents indexés pour trouver les correspondances les plus proches. Cela permet de 

retrouver des documents qui sont sémantiquement similaires à votre requête, même si les 

termes exacts ne sont pas présents. 

3. Enrichissement des données: Azure Cognitive Search permet d'enrichir les données avec 

des métadonnées, des informations géographiques ou des résultats d'analyses de sentiment. 

Ces informations supplémentaires peuvent être utilisées pour affiner les résultats de 

recherche. 

Les avantages d'Azure Cognitive Search pour les données vectorielles 

• Recherche sémantique avancée: La recherche vectorielle permet de trouver des 

documents qui sont sémantiquement similaires à votre requête, même si les termes exacts 

ne sont pas présents. 

• Flexibilité: Azure Cognitive Search peut indexer une grande variété de types de données, 

y compris des documents texte, des images et des fichiers PDF. 

• Évolutivité: Le service peut s'adapter à des volumes de données croissants et à des charges 

de travail élevées. 

• Intégration avec d'autres services Azure: Azure Cognitive Search s'intègre facilement 

avec d'autres services Azure, comme Azure Cognitive Services, pour enrichir les résultats 

de recherche. 
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• Personnalisation: Vous pouvez personnaliser les résultats de recherche en utilisant des 

filtres, des classements et des facettes. 

Cas d'utilisation typiques 

• Recommandation de produits: Recommander des produits similaires à ceux consultés 

par un utilisateur. 

• Recherche d'images par contenu: Trouver des images similaires à une image donnée. 

• Recherche sémantique dans des bases de connaissances: Trouver des réponses à des 

questions complexes en explorant une base de connaissances. 

• Analyse de sentiment: Identifier le sentiment exprimé dans des textes. 

Azure Cognitive Search est une solution puissante et flexible pour la recherche vectorielle. Il 

permet de construire des applications de recherche intelligentes qui comprennent le sens et le 

contexte des données. Si vous avez besoin d'une solution pour rechercher et analyser des données 

vectorielles à grande échelle, Azure Cognitive Search est une excellente option à considérer. 

 [https://learn.microsoft.com/fr-fr/azure/search/search-what-is-azure-search] 

6 – 4– 3 – 2 - Azure Cosmos DB  
Azure Cosmos DB est une base de données NoSQL multi-modèle, offrant une grande 

flexibilité pour stocker et gérer divers types de données, y compris les données vectorielles. 

Cette capacité s'est considérablement renforcée avec l'intégration de fonctionnalités 

spécifiques pour la recherche vectorielle. 

Pourquoi choisir Azure Cosmos DB pour les données vectorielles ? 

• Polyvalence: Cosmos DB peut stocker à la fois des données structurées et non structurées, 

ce qui est idéal pour les applications qui combinent des données vectorielles avec d'autres 

types de données. 

• Scalabilité: Cosmos DB offre une scalabilité automatique et horizontale, ce qui permet de 

gérer des charges de travail variables et des volumes de données croissants. 

• Performance: La base de données garantit des temps de réponse faibles et une haute 

disponibilité, même pour des requêtes complexes sur des données vectorielles. 

• Intégration avec d'autres services Azure: Cosmos DB s'intègre facilement avec d'autres 

services Azure, comme Azure Cognitive Services, pour créer des applications intelligentes. 

• Recherche vectorielle native: Avec Azure Cosmos DB for MongoDB vCore, la recherche 

vectorielle est intégrée de manière native, offrant une solution performante et facile à 

utiliser. 

Comment Azure Cosmos DB gère les données vectorielles ? 

• Stockage: Les vecteurs sont stockés sous forme de tableaux de nombres dans des 

documents JSON. 

• Indexation: Azure Cosmos DB crée automatiquement des index pour les vecteurs, ce qui 

permet d'effectuer des recherches de similarité de manière efficace. 

• Recherche de similarité: La base de données offre des algorithmes de recherche de 

similarité pour trouver les vecteurs les plus proches d'un vecteur donné. 

https://learn.microsoft.com/fr-fr/azure/search/search-what-is-azure-search
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Quand utiliser Azure Cosmos DB pour les données vectorielles ? 

• Applications nécessitant une combinaison de données structurées et non structurées: 

Par exemple, un système de recommandation qui combine des données utilisateur avec des 

descriptions de produits sous forme de vecteurs. 

• Applications nécessitant une haute disponibilité et une scalabilité: Cosmos DB est un 

excellent choix pour les applications qui doivent gérer des pics de charge et des volumes 

de données croissants. 

• Développement rapide d'applications: Cosmos DB offre une API simple et intuitive, ce 

qui accélère le développement. 

Comparatif avec d'autres solutions 

Caractéristique Azure Cosmos DB 
Autres solutions (Pinecone, 

Weaviate, etc.) 

Polyvalence 
Très polyvalent, peut stocker différents 

types de données 

Spécialisé dans la recherche 

vectorielle 

Scalabilité Très bonne scalabilité Excellente scalabilité 

Recherche 

vectorielle 

Intégrée de manière native dans certaines 

offres (MongoDB vCore) 

Spécialisée dans la recherche 

vectorielle 

Coût Coût variable en fonction de l'utilisation 
Coût variable en fonction de 

l'utilisation 

Azure Cosmos DB est une excellente option pour stocker et gérer des données vectorielles, en 

particulier lorsqu'il est nécessaire de combiner ces données avec d'autres types de données. Sa 

flexibilité, sa scalabilité et son intégration avec d'autres services Azure en font un choix attractif 

pour de nombreuses applications. 

: [https://learn.microsoft.com/fr-fr/azure/cosmos-db/vector-database] 

6 – 4 – 4 – IBM- Watsons 

6 – 4 – 4 – 1 - description 

IBM Watsonx est une plateforme d'IA complète qui offre aux entreprises les outils 

nécessaires pour développer, déployer et gérer des modèles d'IA à grande échelle. 

L'intégration des bases de données vectorielles au sein de cette plateforme est une avancée 

majeure, permettant d'exploiter pleinement le potentiel de l'IA dans de nombreux domaines. 

Pourquoi les bases de données vectorielles sont-elles essentielles dans Watsonx ? 

• Représentation sémantique des données: Les vecteurs permettent de représenter des 

concepts complexes comme du texte, des images ou des sons de manière mathématique, 

facilitant ainsi les analyses sémantiques et les tâches de recherche par similarité. 

• Amélioration des performances des modèles d'IA: En utilisant des bases de données 

vectorielles, les modèles d'IA peuvent accéder plus rapidement aux données pertinentes et 

produire des résultats plus précis. 

https://learn.microsoft.com/fr-fr/azure/cosmos-db/vector-database
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• Élargissement des cas d'utilisation: Les bases de données vectorielles ouvrent la voie à 

de nouveaux cas d'utilisation tels que la recherche sémantique, la recommandation de 

produits, l'analyse de sentiments et la détection d'anomalies. 

Les principaux avantages de l'utilisation des bases de données vectorielles dans Watsonx 

: 

• Unification des données: Watsonx permet de centraliser et d'unifier les données, qu'elles 

soient structurées ou non, dans une seule plateforme. 

• Préparation des données simplifiée: Les outils de préparation des données intégrés à 

Watsonx facilitent la transformation des données en représentations vectorielles. 

• Intégration transparente avec les modèles d'IA: Les bases de données vectorielles 

peuvent être facilement intégrées aux modèles d'IA développés dans Watsonx. 

• Scalabilité: Watsonx est conçu pour gérer de grands volumes de données et des charges de 

travail élevées. 

• Sécurité: La plateforme offre des fonctionnalités de sécurité robustes pour protéger vos 

données sensibles. 

Les principaux cas d'utilisation : 

• Recherche sémantique: Retrouver des documents, des images ou d'autres types de 

contenus en fonction de leur sens plutôt que de mots-clés précis. 

• Recommandation de produits: Proposer des produits pertinents à des utilisateurs en 

fonction de leurs préférences et de leur historique d'achat. 

• Analyse de sentiments: Déterminer l'opinion exprimée dans des textes, des commentaires 

ou des avis clients. 

• Détection d'anomalies: Identifier des événements inhabituels dans des données, tels que 

des fraudes ou des pannes. 

• Traitement du langage naturel (NLP): Améliorer les performances des modèles de NLP 

en utilisant des représentations vectorielles des mots et des phrases. 

IBM Watsonx, en intégrant les bases de données vectorielles, offre une solution puissante et 

flexible pour développer des applications d'IA innovantes. Cette intégration permet aux entreprises 

d'exploiter pleinement le potentiel de leurs données et de gagner en compétitivité. 

6 – 4 – 4- 2 - Algorithmes de recherche par similarité dans Watsonx 

Watsonx offre une grande flexibilité en termes d'algorithmes de recherche par similarité. 

Bien que la plateforme ne fournisse pas une liste exhaustive et figée d'algorithmes, elle vous 

permet d'intégrer et d'utiliser ceux qui répondent le mieux à vos besoins spécifiques. 

Algorithmes couramment utilisés : 

Bien que Watsonx ne limite pas votre choix, voici quelques algorithmes fréquemment 

utilisés dans les applications de recherche par similarité, et qui peuvent être intégrés dans 

votre pipeline Watsonx : 

• Recherche de voisins les plus proches (Nearest Neighbors, NN):  
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o Brute force: Calcule la distance entre chaque vecteur de la base de données et le 

vecteur requête. Simple mais peut être lent pour de grandes bases de données. 

o KD-trees: Divise l'espace vectoriel en régions pour accélérer la recherche. 

o Ball-trees: Structure de données similaire aux KD-trees, mais plus efficace pour 

les données de haute dimension. 

o LSH (Locality-Sensitive Hashing): Associe des vecteurs similaires à des haches 

similaires pour une recherche plus rapide. 

• Algorithmes basés sur l'apprentissage automatique:  

o Réseaux neuronaux: Les réseaux neuronaux peuvent apprendre des 

représentations vectorielles complexes et effectuer des recherches par similarité de 

manière très efficace. 

o Auto-encodeurs: Utilisés pour apprendre des représentations latentes de données, 

qui peuvent ensuite être utilisées pour la recherche par similarité. 

• Bibliothèques spécialisées:  

o Faiss (Facebook AI Similarity Search): Bibliothèque open-source de Facebook 

AI Research spécialisée dans la recherche de vecteurs à grande échelle. 

o ScaNN (Scalable Nearest Neighbors): Bibliothèque Google Research conçue 

pour la recherche approximative de voisins les plus proches. 

Intégration dans Watsonx : 

Watsonx vous offre plusieurs options pour intégrer ces algorithmes : 

• Utilisation directe de bibliothèques: Vous pouvez appeler les bibliothèques Python ou 

C++ de ces algorithmes directement depuis vos notebooks Watsonx. 

• Intégration avec des modèles d'apprentissage automatique: Vous pouvez entraîner des 

modèles d'apprentissage automatique personnalisés pour effectuer la recherche par 

similarité et les déployer dans Watsonx. 

• Utilisation de services cloud: Watsonx peut s'intégrer avec des services cloud proposant 

des fonctionnalités de recherche sémantique, comme Watson Discovery. 

Watsonx vous offre une grande flexibilité pour choisir et implémenter les algorithmes de 

recherche par similarité les mieux adaptés à vos besoins. En combinant les capacités de cette 

plateforme avec les dernières avancées en matière d'apprentissage automatique, vous pouvez 

développer des applications innovantes et performante 

6 – 5 – Bibliothèques 

  6 – 5 - 1 – introduction 

Les bases de données vectorielles reposent sur des bibliothèques spécialisées pour gérer 

efficacement le stockage, la recherche et l'analyse de vecteurs. Ces bibliothèques offrent des 

fonctionnalités clés telles que la recherche de voisins les plus proches, la création d'index 

vectoriels et la gestion de grands ensembles de données. 

 

6 – 5 – 1 – 1 - Pourquoi utiliser des bibliothèques pour BDV ? 
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L'utilisation de bibliothèques spécialisées pour le développement de bases de données vectorielles 

présente de nombreux avantages, qui accélèrent considérablement le processus de développement et 

optimisent les performances des applications. 

1. Abstraction et simplification 

• Complexité cachée: Les bibliothèques encapsulent les complexités liées à la gestion de la 

mémoire, à l'optimisation des algorithmes de recherche et à la parallélisation, permettant 

aux développeurs de se concentrer sur la logique métier. 

• Interface intuitive: Elles offrent des API conviviales et des structures de données bien 

définies, simplifiant ainsi l'interaction avec les données vectorielles. 

2. Performances optimisées 

• Algorithmes hautement performants: Les bibliothèques intègrent des algorithmes de 

recherche de voisins les plus proches (k-NN) optimisés, tels que HNSW, LSH, ou IVF, qui 

sont essentiels pour les bases de données vectorielles. 

• Vectorisation et parallélisation: Elles exploitent les capacités de vectorisation des 

processeurs modernes et peuvent tirer parti du parallélisme pour accélérer les calculs. 

3. Flexibilité et extensibilité 

• Large choix d'algorithmes: Les bibliothèques proposent souvent une variété 

d'algorithmes de recherche et d'indexation, permettant de choisir celui qui convient le 

mieux à un cas d'utilisation spécifique. 

• Personnalisation: Il est généralement possible de personnaliser les paramètres des 

algorithmes ou d'implémenter de nouvelles fonctions pour répondre à des besoins 

particuliers. 

4. Écosystème riche 

• Intégration avec d'autres outils: Les bibliothèques s'intègrent facilement avec d'autres 

outils et frameworks populaires dans le domaine de l'apprentissage automatique, tels que 

TensorFlow, PyTorch ou scikit-learn. 

• Communauté active: Une communauté active autour de ces bibliothèques permet 

d'accéder à de nombreux tutoriels, exemples et solutions à des problèmes courants. 

5. Réduction du temps de développement 

• Réutilisation de code: En utilisant des bibliothèques existantes, les développeurs peuvent 

éviter de réinventer la roue et se concentrer sur les aspects spécifiques de leur application. 

• Fiabilité: Les bibliothèques sont généralement bien testées et maintenues, ce qui réduit le 

risque de bugs. 

les bibliothèques pour les bases de données vectorielles offrent un ensemble d'outils puissants et 

efficaces qui permettent de développer rapidement et facilement des applications qui exploitent la 

puissance des vecteurs. Elles sont devenues indispensables dans de nombreux domaines, tels que 

la recherche d'images, la recommandation de produits, l'analyse de sentiments et la détection 

d'anomalies. 
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6 – 5 – 2 – Langages adaptés pour la gestion des BDV 

Les bases de données vectorielles sont de plus en plus utilisées dans le domaine de 

l'intelligence artificielle, notamment pour des tâches comme la recherche sémantique, la 

recommandation de produits ou la classification d'images. 

:Langages généralistes avec de riches écosystèmes : 

• Python: C'est sans doute le langage le plus populaire pour le machine learning et le 

traitement de données. Il dispose d'une multitude de bibliothèques dédiées aux bases de 

données vectorielles (Faiss, NMSlib, Hnswlib) et à la vectorisation de données (Gensim, 

Transformers). 

• Java: Un choix solide pour les entreprises et les projets à grande échelle. Il offre des 

performances élevées et une grande communauté. Les frameworks comme Spark peuvent 

être utilisés pour traiter de grands volumes de données. 

• C++: Pour des applications nécessitant des performances maximales, le C++ est souvent 

privilégié. Il permet une optimisation fine des algorithmes de recherche et d'indexation. 

Langages spécialisés pour le traitement de données : 

• R: Très utilisé en statistique et en data science, R dispose également de packages pour 

travailler avec les bases de données vectorielles. 

• Julia: Un langage conçu pour le calcul scientifique, offrant des performances élevées et 

une syntaxe intuitive. 

 

6 – 5 – 3 – Bibliotheques Python 

Python est devenu le langage de référence pour le traitement des données et le machine 

learning, notamment grâce à sa riche écosystème de bibliothèques. Lorsqu'il s'agit de 

travailler avec des bases de données vectorielles, plusieurs outils puissants sont à votre 

disposition. 

Bibliothèques fondamentales : 

• NumPy: Fondamentale pour les opérations numériques en Python, NumPy fournit des 

structures de données efficaces (tableaux N-dimensionnels) pour représenter et manipuler 

des vecteurs. 

• SciPy: Complément de NumPy, SciPy offre un ensemble d'algorithmes scientifiques et 

techniques, notamment pour l'optimisation, l'algèbre linéaire et le traitement du signal, qui 

peuvent être utiles pour les calculs liés aux vecteurs. 

Bibliothèques spécialisées pour les vecteurs : 

• Faiss: Développée par Facebook AI Research, Faiss est une bibliothèque de recherche de 

voisins les plus proches (Nearest Neighbors Search, NNS) hautement optimisée. Elle est 

particulièrement efficace pour les grands ensembles de données vectoriels et offre une 

variété d'algorithmes d'indexation. 
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• NMSlib: Une autre bibliothèque de recherche de voisins les plus proches, NMSlib est 

connue pour sa flexibilité et sa capacité à gérer des espaces métriques non euclidiens. 

• Hnswlib: HNSWlib implémente l'algorithme Hierarchical Navigable Small World graphs, 

qui est particulièrement efficace pour les recherches en haute dimension. 

• Scann: Développée par Google AI, Scann est une bibliothèque de recherche 

approximative de voisins les plus proches, conçue pour être rapide et précise sur de très 

grands ensembles de données. 

Frameworks d'apprentissage profond : 

• TensorFlow et PyTorch: Ces frameworks sont essentiels pour créer les modèles 

d'apprentissage profond qui génèrent les représentations vectorielles. Ils offrent également 

des outils pour la manipulation de tenseurs, qui sont des généralisations de vecteurs. 

Bases de données vectorielles gérées en tant que service (DBaaS) : 

• Pinecone: Une base de données vectorielle cloud native, facile à utiliser et offrant une 

recherche sémantique puissante. 

• Weaviate: Une base de données vectorielle avec un schéma flexible, permettant de stocker 

et de rechercher des données structurées et non structurées. 

Autres bibliothèques utiles : 

• Gensim: Spécialisée dans le traitement du langage naturel, Gensim est souvent utilisée 

pour créer des représentations vectorielles de textes (word embeddings). 

• Transformers: Cette bibliothèque de Hugging Face fournit des modèles de langage pré-

entraînés de pointe, qui peuvent être utilisés pour générer des représentations vectorielles 

de texte. 

Choisir la bonne bibliothèque 

Le choix de la bibliothèque dépendra de plusieurs facteurs : 

• Taille de l'ensemble de données: Pour de très grands ensembles de données, Faiss ou 

Scann peuvent être plus efficaces. 

• Dimensionnalité des vecteurs: Pour des vecteurs de haute dimension, Hnswlib peut être 

un bon choix. 

• Précision requise: Si la précision est primordiale, des algorithmes de recherche exacte 

comme ceux implémentés dans Faiss peuvent être préférés. 

• Type de recherche: Pour des recherches sémantiques, des bases de données vectorielles 

comme Pinecone ou Weaviate peuvent être plus adaptées. 

• Intégration avec d'autres outils: Assurez-vous que la bibliothèque que vous choisissez 

s'intègre bien avec votre écosystème existant (autres bibliothèques Python, frameworks, 

etc.). 

Python offre une multitude de bibliothèques pour travailler avec les bases de données vectorielles. 

Le choix de la bibliothèque dépendra de votre cas d'utilisation spécifique et de vos besoins en 

termes de performance, de précision et de facilité d'utilisation. – 
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6 – 5 – 4 – presentation de  modules Python  

6 - 5 – 4 – 1–Scikit-learn  

Scikit-learn est une bibliothèque Python incontournable pour la réalisation de projets 

d'apprentissage automatique. Elle offre une large gamme d'algorithmes et de techniques pour 

traiter et analyser des données, notamment celles structurées en tables. 

Pourquoi Scikit-learn est Particulièrement Adapté aux Données Vectorisées ? 

• Représentation des données: Scikit-learn excelle dans le traitement de données 

numériques structurées sous forme de matrices ou de tableaux NumPy. Ces structures sont 

idéales pour représenter des données vectorisées, où chaque observation (ligne) est un 

vecteur de caractéristiques (colonnes). 

• Diversité des algorithmes: La bibliothèque propose un vaste éventail d'algorithmes 

d'apprentissage supervisé (régression, classification) et non supervisé (clustering, réduction 

de dimensionnalité). Ces algorithmes sont conçus pour fonctionner efficacement sur des 

données vectorisées. 

• Facilité d'utilisation: Scikit-learn offre une API intuitive et cohérente, ce qui facilite 

grandement la mise en œuvre de modèles d'apprentissage automatique. 

• Intégration avec d'autres bibliothèques: Scikit-learn s'intègre parfaitement avec d'autres 

bibliothèques Python populaires comme NumPy, Pandas et Matplotlib, permettant ainsi de 

construire des pipelines de données complets. 

Les Étapes Typiques d'un Projet avec Scikit-learn 

1. Préparation des données:  

o Chargement: Lecture des données depuis différents formats (CSV, Excel, bases de 

données). 

o Nettoyage: Gestion des valeurs manquantes, des outliers, et des données 

incohérentes. 

o Encodage: Transformation de variables catégorielles en numériques (encodage 

one-hot, label encoding). 

o Normalisation: Mise à l'échelle des features pour améliorer la performance des 

algorithmes. 

2. Sélection des caractéristiques:  

o Sélection manuelle: Choix des caractéristiques pertinentes en fonction de la 

connaissance du domaine. 

o Sélection automatique: Utilisation de méthodes comme la corrélation, 

l'importance des features dans un modèle, ou la sélection récursive de features. 

3. Choix du modèle:  

o Régression: Pour prédire une valeur numérique continue. 

o Classification: Pour prédire une classe parmi un ensemble fini. 

o Clustering: Pour regrouper des observations similaires sans étiquette. 

o Réduction de dimensionnalité: Pour réduire le nombre de dimensions des 

données. 

4. Entraînement du modèle:  

o Division des données: Séparation des données en ensemble d'entraînement et 

ensemble de test. 
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o Entraînement: Ajustement des paramètres du modèle sur les données 

d'entraînement. 

5. Évaluation du modèle:  

o Métriques: Calcul de métriques de performance (accuracy, précision, rappel, F1-

score, etc.). 

o Validation croisée: Évaluation de la généralisation du modèle sur différentes 

partitions des données. 

6. Affinage du modèle:  

o Réglage des hyperparamètres: Utilisation de techniques comme la recherche par 

grille ou la recherche aléatoire. 

o Sélection du meilleur modèle: Choix du modèle offrant les meilleures  

Scikit-learn est un outil puissant et flexible pour réaliser des projets d'apprentissage 

automatique sur des données vectorisées. Il offre une grande variété d'algorithmes, une API 

intuitive et une excellente performances.documentation. En maîtrisant les étapes clés de la 

préparation des données, du choix du modèle, de l'entraînement et de l'évaluation, vous serez 

en mesure de construire des modèles performants pour résoudre une multitude de problèmes. 

6 – 5 – 4 -2 -  NumPy et Pandas  

NumPy et Pandas sont deux bibliothèques Python fondamentales pour le traitement et 

l'analyse de données, en particulier lorsqu'il s'agit de données structurées et vectorisées. 

Elles offrent des outils puissants et efficaces pour manipuler, transformer et explorer de 

grands ensembles de données. 

NumPy : Le Calcul Numérique en Vecteur 

• Tableaux multidimensionnels: NumPy introduit l'objet ndarray, un tableau 

multidimensionnel optimisé pour les calculs numériques. Ces tableaux permettent de 

représenter efficacement des vecteurs, des matrices et des tenseurs. 

• Opérations vectorisées: NumPy permet d'effectuer des opérations mathématiques sur des 

tableaux entiers, évitant les boucles for lentes en Python. Cela accélère considérablement 

les calculs. 

• Fonctions mathématiques: Une vaste gamme de fonctions mathématiques est disponible 

pour effectuer des opérations statistiques, algébriques et trigonométriques sur les tableaux. 

Pandas : L'Analyse de Données Structurées 

• DataFrames: Pandas introduit l'objet DataFrame, une structure de données étiquetée pour 

représenter des données tabulaires. Les DataFrames sont similaires aux feuilles de calcul, 

avec des lignes (index) et des colonnes (étiquettes). 

• Manipulation de données: Pandas offre un ensemble complet de fonctions pour lire, 

nettoyer, transformer et analyser des données. Vous pouvez filtrer, trier, grouper, fusionner 

et agréger des données facilement. 

• Séries temporelles: Pandas est particulièrement bien adapté à l'analyse de séries 

temporelles grâce à sa classe Timestamp et à ses outils de rééchantillonnage. 

Porquoi Utiliser NumPy et Pandas Ensemble ? 
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• Complémentarité: NumPy fournit les fondements pour les calculs numériques efficaces, 

tandis que Pandas offre des structures de données et des outils plus conviviaux pour 

l'analyse de données. 

• Interopérabilité: Les DataFrames de Pandas sont construits sur la base des ndarrays de 

NumPy, ce qui permet de passer facilement d'une bibliothèque à l'autre. 

• Écosystème: NumPy et Pandas s'intègrent parfaitement avec d'autres bibliothèques 

populaires de l'écosystème Python pour la science des données, comme Scikit-learn, 

Matplotlib et Seaborn. 

Applications Typiques 

• Nettoyage et préparation de données: Gestion des valeurs manquantes, transformation 

de variables, etc. 

• Analyse exploratoire des données: Calcul de statistiques descriptives, visualisation de 

données. 

• Modélisation statistique: Préparation des données pour l'entraînement de modèles 

d'apprentissage automatique. 

• Analyse de séries temporelles: Étude des évolutions temporelles des données. 

NumPy et Pandas sont des outils indispensables pour tout data scientist travaillant avec des 

données numériques structurées. Ils offrent une base solide pour effectuer des analyses de 

données complexes et tirer des conclusions significatives.44 

6 – 5  - 4 - 3 - TensorFlow et PyTorch  

TensorFlow et PyTorch sont deux des bibliothèques les plus populaires pour le deep 

learning, et elles sont particulièrement bien adaptées au traitement de données vectorisées. 

Ces bibliothèques offrent des outils puissants pour construire et entraîner des réseaux de 

neurones profonds, qui sont des modèles d'apprentissage automatique capables d'apprendre 

des représentations complexes à partir de grandes quantités de données. 

Pourquoi TensorFlow et PyTorch pour les Données Vectorisées ? 

• Représentation des données: Les données vectorisées, comme les images, les textes ou 

les signaux audio, sont naturellement représentées sous forme de tenseurs, qui sont des 

généralisations de matrices à plusieurs dimensions. TensorFlow et PyTorch sont conçus 

pour travailler efficacement avec ces structures de données. 

• Opérations sur les tenseurs: Ces bibliothèques fournissent un ensemble riche 

d'opérations pour manipuler et transformer les tenseurs, ce qui est essentiel pour les calculs 

de réseaux de neurones. 

• Flexibilité: TensorFlow et PyTorch offrent une grande flexibilité pour construire des 

architectures de réseaux de neurones personnalisées. 

• Communautés actives: Ces bibliothèques bénéficient de communautés très actives, ce qui 

signifie que vous trouverez de nombreux tutoriels, exemples et ressources en ligne. 

Cas d'utilisation typiques 

• Vision par ordinateur: Classification d'images, détection d'objets, segmentation 

sémantique. 
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• Traitement du langage naturel: Traduction automatique, génération de texte, analyse de 

sentiment. 

• Traitement du signal: Reconnaissance vocale, analyse de séries temporelles. 

• Récommandation: Systèmes de recommandation basés sur le contenu ou sur la 

collaboration. 

Comparaison entre TensorFlow et PyTorch 

Caractéristique TensorFlow PyTorch 

Flexibilité 
Très flexible, mais peut être plus 

verbeux pour les petits modèles. 

Très flexible et intuitif, idéal pour la 

recherche et le prototypage. 

Production 

Très bien adapté à la production grâce 

à TensorFlow Serving et TensorFlow 

Lite. 

De plus en plus utilisé en production, 

mais peut nécessiter plus 

d'optimisations. 

Dynamique vs 

statique 

Support pour les graphes dynamiques 

et statiques. 

Principalement basé sur des graphes 

dynamiques, ce qui facilite le 

débogage. 

Communauté 
Très grande communauté, avec une 

forte adoption dans l'industrie. 

Communauté en forte croissance, très 

active dans la recherche. 

TensorFlow et PyTorch sont des outils indispensables pour travailler avec des données 

vectorisées et construire des modèles de deep learning. Le choix entre les deux dépendra de vos 

besoins spécifiques, de votre expérience et des préférences de votre équipe. 

 6– 5 - 4 - 4  Annoy  

Annoy (Approximate Nearest Neighbors Oh Yeah) est une bibliothèque Python conçue pour 

5effectuer des recherches de voisins proches approximatives dans de grands ensembles de 

données vectorisées. Elle est particulièrement efficace pour les applications où la précision 

exacte n'est pas critique, mais où la vitesse de recherche est primordiale. 

Pourquoi Utiliser Annoy ? 

• Vitesse: Annoy est optimisé pour la vitesse, ce qui le rend idéal pour les applications en 

temps réel ou les grands ensembles de données. 

• Simplicité: L'API d'Annoy est simple et intuitive, ce qui facilite son utilisation. 

• Flexibilité: Annoy supporte plusieurs structures de données pour l'indexation, permettant 

d'adapter la bibliothèque à différents types de données et de requêtes. 

• Précision ajustable: Annoy permet de contrôler le compromis entre la précision et la 

vitesse de recherche en ajustant certains paramètres. 

Comment Fonctionne Annoy ? 

Annoy construit un index de votre ensemble de données en partitionnant l'espace vectoriel en 

cellules. Au moment de la recherche, Annoy explore les cellules les plus proches du vecteur de 

requête pour trouver les voisins les plus proches. Cette approche permet d'obtenir des résultats 

approximatifs très rapidement. 
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Cas d'Utilisation Typiques 

• Recherche sémantique: Trouver des mots ou des phrases similaires dans un corpus de 

texte. 

• Recommandation: Recommander des produits ou des contenus similaires à ceux que 

l'utilisateur a déjà appréciés. 

• Clustering: Grouper des points de données similaires. 

• Réduction de dimensionnalité: Visualiser de grands ensembles de données en trouvant 

des représentations basses dimensionnelles. 

Intégration avec d'Autres Bibliothèques 

Annoy s'intègre bien avec d'autres bibliothèques populaires de l'écosystème Python pour la 

science des données, comme NumPy, Pandas, et Scikit-learn. 

Annoy est un outil précieux pour la recherche de voisins proches dans de grands ensembles 

de données vectorisées. Sa simplicité, sa vitesse et sa flexibilité en font un choix populaire 

pour de nombreuses applications. Si vous avez besoin de trouver des éléments similaires 

dans un espace vectoriel de manière efficace, Annoy est une bibliothèque à considérer 

sérieusement. 

 6 - 5 – 5 - Bibliothèques Java  

Bien que Python soit souvent considéré comme le langage de prédilection pour le traitement 

de données vectorielles, Java, avec sa maturité et sa performance, offre également un 

ensemble solide d'outils pour travailler avec ce type de données. 

Pourquoi utiliser Java pour les bases de données vectorielles ? 

• Performance: Java, compilé en bytecode, peut offrir des performances élevées, ce qui est 

crucial pour les traitements intensifs sur de grands ensembles de données. 

• Maturité: Java dispose d'un écosystème riche et mature, avec de nombreuses 

bibliothèques et frameworks. 

• Entreprises: Java est largement utilisé dans les environnements d'entreprise, où la stabilité 

et la fiabilité sont primordiales. 

Bibliothèques clés pour Java et les bases de données vectorielles 

1. Bibliothèques de calcul numérique: 

• Apache Commons Math: Cette bibliothèque fournit un ensemble complet d'algorithmes 

mathématiques, incluant des outils pour la manipulation de vecteurs et de matrices. 

• EJML (Efficient Java Matrix Library): Spécialisée dans les opérations matricielles, 

EJML est particulièrement efficace pour les calculs numériques intensifs. 

2. Frameworks de machine learning: 

• Deeplearning4j: Un framework de deep learning distribué pour Java et Scala, 

Deeplearning4j permet de créer des modèles qui génèrent des représentations vectorielles. 
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• Spark MLlib: Intégré à la plateforme Apache Spark, MLlib offre une variété 

d'algorithmes de machine learning, y compris des outils pour travailler avec des vecteurs. 

3. Bibliothèques de recherche de voisins les plus proches: 

• Faiss4j: Un port Java de la bibliothèque Faiss, offrant des algorithmes de recherche de 

voisins les plus proches hautement optimisés. 

• NMSlib: Disponible également en Java, NMSlib propose des algorithmes de recherche de 

voisins les plus proches pour des espaces métriques non euclidiens. 

4. Bases de données vectorielles: 

• Milvus: Une base de données vectorielle open-source offrant une recherche sémantique à 

grande échelle. Elle dispose d'un SDK Java. 

• Pinecone: Bien que nativement un service cloud, Pinecone offre des SDK pour plusieurs 

langages, dont Java, permettant de l'intégrer dans des applications Java. 

• Weaviate: Une autre base de données vectorielle avec un schéma flexible, également 

accessible via un SDK Java. 

Intégration avec les bases de données relationnelles 

Pour stocker les vecteurs dans une base de données relationnelle existante, vous pouvez utiliser 

des extensions comme : 

• pgvector: Une extension pour PostgreSQL qui permet de stocker et de rechercher des 

vecteurs de manière native. 

Choisir la bonne bibliothèque 

Le choix de la bibliothèque dépendra de plusieurs facteurs : 

• Taille des données: Pour de très grands ensembles de données, Spark MLlib ou Faiss4j 

peuvent être plus adaptés. 

• Type de recherche: Pour des recherches sémantiques, Milvus, Pinecone ou Weaviate sont 

de bons choix. 

• Intégration avec d'autres outils: Assurez-vous que la bibliothèque s'intègre bien avec 

votre écosystème Java existant. 

 

6 - 5 – 5 - Bibliothèques C++  

  

 6 – 5  - 5 -1 -présentation générale 

Le C++ est un langage de programmation particulièrement apprécié pour sa performance et son 

contrôle fin. Il est donc un choix naturel pour les applications nécessitant un traitement efficace de 

grandes quantités de données vectorielles. 

Pourquoi choisir le C++ pour les bases de données vectorielles ? 
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• Performance: Le C++ permet une optimisation au niveau du code, offrant des 

performances élevées, essentielles pour les traitements intensifs sur les vecteurs. 

• Contrôle: Le C++ offre un contrôle fin sur la mémoire et les ressources système, ce qui est 

crucial pour des applications exigeantes. 

• Interopérabilité: Le C++ peut être facilement interfacé avec d'autres langages (comme 

Python) et des bibliothèques existantes. 

Bibliothèques clés pour le C++ et les bases de données vectorielles 

1. Bibliothèques de calcul numérique: 

• Eigen: Une bibliothèque C++ très populaire pour l'algèbre linéaire, offrant des structures 

de données efficaces pour les vecteurs et les matrices. 

• Armadillo: Une autre bibliothèque C++ pour l'algèbre linéaire, offrant une syntaxe proche 

de celle de Matlab. 

2. Bibliothèques de recherche de voisins les plus proches: 

• Faiss: Bien que nativement en C++, Faiss offre des interfaces pour plusieurs langages, 

dont C++. Elle est très performante pour la recherche de voisins les plus proches dans des 

grands espaces vectoriels. 

• NMSlib: Disponible en C++, NMSlib est une bibliothèque flexible pour la recherche de 

voisins les plus proches dans des espaces métriques non euclidiens. 

• Hnswlib: Également disponible en C++, Hnswlib implémente l'algorithme HNSW pour 

une recherche efficace en haute dimension. 

3. Bases de données vectorielles: 

• Milvus: Bien que Milvus offre des SDK pour plusieurs langages, y compris C++, elle est 

principalement conçue pour être utilisée comme un service. 

• Pinecone: Semblable à Milvus, Pinecone propose une API C++ pour interagir avec sa base 

de données vectorielle. 

4. Autres bibliothèques: 

• Boost: La bibliothèque Boost offre un ensemble d'outils pour le développement C++, 

incluant des composants utiles pour les calculs scientifiques et le traitement de données. 

• TensorFlow: Bien que principalement utilisé avec Python, TensorFlow offre une interface 

C++ pour ceux qui souhaitent un contrôle plus fin sur le processus d'apprentissage. 

Le C++ offre une flexibilité et des performances élevées pour le traitement des bases de données 

vectorielles. En combinant les bibliothèques de calcul numérique, les bibliothèques de recherche 

de voisins les plus proches et les bases de données vectorielles spécifiques, vous pouvez créer des 

applications personnalisées et efficaces. 

6 – 5 – 3 – 2 -Eigen 

Eigen est une bibliothèque C++ hautement optimisée, conçue spécifiquement pour le calcul 

numérique linéaire. Bien qu'elle ne soit pas une base de données à part entière, elle joue un 

rôle crucial dans le développement de bases de données vectorielles, en fournissant les outils 
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nécessaires pour manipuler efficacement les vecteurs et les matrices qui sont au cœur de ces 

systèmes. 

Pourquoi Eigen pour les bases de données vectorielles ? 

• Performance: Eigen est réputé pour ses performances élevées, grâce à l'utilisation de 

techniques de vectorisation et de parallélisation. Cela est essentiel pour les opérations sur 

de grands ensembles de données, typiques des bases de données vectorielles. 

• Flexibilité: Eigen offre une grande variété de types de données (flottants, entiers, 

complexes) et de structures (vecteurs, matrices denses, matrices creuses), permettant de 

représenter une large gamme de données vectorielles. 

• Facilité d'utilisation: La syntaxe d'Eigen est intuitive et proche de la notation 

mathématique, ce qui facilite la prise en main et le développement rapide d'algorithmes. 

• Intégration: Eigen peut être facilement intégré dans d'autres projets C++, ce qui en fait un 

choix populaire pour les développeurs de bases de données vectorielles. 

Comment Eigen est utilisé dans les bases de données vectorielles 

• Représentation des données: Les vecteurs et les matrices d'Eigen sont utilisés pour 

représenter les données vectorielles stockées dans la base de données. 

• Calculs de similarité: Eigen fournit des fonctions efficaces pour calculer des distances et 

des produits scalaires entre vecteurs, ce qui est essentiel pour les opérations de recherche 

par similarité. 

• Transformations linéaires: Les matrices d'Eigen sont utilisées pour effectuer des 

transformations linéaires sur les vecteurs, telles que la réduction de dimensionnalité ou la 

projection dans un espace latent. 

• Optimisation: Eigen peut être utilisé pour résoudre des problèmes d'optimisation, comme 

la recherche du plus proche voisin ou la clustering. 

Pour intégrer Eigen dans une base de données vectorielle, vous devrez : 

1. Choisir un système de gestion de base de données: Vous pouvez utiliser une base de 

données relationnelle (comme PostgreSQL) ou une base de données NoSQL (comme 

MongoDB) pour stocker les données vectorielles. 

2. Définir un schéma de données: Définir comment les vecteurs seront représentés dans la 

base de données (par exemple, en tant que tableaux de valeurs). 

3. Développer une interface: Créer une interface entre votre application et la base de 

données, permettant d'insérer, de rechercher et de mettre à jour des vecteurs. 

4. Utiliser Eigen pour les calculs: Utiliser Eigen pour effectuer les calculs vectoriels 

nécessaires, tels que le calcul de similarités ou la recherche de voisins les plus proches. 

Autres bibliothèques à considérer 

En plus d'Eigen, d'autres bibliothèques peuvent être utiles pour le développement de bases de 

données vectorielles : 

• Armadillo: Une autre bibliothèque C++ de calcul linéaire, offrant des fonctionnalités 

similaires à Eigen. 
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• BLAS/LAPACK: Des bibliothèques de référence pour le calcul linéaire, souvent utilisées 

en tant que back-end pour d'autres bibliothèques. 

• TensorFlow, PyTorch: Des frameworks d'apprentissage profond qui peuvent être utilisés 

pour créer des représentations vectorielles de données. 

Eigen est un outil puissant et flexible pour le développement de bases de données vectorielles. En 

combinant Eigen avec d'autres bibliothèques et outils, vous pouvez créer des systèmes de 

recherche sémantique performants et évolutifs. 

.6 – 5 - 5 – 3 - HNSWlib 

HNSWlib (Hierarchical Navigable Small World Graph library) est une bibliothèque C++ 

(avec des bindings Python) hautement performante pour la recherche de voisins proches 

approximatifs dans de grands ensembles de données vectorisés. Elle est particulièrement 

appréciée pour sa vitesse, sa précision et sa capacité à gérer des ensembles de données de 

très grande taille. 

Pourquoi Utiliser HNSWlib ? 

• Vitesse exceptionnelle: HNSWlib est optimisé pour les recherches en temps réel, même 

sur des ensembles de données gigantesques. 

• Précision ajustable: La bibliothèque permet de contrôler le compromis entre la vitesse et 

la précision en ajustant les paramètres de construction de l'index. 

• Flexibilité: HNSWlib peut être utilisé avec différentes métriques de distance (euclidienne, 

cosinus, etc.) et supporte l'ajout dynamique de nouveaux éléments à l'index. 

• Scalabilité: HNSWlib est conçu pour gérer des ensembles de données de très grande taille, 

en mémoire ou sur disque. 

Comment Fonctionne HNSWlib ? 

HNSWlib construit un graphe de proximité hiérarchique. Chaque nœud du graphe représente 

un vecteur de données. Les arêtes connectent les nœuds qui sont proches les uns des autres 

dans l'espace vectoriel. Lors d'une recherche, HNSWlib parcourt le graphe en partant d'un 

nœud proche de la requête et en explorant les nœuds voisins jusqu'à trouver les k plus proches 

voisins. 

Cas d'Utilisation Typiques 

Les cas d'utilisation d'HNSWlib sont similaires à ceux d'Annoy : 

• Recherche sémantique: Recherche de documents, de mots ou de phrases similaires. 

• Recommandation: Recommandation de produits, de contenus, etc. 

• Clustering: Groupement de données similaires. 

• Visualisation: Réduction de dimensionnalité pour la visualisation de données. 

• Bioinformatique: Recherche de séquences similaires. 

• Systèmes de vision par ordinateur: Recherche d'images similaires. 

Avantages par Rapport à Annoy 
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• Performance: HNSWlib est généralement considéré comme plus rapide et plus précis 

qu'Annoy, en particulier pour les grands ensembles de données. 

• Flexibilité: HNSWlib offre un plus grand contrôle sur la structure de l'index, ce qui peut 

être utile pour des applications spécifiques. 

.HNSWlib est un outil puissant et flexible pour la recherche de voisins proches approximatifs. Sa 

performance et sa flexibilité en font un choix excellent pour de nombreuses applications de 

recherche sémantique, de recommandation et d'analyse de données. 

6 – 5 – 5 – 4 -Faiss - https://faiss.ai/  

FAISS (Facebook AI Similarity Search) est une bibliothèque open-source développée par Meta 

AI.( En C++) .Elle est spécifiquement conçue pour effectuer des recherches de similarité à grande 

échelle sur des ensembles de vecteurs denses. FAISS offre plusieurs avantages : 

• Efficacité : Elle propose des algorithmes optimisés pour la recherche de voisins les plus 

proches, ce qui est crucial pour les grandes bases de données. 

• Flexibilité : FAISS supporte différents types de distances (L2, cosinus, etc.) et permet de 

construire des index adaptés à différents types de données. 

• Scalabilité : Elle peut gérer des milliards de vecteurs et est compatible avec les GPU pour 

accélérer les calculs. 

• Intégration : FAISS est facilement intégrable dans des pipelines de machine learning 

grâce à ses interfaces Python et C++. 

Cas d'utilisation typiques 

• Recherche sémantique : Trouver des documents, des images ou des produits similaires en 

fonction de leur contenu sémantique. 

• Recommandation : Suggérer des produits, des articles ou du contenu similaire à ceux que 

l'utilisateur a déjà consultés. 

• Clustering : Regrouper des données similaires en clusters pour une meilleure organisation 

et analyse. 

• Détection d'anomalies : Identifier des points de données qui sont très différents des 

autres. 

Comment fonctionne FAISS ? 

1. Vectorisation : Les données (textes, images, etc.) sont transformées en vecteurs 

numériques à l'aide de techniques de représentation vectorielle (word embeddings, 

modèles d'encodage d'images, etc.). 

2. Indexation : Les vecteurs sont indexés dans une structure de données spécifique (par 

exemple, un index IVFFlat) pour accélérer la recherche. 

3. Recherche : Lorsqu'une nouvelle requête (un vecteur) est soumise, FAISS recherche 

rapidement les vecteurs les plus proches dans l'index. 

Un exemple concret : recherche d'images similaires 

Imaginons que vous ayez une base de données d'images, chacune représentée par un vecteur. Pour 

trouver les images les plus similaires à une image donnée, vous : 

https://faiss.ai/
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1. Vectorisez l'image de requête. 

2. Utilisez FAISS pour rechercher les k plus proches voisins de ce vecteur dans l'index des 

images. 

FAISS est un outil puissant pour effectuer des recherches de similarité sur de grandes bases de 

données vectorielles. Elle est particulièrement utile dans les domaines du traitement du langage 

naturel, de la vision par ordinateur et de la recommandation. Son efficacité et sa flexibilité en font 

un choix populaire pour de nombreuses applications de machine learning. 

6 – 5 – 5 – 5 – Armadillo  
Armadillo est une bibliothèque C++ très appréciée pour le calcul linéaire, offrant une 

interface intuitive et performante. Tout comme Eigen, elle constitue un excellent choix pour 

le développement de bases de données vectorielles. 

Pourquoi choisir Armadillo ? 

• Syntaxe intuitive: L'interface d'Armadillo est conçue pour ressembler à celle de 

MATLAB, ce qui la rend particulièrement accessible aux utilisateurs familiers avec ce 

langage. 

• Flexibilité: Elle supporte une large gamme de types de données (entiers, flottants, 

complexes) et de structures (vecteurs, matrices denses, matrices creuses), ainsi que des 

opérations matricielles courantes. 

• Performance: Armadillo offre des performances élevées grâce à l'optimisation de ses 

algorithmes et à son intégration avec des bibliothèques BLAS/LAPACK haute 

performance. 

• Facilité d'intégration: Elle s'intègre facilement dans d'autres projets C++, ce qui en fait 

un choix populaire pour les développeurs de bases de données vectorielles. 

Utilisations d'Armadillo dans les bases de données vectorielles 

Les utilisations d'Armadillo sont similaires à celles d'Eigen : 

• Représentation des données: Les vecteurs et les matrices d'Armadillo servent à 

représenter les données vectorielles stockées dans la base de données. 

• Calculs de similarité: Armadillo fournit des fonctions pour calculer des distances et des 

produits scalaires entre vecteurs, essentiels pour les opérations de recherche par similarité. 

• Transformations linéaires: Les matrices d'Armadillo permettent d'effectuer des 

transformations linéaires sur les vecteurs, comme la réduction de dimensionnalité ou la 

projection dans un espace latent. 

• Optimisation: Armadillo peut être utilisé pour résoudre des problèmes d'optimisation, tels 

que la recherche du plus proche voisin ou la clustering. 

Choisir entre Eigen et Armadillo 

Le choix entre Eigen et Armadillo dépend souvent des préférences personnelles et des besoins 

spécifiques du projet. Voici quelques critères à prendre en compte : 

• Syntaxe: Si vous êtes familier avec MATLAB, Armadillo peut être plus intuitive. 
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• Performance: Les performances d'Eigen et d'Armadillo sont généralement comparables, 

mais peuvent varier en fonction des opérations spécifiques. 

• Communauté: Les deux bibliothèques bénéficient d'une communauté active, mais la taille 

et l'activité de chaque communauté peuvent varier. 

• Fonctionnalités spécifiques: Certaines fonctionnalités peuvent être plus avancées dans 

une bibliothèque que dans l'autre. 

Intégration dans une base de données vectorielle 

L'intégration d'Armadillo dans une base de données vectorielle suit les mêmes principes que pour 

Eigen : 

1. Choix d'une base de données: Vous pouvez utiliser une base de données relationnelle ou 

NoSQL. 

2. Définition du schéma: Définir comment les vecteurs seront représentés dans la base de 

données. 

3. Développement d'une interface: Créer une interface entre votre application et la base de 

données. 

4. Utilisation d'Armadillo pour les calculs: Utiliser Armadillo pour effectuer les calculs 

vectoriels nécessaires. 

En résumé, Armadillo est une excellente option pour le développement de bases de données 

vectorielles en C++. Son interface intuitive et ses performances en font un choix populaire parmi 

les développeurs. En combinant Armadillo avec d'autres outils et bibliothèques, vous pouvez créer 

des systèmes de recherche sémantique performants et évolutifs. 

6 – 5  - 5 – 6 - NMSlib  

NMSlib (Non-Metric Space Library) est une bibliothèque C++ hautement spécialisée dans 

la recherche de voisins les plus proches (NN) dans des espaces non métriques. Elle offre une 

panoplie d'algorithmes et de structures de données, conçus pour gérer efficacement des 

ensembles de données de grande dimension et de haute complexité. 

Pourquoi utiliser NMSlib pour les bases de données vectorielles ? 

• Spécialisation: NMSlib est spécifiquement conçue pour les problèmes de recherche de 

voisins les plus proches, un élément central des bases de données vectorielles. 

• Performance: Elle offre des performances exceptionnelles, en particulier pour les grands 

ensembles de données et les espaces de haute dimension. 

• Flexibilité: NMSlib supporte une variété d'algorithmes de recherche, de métriques de 

distance et de types de données, offrant ainsi une grande flexibilité d'utilisation. 

• Open-source: Étant open-source, NMSlib est librement disponible et bénéficie d'une 

communauté active de développeurs. 

Les principaux algorithmes implémentés dans NMSlib 

• HNSW (Hierarchical Navigable Small World): Un algorithme particulièrement efficace 

pour les grands ensembles de données, offrant un bon compromis entre précision et vitesse 

de recherche. 
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• VP-tree: Un arbre de partitionnement qui divise l'espace de données en régions de plus en 

plus petites. 

• NAPP (Neighborhood APProximation): Un algorithme basé sur l'approximation des 

voisinages. 

Cas d'utilisation typiques 

• Recherche par similarité: Trouver les éléments les plus similaires à un élément donné 

dans une base de données. 

• Recommandation: Proposer des éléments similaires à ceux que l'utilisateur a déjà 

appréciés. 

• Classification: Attribuer une classe à un nouvel élément en fonction de sa similarité avec 

les éléments d'une classe donnée. 

• Clustering: Regrouper des éléments similaires en clusters. 

Intégration dans une base de données vectorielle 

Pour intégrer NMSlib dans une base de données vectorielle, vous devrez : 

1. Choisir une base de données: Vous pouvez utiliser une base de données relationnelle ou 

NoSQL pour stocker les vecteurs. 

2. Indexation: Utiliser NMSlib pour construire un index sur les vecteurs stockés dans la base 

de données. 

3. Recherche: Effectuer des requêtes de recherche de voisins les plus proches en utilisant 

l'index construit par NMSlib. 

NMSlib est un outil puissant et flexible pour la recherche de voisins les plus proches dans des 

bases de données vectorielles. Sa spécialisation et ses performances en font un choix judicieux 

pour de nombreuses applications, telles que la recommandation, la classification et la recherche 

sémantique. 

6 – 5  - 6 -_ bibliotheques du langage R 

Le choix des bibliothèques R pour l'analyse de données historiques, en particulier celles de 

l'époque victorienne, dépend étroitement de la nature des données et des analyses que vous 

souhaitez effectuer. 

Identification des besoins spécifiques 

Avant de plonger dans les bibliothèques, il est essentiel de bien cerner vos besoins : 

• Type de données: Textes numérisés, données démographiques, statistiques économiques, 

etc. 

• Format des données: CSV, TSV, XML, formats spécifiques (e.g., TEI pour les textes). 

• Analyses à réaliser: Exploration de texte, visualisation, modélisation statistique, analyse 

de réseaux, etc. 

Bibliothèques clés et leurs utilisations 
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Voici quelques bibliothèques R particulièrement utiles pour travailler avec des données 

victoriennes : 

Manipulation de données 

• tidyverse: Une collection de packages (dplyr, tidyr, readr, etc.) offrant un flux de travail 

cohérent pour la manipulation et la transformation de données. 

• data.table: Pour des manipulations de données rapides et efficaces, en particulier sur de 

grands jeux de données. 

• haven: Pour importer et exporter des données depuis et vers d'autres logiciels statistiques 

(SPSS, SAS, Stata). 

Traitement de texte 

• stringr: Pour la manipulation de chaînes de caractères (extraction, substitution, etc.). 

• quanteda: Spécialisé dans l'analyse de textes quantitatifs, y compris le tokenisation, la 

création de corpus, et l'analyse de fréquence. 

• topicmodels: Pour la modélisation de sujets (LDA, etc.) afin d'identifier les thèmes 

récurrents dans un corpus de textes. 

Visualisation 

• ggplot2: Un système de grammaire graphique puissant pour créer des visualisations 

personnalisées. 

• plotly: Pour créer des visualisations interactives. 

• ggmap: Pour intégrer des cartes dans vos visualisations. 

Analyse statistique 

• stats: Le package de base de R pour les statistiques descriptives et inférentielles. 

• lme4: Pour les modèles linéaires mixtes. 

• survival: Pour l'analyse de survie. 

Autres bibliothèques potentiellement utiles 

• httr: Pour interagir avec des API et télécharger des données en ligne. 

• XML: Pour parser des documents XML. 

• igraph: Pour l'analyse de réseaux. 

• lubridate: Pour manipuler des dates et des heures. 

Exemple : Analyse d'un corpus de journaux victoriens 

Objectif: Identifier les thèmes récurrents dans un corpus de journaux numérisés de l'époque 

victorienne. 

1. Importation des données: Utiliser readr ou quanteda pour importer les textes au format 

texte. 

2. Nettoyage des données: Utiliser stringr pour nettoyer les textes (suppression de 

ponctuation, mise en minuscules, etc.). 
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3. Tokenisation et création de corpus: Utiliser quanteda pour découper les textes en mots 

(tokens) et créer un corpus. 

4. Modélisation de sujets: Utiliser topicmodels pour appliquer un modèle LDA et 

identifier les thèmes dominants. 

5. Visualisation: Utiliser ggplot2 pour visualiser l'évolution des thèmes au fil du temps ou 

les co-occurrences de mots. 

Conseils supplémentaires 

• Explorez les vignettes: Chaque package R possède des vignettes (exemples d'utilisation) 

qui peuvent vous guider. 

• Utilisez Stack Overflow: C'est une excellente ressource pour trouver des solutions à des 

problèmes spécifiques. 

• Rejoignez des communautés: Les communautés R en ligne (forums, groupes) sont des 

lieux d'échange et d'apprentissage. 

• Adaptez votre approche: Les besoins spécifiques de votre projet détermineront les 

bibliothèques et les techniques les plus appropriées. 

R est un outil extrêmement puissant pour l'analyse de données historiques. En combinant les 

bonnes bibliothèques et en adaptant votre approche à la nature de vos données, vous pouvez mener 

des analyses approfondies et révéler de nouvelles facettes de l'époque victorienne. 

6 – 5 – 7 - Bibliothèques Julia  

Julia, un langage de programmation de haut niveau, offre une alternative puissante à R pour 

l'analyse de données, y compris celles de l'époque victorienne. Sa syntaxe élégante, sa 

performance et sa flexibilité en font un outil de choix pour de nombreux chercheurs et data 

scientists. 

Identification des besoins spécifiques 

Tout comme pour R, il est crucial d'identifier vos besoins spécifiques avant de choisir les 

bibliothèques Julia adaptées : 

• Type de données: Textes numérisés, données démographiques, statistiques économiques, 

etc. 

• Format des données: CSV, TSV, XML, formats spécifiques (e.g., TEI pour les textes). 

• Analyses à réaliser: Exploration de texte, visualisation, modélisation statistique, analyse 

de réseaux, etc. 

Bibliothèques Julia clés et leurs utilisations 

Manipulation de données 

• DataFrames.jl: La bibliothèque de référence pour travailler avec des dataframes, offrant 

des fonctionnalités similaires à celles de dplyr en R. 

• CSV.jl: Pour lire et écrire des fichiers CSV de manière efficace. 

• Query.jl: Pour effectuer des requêtes SQL sur des dataframes. 
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Traitement de texte 

• TextAnalysis.jl: Une suite d'outils pour l'analyse de texte, incluant la tokenisation, la 

stemming, le lemmatization et la création de corpus. 

• MachineLearning.jl: Pour des tâches de machine learning sur des données textuelles, 

telles que la classification et la régression. 

Visualisation 

• Plots.jl: Un système de visualisation puissant, offrant de nombreuses options de 

personnalisation. 

• Makie.jl: Une bibliothèque de visualisation plus récente, offrant des graphiques interactifs 

et de haute qualité. 

Analyse statistique 

• StatsBase.jl: Pour les statistiques descriptives et inférentielles de base. 

• GLM.jl: Pour les modèles linéaires généralisés. 

• MLJ.jl: Une interface unifiée pour de nombreux algorithmes de machine learning. 

Autres bibliothèques potentiellement utiles 

• Dates.jl: Pour manipuler des dates et des heures. 

• HTTP.jl: Pour interagir avec des API et télécharger des données en ligne. 

• DifferentialEquations.jl: Pour résoudre des équations différentielles, utiles pour certains 

types de modèles. 

Exemple : Analyse d'un corpus de journaux victoriens 

Objectif: Identifier les thèmes récurrents dans un corpus de journaux numérisés de l'époque 

victorienne. 

1. Importation des données: Utiliser CSV.jl ou TextAnalysis.jl pour importer les textes 

au format texte. 

2. Nettoyage des données: Utiliser les fonctions de prétraitement de TextAnalysis.jl pour 

nettoyer les textes. 

3. Tokenisation et création de corpus: Utiliser TextAnalysis.jl pour créer un corpus de 

documents. 

4. Modélisation de sujets: Utiliser MachineLearning.jl ou des packages spécialisés pour 

appliquer un modèle LDA. 

5. Visualisation: Utiliser Plots.jl ou Makie.jl pour visualiser l'évolution des thèmes au fil 

du temps ou les co-occurrences de mots. 

Pourquoi choisir Julia ? 

• Performance: Julia est souvent plus rapide que R pour de grands jeux de données et des 

calculs intensifs. 

• Polyvalence: Elle peut être utilisée pour une large gamme de tâches, de la manipulation de 

données à la modélisation statistique en passant par le machine learning. 
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• Communauté active: La communauté Julia est en croissance rapide, offrant de 

nombreuses ressources et bibliothèques. 

Julia est un excellent choix pour l'analyse de données historiques, en particulier pour des projets 

nécessitant des performances élevées ou des analyses complexes. Bien que la communauté Julia 

soit plus petite que celle de R, elle est très active et les outils disponibles sont en constante 

amélioration. 

6 – 5 - 8 - GO 

Go est un langage de programmation compilé, connu pour sa performance, sa concurency et sa 

simplicité. Il est de plus en plus utilisé dans des applications de machine learning et de traitement 

de données, notamment en raison de sa bibliothèque standard riche et de sa communauté active. 

Pourquoi combiner Go et les bases de données vectorielles ? 

• Performance: Go est un langage rapide, ce qui est essentiel pour les opérations intensives 

sur les vecteurs. 

• Concurrence: Go facilite la gestion de charges de travail parallèles, ce qui est idéal pour 

les traitements de grandes quantités de données. 

• Écosystème: Il existe de nombreuses bibliothèques Go pour le traitement de données, le 

machine learning et l'interaction avec les bases de données. 

• Communauté: La communauté Go est active et fournit de nombreux outils et ressources 

pour le développement. 

Utilisation de Go avec les bases de données vectorielles 

1. Extraction de caractéristiques: 

• Utiliser des modèles d'apprentissage profond comme les réseaux de neurones convolutifs 

(CNN) pour extraire des caractéristiques d'images, de texte ou d'autres types de données. 

• Des frameworks comme TensorFlow ou PyTorch peuvent être utilisés pour entraîner ces 

modèles. 

2. Création de vecteurs: 

• Convertir les caractéristiques extraites en vecteurs numériques. 

• Utiliser des bibliothèques Go comme gonum pour les opérations matricielles. 

3. Stockage dans une base de données vectorielle: 

• Choisir une base de données vectorielle adaptée :  

o Milvus: Spécialisée dans la recherche sémantique à grande échelle. 

o Faiss: Bibliothèque de Facebook AI Research optimisée pour la recherche de 

vecteurs. 

o Pinecone: Cloud-native, conçue pour des applications de recherche sémantique. 

• Utiliser les clients Go de ces bases de données pour stocker et interroger les vecteurs. 

4. Recherche par similarité: 
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• Convertir une nouvelle donnée en vecteur. 

• Utiliser la base de données vectorielle pour trouver les vecteurs les plus proches. 

Autres bibliothèques Go utiles 

• gonum: Pour les opérations matricielles et les calculs numériques. 

• TensorFlow/PyTorch: Pour l'entraînement de modèles d'apprentissage profond. 

• GORM: Pour interagir avec d'autres types de bases de données. 

Applications 

• Recherche d'images par contenu: Trouver des images similaires à une image donnée. 

• Recommandation de produits: Suggérer des produits similaires à ceux achetés par un 

utilisateur. 

• Analyse de sentiments: Classifier des textes en fonction de leur sentiment. 

• Détection d'anomalies: Identifier des données qui s'écartent de la norme. 

La combinaison de Go et des bases de données vectorielles offre une solution puissante et flexible 

pour traiter des données complexes. Go apporte la performance et la concurency nécessaires, 

tandis que les bases de données vectorielles permettent de stocker et de rechercher efficacement 

des représentations vectorielles.les dernières avancées dans ce domaine. 

6 – 5 – 9 - RUST  

 Rust, avec sa performance, sa sécurité mémoire et sa communauté active, est un choix 

idéal pour le développement de bases de données vectorisées. Voici pourquoi : 

• Performance: Rust est compilé en code machine, ce qui offre des performances élevées, 

essentielles pour les opérations intensives sur les vecteurs. 

• Sécurité mémoire: Le système de propriété de Rust empêche les erreurs courantes de 

programmation comme les déréférencements de pointeurs nuls et les dépassements de 

mémoire, garantissant ainsi la stabilité de la base de données. 

• Concurrence: Rust facilite la programmation concurrente, ce qui est crucial pour tirer 

parti du matériel multi-cœur moderne et gérer de lourdes charges de travail. 

• Écosystème: Rust dispose d'un écosystème riche en crates (équivalent des bibliothèques) 

pour les mathématiques, la manipulation de vecteurs, et la concurrence, ce qui accélère le 

développement. 

Les principaux défis et solutions en Rust 

• Gestion de la mémoire: Les vecteurs peuvent être volumineux, et une mauvaise gestion 

de la mémoire peut entraîner des performances dégradées. Rust offre des outils pour gérer 

efficacement la mémoire, tels que les Vec et les Box. 

• Algorithmes de recherche: Trouver les vecteurs les plus similaires est au cœur des bases 

de données vectorielles. Des algorithmes comme HNSW (Hierarchical Navigable Small 

World) sont souvent utilisés. Rust permet d'implémenter ces algorithmes de manière 

efficace. 
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• Scalabilité: Les bases de données vectorielles doivent pouvoir gérer des milliards de 

vecteurs. Des stratégies de partitionnement et de réplication sont nécessaires. Rust, avec 

ses capacités de concurrence, facilite la mise en œuvre de ces stratégies. 

Ressources et projets existants 

• Crates Rust: Il existe de nombreuses crates Rust dédiées aux vecteurs, aux 

mathématiques, et à la recherche de similarité. 

• Projets open-source: Des projets comme Milvus, Faiss, et d'autres offrent des 

implémentations de bases de données vectorielles en Rust ou avec des bindings Rust. 

• Communauté: La communauté Rust est très active et fournit de nombreux conseils et 

exemples sur le développement de bases de données vectorisées. 

Rust est un langage de programmation prometteur pour le développement de bases de données 

vectorisées. Il offre un équilibre parfait entre performance, sécurité et facilité de développement.. 

6 – 5 – 10 – Bibliothequr Multi- Langage  

6 – 5 – 10 – 1 – OpenCV 

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) est une bibliothèque logicielle libre, très 

populaire et largement utilisée dans le domaine de la vision par ordinateur. Elle fournit un 

ensemble complet d'algorithmes et de fonctions pour traiter des images et des vidéos en temps 

réel. 

À quoi sert OpenCV ? 

OpenCV vous permet de réaliser un grand nombre de tâches de vision par ordinateur, notamment : 

• Traitement d'images:  

o Filtrage, seuillage, morphologie mathématique 

o Détection de contours, de formes, de couleurs 

o Transformation d'images (rotation, redimensionnement, etc.) 

• Analyse de vidéos:  

o Suivi d'objets 

o Reconnaissance de visages 

o Estimation de mouvements 

• Reconnaissance de patterns:  

o Détection de caractéristiques (SIFT, SURF) 

o Appariement d'images 

• Apprentissage profond:  

o Intégration avec des frameworks comme TensorFlow et PyTorch pour des tâches 

plus complexes comme la segmentation sémantique ou la génération d'images. 

Pourquoi utiliser OpenCV ? 

• Gratuit et open source: OpenCV est disponible gratuitement sous licence BSD, ce qui en 

fait un choix attrayant pour les projets académiques et commerciaux. 
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• Large communauté: Une communauté active contribue à son développement et fournit 

une abondance de ressources, de tutoriels et d'exemples. 

• Performant: OpenCV est optimisé pour offrir des performances élevées, ce qui est 

essentiel pour les applications en temps réel. 

• Polyvalent: Il supporte une grande variété de plateformes (Windows, Linux, macOS) et de 

langages de programmation (C++, Python, Java). 

Comment commencer avec OpenCV ? 

1. Installation: L'installation d'OpenCV varie en fonction de votre système d'exploitation et 

de votre langage de programmation préféré. La documentation officielle d'OpenCV fournit 

des instructions détaillées. 

2. Tutoriels: De nombreux tutoriels en ligne sont disponibles pour vous aider à prendre en 

main les bases d'OpenCV. Vous pouvez trouver des tutoriels sur des plateformes comme 

OpenCV.org, YouTube ou des blogs spécialisés. 

3. Exemples: OpenCV inclut une grande quantité d'exemples de code qui vous permettront 

de comprendre comment appliquer les différentes fonctions de la bibliothèque. 

4. Projets personnels: La meilleure façon d'apprendre est de mettre en pratique vos 

connaissances en travaillant sur des projets personnels. Vous pouvez commencer par des 

projets simples comme la détection de contours ou la reconnaissance de visages. 

Applications pratiques d'OpenCV 

OpenCV est utilisé dans de nombreuses applications, notamment : 

• Robotique: Navigation autonome, reconnaissance d'objets 

• Surveillance: Détection de mouvements, suivi de personnes 

• Industrie: Contrôle qualité, inspection visuelle 

• Médecine: Analyse d'images médicales 

• Réalité augmentée: Suivi de marqueurs, superposition d'objets virtuels 

6 – 5 – 10 – 2 - Bibliothèque libvips  

libvips est une bibliothèque de traitement d'images particulièrement réputée pour sa rapidité et sa 

faible consommation de mémoire. Elle est largement utilisée dans des applications nécessitant 

des manipulations d'images complexes et performantes, telles que les logiciels de retouche photo, 

les serveurs d'images et les applications de vision par ordinateur. 

Caractéristiques clés de libvips : 

• Vitesse: Grâce à son architecture optimisée et à son utilisation efficace des ressources 

système, libvips permet de traiter des images volumineuses très rapidement. 

• Faible consommation de mémoire: libvips est conçue pour minimiser l'empreinte 

mémoire, ce qui la rend particulièrement adaptée aux traitements d'images en temps réel ou 

sur des systèmes disposant de ressources limitées. 

• Large éventail d'opérations: libvips offre un ensemble complet d'opérations de traitement 

d'images, couvrant l'arithmétique, les histogrammes, la convolution, la morphologie 

mathématique, le filtrage fréquentiel, la colorimétrie, le rééchantillonnage, les statistiques, 

etc. 
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• Support de nombreux formats d'images: libvips prend en charge un grand nombre de 

formats d'images populaires, tels que TIFF, JPEG, PNG, WebP, et bien d'autres. 

• Extensibilité: libvips est conçue pour être facilement étendue à de nouvelles opérations et 

de nouveaux formats d'images. 

• Licence permissive: libvips est distribuée sous la licence LGPL, ce qui facilite son 

intégration dans des projets open-source et commerciaux. 

Utilisation de libvips : 

libvips peut être utilisée à partir de nombreux langages de programmation, notamment : 

• C: Le langage natif de libvips, offrant un contrôle fin sur les opérations. 

• Python: Le module pyvips permet d'utiliser libvips depuis Python de manière simple et 

efficace. 

• Ruby: L'extension ruby-vips offre une interface Ruby pour libvips. 

• PHP: L'extension php-vips permet d'intégrer libvips dans des applications web 

développées en PHP. 

Cas d'utilisation typiques : 

• Réduction de la taille des images: libvips est souvent utilisée pour optimiser la taille des 

images tout en préservant leur qualité visuelle. 

• Création de miniatures: libvips permet de générer rapidement des miniatures d'images à 

différentes résolutions. 

• Traitements par lots: libvips est idéale pour automatiser des tâches de traitement 

d'images sur de grands ensembles d'images. 

• Vision par ordinateur: libvips est utilisée dans de nombreuses applications de vision par 

ordinateur, telles que la reconnaissance d'objets, le suivi de mouvement et la segmentation 

d'images. 

libvips est une bibliothèque de traitement d'images puissante et polyvalente, qui offre 

d'excellentes performances et une grande flexibilité. Si vous recherchez une solution efficace pour 

manipuler des images dans vos applications, libvips est certainement une option à considérer. 

 

 

6 - 5 – 10 – 2 - 

? 

     

 

6 – 6 – Outils Google 
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6 – 6 – 1- presentation génénerale 

Google propose un ensemble d'outils et de services qui facilitent grandement le travail 

avec les bases de données vectorielles, un élément clé dans de nombreuses applications 

d'intelligence artificielle, notamment le traitement du langage naturel, la vision par 

ordinateur et la recommandation. 

Principales Bibliothèques et Services 

1. TensorFlow et Keras: 

o Pourquoi ? Ces deux bibliothèques sont des piliers de l'apprentissage profond chez 

Google. Elles permettent de créer des modèles qui génèrent des embeddings 

vectoriels, c'est-à-dire des représentations numériques de données. 

o Comment ? Vous pouvez utiliser TensorFlow ou Keras pour construire des 

réseaux de neurones qui apprendront à transformer vos données (texte, images, 

etc.) en vecteurs. Ces vecteurs pourront ensuite être stockés et interrogés dans une 

base de données vectorielle. 

o Exemple: Word2Vec, un modèle populaire pour créer des embeddings de mots, est 

souvent implémenté avec TensorFlow. 

2. BigQuery: 

o Pourquoi ? BigQuery est un service de data warehouse sans serveur de Google 

Cloud. Il offre une intégration native avec la recherche vectorielle. 

o Comment ? BigQuery permet de créer des index vectoriels sur de grands 

ensembles de données et d'effectuer des requêtes de recherche par similarité. C'est 

particulièrement utile pour trouver des éléments similaires dans une base de 

données, comme des images visuellement proches ou des textes sémantiquement 

similaires. 

o Exemple: Vous pouvez utiliser BigQuery pour trouver les produits les plus 

similaires à un produit donné dans un catalogue en ligne. 

3. Vertex AI: 

o Pourquoi ? Vertex AI est une plateforme unifiée pour développer, déployer et 

gérer des modèles d'IA. Elle inclut des fonctionnalités spécifiques pour la recherche 

vectorielle. 

o Comment ? Vertex AI permet de créer des pipelines de machine learning 

complets, de l'ingestion des données à la mise en production du modèle. Vous 

pouvez utiliser Vertex AI pour entraîner des modèles de génération d'embeddings, 

les déployer et les intégrer à vos applications. 

o Exemple: Vous pouvez utiliser Vertex AI pour créer un moteur de recherche 

sémantique qui comprend les requêtes des utilisateurs et renvoie les résultats les 

plus pertinents. 

4. Autres outils: 

o Google Cloud Natural Language API: Cette API permet d'extraire des 

informations à partir de texte, comme l'entité nommée, le sentiment et la syntaxe. 

Les résultats peuvent être utilisés pour créer des embeddings de texte. 

o Google Cloud Vision API: Cette API permet d'analyser des images et de détecter 

des objets, des visages et d'autres caractéristiques visuelles. Les résultats peuvent 

être utilisés pour créer des embeddings d'images. 

Choisir la bonne solution 
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Le choix de la bibliothèque ou du service dépendra de plusieurs facteurs : 

• Taille des données: Pour de très grands ensembles de données, BigQuery est un excellent 

choix. 

• Complexité des modèles: Si vous avez besoin de modèles complexes, TensorFlow et 

Keras sont plus adaptés. 

• Intégration avec d'autres services: Vertex AI offre une intégration transparente avec 

d'autres services Google Cloud. 

• Besoins spécifiques: Si vous avez des besoins spécifiques, comme l'analyse de texte ou 

d'images, les API Natural Language et Vision peuvent être utiles. 

Google propose une suite complète d'outils pour travailler avec les bases de données vectorielles. 

En combinant ces outils, vous pouvez créer des applications d'IA puissantes et innovantes. 

6 – 6 –2 – ScaNN 

 ScaNN (Scalable Nearest Neighbors) est une bibliothèque de recherche vectorielle 

développée par Google Research. Elle est conçue pour effectuer des recherches de voisins les 

plus proches (nearest neighbors) de manière efficace et à grande échelle dans des espaces 

vectoriels de haute dimension. 

Pourquoi utiliser ScaNN ? 

• Efficacité: ScaNN est optimisée pour trouver rapidement les k-NN (k nearest neighbors) 

dans des ensembles de données volumineux, ce qui est crucial pour de nombreuses 

applications d'apprentissage automatique. 

• Scalabilité: Elle est conçue pour fonctionner sur des clusters de machines, ce qui lui 

permet de gérer des milliards de vecteurs. 

• Précision: ScaNN offre un bon compromis entre vitesse et précision, ce qui la rend 

adaptée à un large éventail d'applications. 

• Flexibilité: Elle supporte différents types de métriques de distance et peut être utilisée 

avec une variété de formats de données. 

Comment fonctionne ScaNN ? 

ScaNN utilise une technique appelée "product quantization" pour réduire la dimensionnalité 

des vecteurs et construire un index efficace. Cela lui permet de trouver rapidement les 

candidats les plus prometteurs et de réduire le nombre de comparaisons de distance 

nécessaires. 

Cas d'utilisation 

• Recherche d'images par contenu: Trouver des images similaires en fonction de leurs 

représentations vectorielles. 

• Recommandation de produits: Identifier les produits les plus similaires aux préférences 

d'un utilisateur. 

• Détection d'anomalies: Identifier les données qui s'écartent significativement de la norme. 

• Clustering: Grouper des données similaires en fonction de leurs représentations 

vectorielles. 
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Intégration avec d'autres outils Google 

ScaNN peut être facilement intégré avec d'autres outils Google, tels que TensorFlow et 

BigQuery, pour créer des pipelines de traitement de données complètes. Par exemple, vous 

pouvez utiliser TensorFlow pour entraîner un modèle qui génère des représentations 

vectorielles de vos données, puis utiliser ScaNN pour effectuer des recherches de similarité 

dans ces représentations. 

6 – 6 – 5 - BigQuery 

Avant de plonger dans les spécificités des bibliothèques, il est essentiel de clarifier quelques 

concepts : 

• Bases de données vectorielles: Ces bases de données stockent et recherchent des données 

numériques représentées sous forme de vecteurs. Ces vecteurs peuvent représenter des 

textes, des images, des vidéos, etc., permettant ainsi des recherches sémantiques et des 

analyses complexes. 

• BigQuery: Un service d'entrepôt de données entièrement géré par Google Cloud Platform, 

conçu pour analyser de grandes quantités de données à l'aide de requêtes SQL standard. 

Pourquoi combiner BigQuery et les bases de données vectorielles ? 

• Échelle: BigQuery est capable de gérer d'énormes volumes de données, ce qui est crucial 

pour les applications de recherche vectorielle à grande échelle. 

• Performance: Le moteur de requête optimisé de BigQuery permet d'exécuter des requêtes 

complexes sur des milliards de vecteurs en quelques secondes. 

• Intégration avec d'autres outils: BigQuery s'intègre facilement avec d'autres services 

Google Cloud, comme TensorFlow et Cloud Machine Learning Engine, facilitant ainsi le 

développement d'applications de machine learning. 

• Coût-efficacité: Le modèle de tarification de BigQuery, basé sur l'utilisation, le rend très 

rentable pour les projets de toutes tailles. 

Bibliothèques et outils pour le développement de bases de données vectorielles sur 

BigQuery 

Bien que BigQuery ne propose pas de bibliothèque native pour les bases de données vectorielles, 

plusieurs options sont disponibles pour construire votre propre solution : 

• Langages de programmation:  

o Python: Pandas, NumPy, Scikit-learn pour la manipulation de données et 

l'apprentissage automatique. 

o SQL: Le langage SQL standard de BigQuery peut être utilisé pour créer et 

interroger des tables contenant des vecteurs. 

• Frameworks d'apprentissage automatique:  

o TensorFlow: Un framework open-source populaire pour l'apprentissage profond, 

qui peut être utilisé pour créer des modèles de plongement et générer des vecteurs. 

o PyTorch: Un autre framework d'apprentissage profond, offrant des fonctionnalités 

similaires à TensorFlow. 

• Outils de vectorisation:  
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o Sentence Transformers: Une bibliothèque Python spécialisée dans la génération 

de représentations vectorielles pour les textes. 

o Universal Sentence Encoder: Un modèle pré-entraîné de Google AI pour la 

génération de vecteurs de texte. 

1. Préparation des données: Nettoyer, transformer et structurer les données pour qu'elles 

puissent être représentées sous forme de vecteurs. 

2. Génération de vecteurs: Utiliser des modèles d'apprentissage automatique pour convertir 

les données en représentations vectorielles. 

3. Chargement des vecteurs dans BigQuery: Créer une table dans BigQuery pour stocker 

les vecteurs. 

4. Création d'index vectoriels: Utiliser les fonctionnalités d'indexation de BigQuery pour 

accélérer les recherches. 

5. Recherche de vecteurs similaires: Exécuter des requêtes SQL pour trouver les vecteurs 

les plus proches d'un vecteur de requête donné. 

BigQuery, associé aux bonnes bibliothèques et outils, offre un environnement puissant et flexible 

pour le développement de bases de données vectorielles. En tirant parti des capacités de traitement 

de données à grande échelle de BigQuery et des avancées de l'apprentissage automatique, vous 

pouvez créer des applications innovantes pour la recherche sémantique, la recommandation et bien 

plus encore. 

6 – 6 – 6 – Vertex AI - https://cloud.google.com/vertex-ai/  

Vertex AI est une plateforme complète pour le développement et le déploiement de modèles 

d'apprentissage automatique. Elle offre plusieurs outils particulièrement adaptés à la gestion de 

bases de données vectorielles : 

• Vector Search: Ce service permet de créer des index sur des vecteurs et d'effectuer des 

recherches efficaces par similarité. Il est particulièrement utile pour des applications telles 

que la recherche sémantique, la recommandation de produits et la détection d'anomalies. 

• Embeddings API: Cette API permet de générer des représentations vectorielles de texte, 

d'images et d'autres types de données. Ces représentations peuvent ensuite être indexées 

dans Vector Search. 

• Feature Store: Le Feature Store de Vertex AI permet de stocker et de gérer les 

caractéristiques utilisées pour entraîner les modèles. Il peut être utilisé pour stocker des 

vecteurs et faciliter leur utilisation dans différents modèles. 

Les avantages d'utiliser Vertex AI pour les bases de données vectorielles 

• Gestion simplifiée: Vertex AI simplifie considérablement la gestion de l'infrastructure 

nécessaire pour une base de données vectorielle. 

• Scalabilité: La plateforme est hautement scalable, ce qui permet de gérer des bases de 

données vectorielles de grande taille. 

• Intégration avec d'autres services: Vertex AI s'intègre facilement avec d'autres services 

de Google Cloud, tels que BigQuery et Cloud Storage. 

• Modèles pré-entraînés: Vertex AI propose un large éventail de modèles pré-entraînés 

pour la génération d'embeddings, ce qui accélère le développement. 

https://cloud.google.com/vertex-ai/
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Comment commencer avec Vertex AI et les bases de données vectorielles ? 

1. Créer un projet Google Cloud: Si vous n'en avez pas déjà un, créez un projet Google 

Cloud et activez les API Vertex AI. 

2. Préparer vos données: Assurez-vous que vos données sont au format approprié pour la 

génération d'embeddings. 

3. Générer des embeddings: Utilisez l'API Embeddings pour générer des représentations 

vectorielles de vos données. 

4. Créer un index: Utilisez Vector Search pour créer un index sur vos vecteurs. 

5. Effectuer des recherches: Utilisez l'API Vector Search pour effectuer des recherches par 

similarité. 

6 – 6 – 7 - TensorFlow  

Bien que TensorFlow ne soit pas spécifiquement une bibliothèque pour les bases de données 

vectorielles, il joue un rôle crucial dans leur création et leur utilisation. 

Pourquoi TensorFlow ? 

• Création d'embeddings : TensorFlow excelle dans la création d'embeddings, ces 

représentations vectorielles de données textuelles, numériques ou autres. Ces embeddings 

sont la pierre angulaire des bases de données vectorielles, car ils permettent de comparer 

des éléments de manière sémantique. 

• Construction de modèles : TensorFlow est utilisé pour construire des modèles 

d'apprentissage profond complexes, comme les réseaux de neurones, qui sont souvent 

utilisés pour générer des embeddings de haute qualité. 

• Optimisation des performances : TensorFlow offre des outils pour optimiser les 

performances des calculs, ce qui est essentiel pour gérer de grandes quantités de données 

vectorielles. 

• Flexibilité: TensorFlow permet une grande flexibilité dans la conception et 

l'expérimentation de différents modèles et architectures. 

Comment TensorFlow est-il utilisé pour les bases de données vectorielles ? 

1. Génération d'embeddings : 

o Word Embeddings: Des modèles comme Word2Vec ou GloVe sont souvent 

entraînés avec TensorFlow pour créer des représentations vectorielles de mots. 

o Image Embeddings: Des réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont utilisés 

pour générer des embeddings d'images, capturant ainsi les caractéristiques 

visuelles. 

o Embeddings personnalisés: TensorFlow permet de créer des embeddings 

personnalisés pour des tâches spécifiques en entraînant des modèles sur des 

données spécifiques. 

2. Construction de la base de données: 

o Stockage des embeddings: Les embeddings générés sont stockés dans une base de 

données, souvent une base de données NoSQL comme Elasticsearch ou FAISS, qui 

est optimisée pour les recherches par similarité. 

o Création d'index: Des index sont créés sur les vecteurs pour accélérer les 

recherches. 
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3. Recherche par similarité: 

o Calcul de la similarité: TensorFlow peut être utilisé pour calculer la similarité 

entre deux vecteurs, par exemple en utilisant la distance cosinus ou la distance 

euclidienne. 

o Recherche de voisins les plus proches: Les bases de données vectorielles 

permettent de trouver les éléments les plus similaires à une requête donnée. 

TensorFlow est un outil puissant pour créer et manipuler des bases de données vectorielles. Il 

permet de générer des embeddings de haute qualité, de construire des modèles complexes et 

d'optimiser les performances. En combinant TensorFlow avec des bases de données vectorielles 

spécialisées, il est possible de construire des applications puissantes pour la recherche sémantique, 

la recommandation et bien d'autres domaines. 
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Annexe 2 :  

Architectures de réseaux de neurones : CNN, RNN et Transformers 

Les réseaux de neurones artificiels ont connu une évolution rapide ces dernières années, donnant 

naissance à diverses architectures conçues pour exceller dans des tâches spécifiques. Parmi les 

plus populaires, on retrouve les CNN (Convolutional Neural Networks), les RNN (Recurrent 

Neural Networks) et les Transformers. Chacune de ces architectures possède des caractéristiques 

uniques qui la rendent particulièrement adaptée à certains types de données et de problèmes. 

Convolutional Neural Networks (CNN) 

• Spécialisation: Excellents pour traiter des données structurées telles que des images, des 

vidéos et des signaux audio. 

• Fonctionnement: Les CNN utilisent des filtres convolutifs pour extraire des 

caractéristiques locales des données d'entrée. Ces caractéristiques sont ensuite combinées 

pour former des représentations de plus haut niveau. 

• Applications:  

o Vision par ordinateur: Classification d'images, détection d'objets, segmentation 

sémantique. 

o Traitement du langage naturel: Extraction de caractéristiques visuelles de textes 

(par exemple, pour l'analyse de sentiments basée sur des images). 

Recurrent Neural Networks (RNN) 

• Spécialisation: Conçus pour traiter des séquences de données, où l'ordre des éléments est 

important. 

• Fonctionnement: Les RNN utilisent des boucles pour prendre en compte l'information des 

étapes précédentes dans le calcul de la sortie à l'étape actuelle. 

• Applications:  

o Traitement du langage naturel: Traduction automatique, génération de texte, 

reconnaissance vocale. 

o Séries temporelles: Prévision de séries temporelles, analyse de séquences 

biologiques. 

Transformers 

• Spécialisation: Récemment introduits, les Transformers ont révolutionné le domaine du 

traitement du langage naturel. 

• Fonctionnement: Les Transformers utilisent un mécanisme d'attention auto-attentif pour 

pondérer l'importance de différentes parties de l'entrée lors du calcul de la sortie. Ils ne 

nécessitent pas de récurrence ou de convolution. 

• Applications:  

o Traitement du langage naturel: Traduction automatique neuronale, résumé de 

texte, question-réponse. 

o Vision par ordinateur: Certaines architectures Transformer ont été adaptées avec 

succès à des tâches de vision. 

o  

Comparaison 
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Caractéristique CNN RNN Transformer 

Données 
Images, vidéos, 

signaux audio 

Séquences (texte, séries 

temporelles) 

Séquences 

(principalement texte) 

Structure Filtres convolutifs Boucles récurrentes Mécanisme d'attention 

Forces 

Extraction de 

caractéristiques 

locales, traitement 

d'images 

Modélisation de dépendances à 

long terme, traitement de 

séquences variables 

Traitement parallèle, 

capture de dépendances 

à longue portée 

Faiblesses 

Moins efficace pour 

les séquences de très 

longue portée 

Risque de gradient 

vanishing/exploding, difficulté 

à traiter de longues séquences 

Complexité 

computationnelle plus 

élevée 

Exporter vers Sheets 

Choisir l'architecture adaptée 

Le choix de l'architecture dépendra de plusieurs facteurs : 

• Nature des données: Le type de données (images, texte, séquences temporelles) orientera 

le choix vers une architecture particulière. 

• Tâche à accomplir: La tâche à réaliser (classification, génération, traduction) influencera 

également le choix. 

• Ressources disponibles: La complexité des modèles et la quantité de données disponibles 

peuvent limiter les choix possibles. 

En résumé, les CNN, RNN et Transformers sont des outils puissants pour l'apprentissage profond. 

Chacun a ses propres forces et faiblesses, et le choix de l'architecture dépendra du problème 

spécifique à résoudre. De plus, de nouvelles architectures hybrides combinant les avantages de 

plusieurs modèles émergent continuellement. 
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Dans un monde numérique en constante évolution, où les données sont 

omniprésentes, les bases de données traditionnelles atteignent leurs limites. Les relations 

entre les informations ne se limitent plus à des correspondances exactes, mais s'étendent à 

des notions plus subtiles de similarité et de proximité. C'est là qu'interviennent les bases de 

données vectorielles. 

Ce livre vous invite à découvrir cet univers fascinant. Vous y apprendrez comment représenter des 

concepts complexes sous forme de vecteurs, comment mesurer les distances entre ces vecteurs et 

comment exploiter cette information pour résoudre des problèmes concrets. Des exemples 

concrets et des illustrations vous guideront pas à pas, de la théorie à la pratique." 

Les bases de données vectorielles constituent une révolution dans le domaine du stockage et de la 

recherche de données. En représentant les informations sous forme de vecteurs à haute dimension, 

elles permettent de capturer des nuances sémantiques et de réaliser des recherches par similarité 

beaucoup plus performantes que les méthodes traditionnelles. 

Ce livre explore en profondeur les fondements mathématiques et les algorithmes à la base des 

bases de données vectorielles. Vous découvrirez les différentes techniques de vectorisation, les 

méthodes de recherche de voisins les plus proches et les architectures de bases de données les plus 

performantes. Des cas d'utilisation concrets dans des domaines tels que la recherche d'images, la 

recommandation de produits et le traitement du langage naturel illustreront l'intérêt de cette 

technologie." 

 

Les entreprises cherchent en permanence à tirer le meilleur parti de leurs données. Les bases de 

données vectorielles offrent une solution innovante pour relever les défis de la recherche 

sémantique, de l'analyse de données non structurées et de la recommandation de produits. 

Ce livre s'adresse aux professionnels de la donnée souhaitant mettre en œuvre des bases de 

données vectorielles dans leur entreprise. Vous y trouverez des conseils pratiques pour choisir la 

bonne technologie, concevoir votre architecture de données et optimiser les performances de vos 

applications. Des études de cas réelles vous permettront de comprendre les enjeux et les bénéfices 

de cette technologie." 

 

 

 

 


