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Résumé: Nous nommons ‘photos sociales’ les photos qui paees
lors d’événements familiaux ou de soirées entresarhiqui représentent des
individus ou des groupes d'individus. Leur indesaticonsiste a repérer
'événement et les personnes présentes sur leophbans cet article nous
présentons une méthode et des outils pour facil@te tache.

De nouvelles photos sont indexées a partir de ghdép@ indexées selon un
procédé de ‘propagation‘ qui se compose d'un ‘glisképoser’ suivi d'une
fusion et d’'une affectation des contenus. Il convigu préalable d’organiser
sur l'écran les photos déja indexées selon uneosispn qui facilite
I'identification des personnages. Dans ce but Haisens appel aux techniques
d'’Analyse Formelle de Concepts et nous proposons algorithme de
construction incrémentale d’un Diagramme de Hasse p la fois faciliter le
repérage, intégrer les photos nouvellement indexdass le processus
d’indexation et maintenir la représentation mentié'utilisateur.

Mots-clés: Ingénierie des connaissances, indexation, Anafsenelle de
Concepts, Diagramme de Hasse incrémental.

1 Introduction

Les appareils photographiques numériques et Iéphéhes portables dotés de
capacités de prise de vues sont trés utilisés ganserver la mémoire d’évenements
sociaux tels que les mariages, les soirées enti® B® anniversaires, etc. Le rappel
de ces photos sociales et leur partage nécessiteersio une phase préalable
d’'indexation, qui consiste a repérer I'événemergu(l date, nature, etc.) et les
personnes visibles sur les photos. Ces informafi@uwent évidemment étre saisies
manuellement, comme dans ‘Facebook’, mais ce peeétyvite fastidieux quand il
faut indexer des centaines de photos. En fait ibtexpeu d’outils qui assistent
réellement un utilisateur dans cette tache. Noapgmons ici une approche originale
pour indexer les photos sociales en mettant enexrois stratégies.

(i) le contenu de certaines photos déja indexéesadéndexation de nouvelles
photos selon un procédé de ‘propagation’ ;
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(i) pour retrouver certaines photos afin de pragagur contenu, nous faisons
appel aux techniques de classification et de reptason de I'’Analyse Formelle de
Concepts (Ganter & Wille, 1999), et en particuliex Diagrammes de Hasse ;

(iii) les photos nouvellement indexées sont autaqmament intégrées dans un
Diagramme de Hasse de maniére incrémentale toota@mtenant la carte mentale de
l'utilisateur.

Toutes ces fonctionnalités ont été testées avecétleBants de premier cycle.
Selon ceux-ci et au vu d'observations que nousepitéss a la fin, nos méthodes et
nos outils se révelent plus attractifs et plus grenfints que les solutions proposées
actuellement dans la littérature et dans des agdjgits comme Facebook, ou Flicker.
Bien que limitée pour l'instant aux photos socialasméthode pourra étre envisagée
par la suite pour d’autres types de photos aves daute quelques adaptations.

2 Etatde l'art

Face a I'enjeu gu’elles présentent, de nombreusiesians sont explorées pour
indexer les photos numériques, et en particulepleotos sociales.

. Les techniques d’analyse d’'images ont fait dengsaprogres avec certaines
applications de reconnaissance de visages déj@esrau stade commercial comme
dans l'application iPhoto d’Apple. Mais les photdsivent avoir été prises dans un
environnement tres contrélé (éclairage, orientat&mn.), ce qui est rarement le cas
des photos sociales telles que nous les avons dedrdent définies (voir par
exemple un état de l'art en la matiére dans (NS&gnt, 2006). Notre méthode
pourrait venir en complément de la reconnaissaeceishges pour les photos prises
dans de mauvaises conditions.

. L'alternative la plus évidente & l'indexation ematique est la saisie au
clavier des noms des personnes présentes surdésspMais cette méthode présente
deux inconvénients majeurs. Tout d’abord I'utileat doit décider des mots a saisir,
ce qui, méme quand on considére le cas limité Hetop sociales, pose le probléme
du choix des mots et de leur orthographe. Paruasllece procédé est long et
fastidieux. Beaucoup d'utilisateurs se décourageémes photos restent non classées,
ce qui ne facilite pas les échanges personnalisés.

Pour éviter les saisies répétées et pour mieuxrd@entle vocabulaire, il est
possible de faire appel a une liste incrémentale mems des personnes. Cette
approche facilite effectivement le travail de I'exéur, mais affecter des noms a partir
d’'une liste sur des photos reste encore une tédigieuse comme nous avons pu
I'observer lors des tests présentés dans la caaolus

. Certains chercheurs proposent d’exploiter degxnobservables lors de la
prise de photos (localisation géodésique, date)rapagnées d’'informations sociales
pour suggérer des lieux et des personnages (Monagha'Sullivan, 200Y. Cette
approche pourrait aussi compléter notre méthodee derniére permettant de passer
de la suggestion a I'indexation précise de chadp¢opdans sa dimension humaine.

. L'indexation partagée (“social tagging”) conséitune réponse astucieuse a la
pénibilité de I'indexation. Les index créés par déksateurs peuvent étre utilisés par
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d’'autres. Mais le probléeme du choix des mots eglactere fastidieux de I'indexation
mot & mot de centaines de photos en limite la pgrtur le cas des photos sociales.

* A notre connaissance, l'indexation par propagatjai consiste a indexer de
nouveaux éléments a partir d'éléments ancienst®'@®posée que dans le domaine
de la musique (Crampes et al., 2007). Cependaméthode ne fait pas appel a un
support formel comme un Diagramme de Hasse repa¥genne sous-hiérarchie de
Galois.

. Certaines applications récentes utilisent unerafghie de Galois pour
naviguer dans une collection photo comme dans (tkét al., 2006), (Ferré, 2007) et
(Loisant et al., 2003). Mais les auteurs n’utilispas un Diagramme de Hasse pour
indexer les photos et ne proposent pas une technitjutégration des photos
nouvellement indexées de maniere incrémentale ldaswus-hiérarchie de Galois.

3 Indexer des photos sociales par propagation

Afin d'introduire notre méthode, nous prenons I'exsde réel d’'une personne qui
veut indexer un ensemble de photos avec notre capipin expérimentale. Marie,
notre personnage, est allée a un anniversairges &nviron 100 photos qu’elle veut
indexer avec les noms des personnes afin de legpade maniére personnalisée.

Elle a la possibilité de disposer toutes ses phaio$écran, que nous appelons la
“planche photo” (“photo-board”). Dans un premiemiss, elle peut caractériser
I'événement avec son lieu, sa date, sa nature,Teittes ces données sont rangées
sous le méme événement qui apparait a I'écran. Qcani-ci est sélectionné, toutes
les photos qui seront indexées hériteront de sesteaistiques.

La tache suivante qui consiste a saisir les peeprésentes sur les photos est la
plus longue et la plus fastidieuse. Une photo peamtrer un, deux ou de nombreux
personnages dans différentes situations lors desn@ment. Notre méthode va
permettre de faciliter cette saisie et de la remdins sire et plus compléte en évitant
la saturation de I'utilisateur. Elle peut étre meseceuvre aprés qu’un certain nombre
de photos concernant I'événement ont été préalavemdexées ou bien qu'il existe
déja un jeu de photos indexées venant d'un évértesimilaire avec un sous-
ensemble commun de personnes. Cette phase digatiah sera présentée plus loin.
Pour l'instant nous considérons qu'il existe uneznisle de photos déja indexées et
une liste alphabétique des personnes présenteesyshotos. La planche photo est
présentée sur la Figure 1 avec les photos a indegeoite et la liste des personnes a
gauche.

Pour indexer de nouvelles photos, Marie va utiligemprincipe de ‘propagation’.
Nous appelons ‘indexeurs’ les photos déja indexgegpropageront leur contenu, et
nous utilisons le néologisme “indexables” pour dgéer les photos a indexer sur
lesquelles seront propagés les contenus des indexeu

Dans la Figure 2 I'utilisatrice a sélectionné uderable encadré de bleu. Elle peut
visuellement identifier les personnages sur la @lest utilisant éventuellement une
lentille “fish eye” grossissante (Furnas, 1986).ridgeut alors amener I'indexable
prés d'un ou plusieurs indexeurs qui, selon eltmtiennent les personnages de la
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photo. En relachant et en cliquant sur le boutordadsouris, elle peut sélectionner

plusieurs indexeurs qui affichent alors leur contehsont entourés d'un disque bleu.
Dans la Figure 2 I'indexable comporte trois persgas. L'indexeur au dessus a déja
été sélectionné et l'indexeur au dessous qui d&ite sélectionné affiche la liste de

ses personnages. Un double clic sur la souris aguiela propagation qui opére de la
maniére suivante.
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Fig. 1 — La planche photo

Formellement nous désignons par N I'ensemble desoperages qui sont visibles
sur l'indexable, par;3'ensemble des personnages qui sont présents!’datexeur i
(par exemple dans l'indexeur 2 sur la Figure 25 $Jeremy, Maria}). Le contenu de
lindexable aprés propagation est égal a l'uniors dmntenus des indexeurs
sélectionnés : NI §

Par exemple, sur la figure 2,

N=§50S

Comme $ = {Jeremy, Willey} et $ = {Jeremy, Maria}, {Jeremy, Maria, Willey}
est propagé vers N.

Dans certains cas des personnages visibles sdeXable ne figurent pas dans le
contenu de tous les indexeurs disponibles. lls @etualors étre créés a la main et
intégrés dans la liste des personnages, et en te@mps au contenu de I'indexable.

A linverse il peut aussi y avoir des cas ou il Wes intrus dans les indexeurs
sélectionnés, c’est-a-dire des personnages erdplasux qui figurent sur I'indexable.
Si on propage l'union des contenus des indexelestggnnés, I'indexable risque de
se retrouver avec des personnages en trop. Oraiesoxt nécessairement dans la liste
des personnages puisqu'il a fallu les créer polilsdigurent comme contenu d’'un ou
plusieurs indexeurs. lls peuvent étre retirés cuterwu de I'indexable en cliquant sur
leur image dans la liste des personnages. L'expggia montré lors des tests que ce
procédé de soustraction est généralement peu a@egssais peut s'avérer utile.
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[ Jerermy - Maria

Fig. 2 —Indexation d’'une photo avec deux indexeurs

4  Organisation des photos en un Diagramme de Hasse

4.1. Le treillis de concepts des photos indexées

La mise en ceuvre de la propagation présentée sississippose que les indexeurs
soient organisés sur la planche photo de maniéeadre leur contenu clair et facile
d’accés. A cette fin nous utilisons les technigded’Analyse Formelle de Concepts
(AFC) et nous nous proposons de les organiser sgid@iagramme de Hasse.

Un Diagramme de Hasse est une représentation peatigin treillis de concepts
(ou treillis de Galois). Dans I'AFC, un ensemblelgets dotés de propriétés (ou
attributs) peut étre organisé en un treillis decemts ; un concept contient I'ensemble
des objets qui possédent un méme sous-ensembleopgépes, en retenant le plus
grand des sous-ensembles de propriétés communesientobjets. Dans notre cas,
nous considérons les photos comme des objets gteles®nnages sur les photos
comme les propriétés de ces objets. Le processugattisation débute avec la
construction d’un contexte formel, ou plus simpleteontexte, qui est une table avec
les objets disposés en lignes et les propriétésolmnes. Chaque case est marquée
(par exemple avec la valeur 1) si I'objet en lignesséde la propriété en colonne ; elle
n'est pas marquée (évaluée a 0) dans le cas gentrai

Formellement, un contexte est un triplet (G, Mol) G est un ensemble d’objets,
M un ensemble de propriétés, et | une relationit@rentre les objets et les propriétés,
i.e.l DG xM.

La table 1 présente un contexte formel trés singolestruit a partir de notre
exemple de photos déja indexées, ou G contient ddophet M contient quatre
propriétés, c'est-a-dire quatre personnages pettartient présents sur les photos.
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W}s, Maria | Willey | Jeremy| Peter
Objets

Photo P1 1 0 0 1
Photo P2 0 0 1 1
Photo P3 1 1 1 1
Photo P4 1 1 0 0
Photo P5 0 0 0 1
Photo P6 0 0 0 1

Table 1 Un contexte avec photos (objets) et personnggepriétés)

La construction du treillis de concepts se pourauéc la recherche des concepts.
Un concept est défini par une paire de sous-ensasmhin sous-ensemble d'objets,
appelé I'extension du concept, et un sous-ensedwblpropriétés appelé l'intension,
qui est le sous-ensemble maximal des propriétéseguebjets du concept partagent.

Pour le contexte de la table 1, les concepts ssmdeuds du graphe présenté dans
la Figure 3, comme par exemple le concept ({P2,, RBremy, Peter}) qui a pour
extension {P2, P3} et pour intention {Jeremy, Pgter

Pour un ensemble d’objets @G et un ensemble de propriétés1AVl, on définit
I'ensemble des propriétés communes aux objets de O

f:2° 2" f(O)={aDA|Oo00O, (0, a)d 1}

et 'ensemble des objets qui ont toutes leur pat@si dans A :

g: 2" - 2°,g(A)={o00O|0aldA, (o, a)dl}.

La paire (f, g) est une correspondance de Galais €%, 0) et (2", D).

Un concept formel du contexte (G, M, I) est unegéD, A) avec Q1 G, AO M
et A=f(0O) et O = g(A).

Aprés lidentification des concepts, le but suivast de construire le treillis dont
les éléments sont les concepts. Nous définissomsdme partiel dans I'ensemble des
concepts, tel que toute paire de concepts a ureswpn (le plus petit majorant
commun aux deux concepts), et un infimum (le pleand minorant commun).
Formellement, soit L I'ensemble des concepts deM@Gl) et soit<, , I'ordre partiel
est défini par :

(O, A) <L (0, A)) = AtT0A; = O, 00,

La paire (L,<.) est appelée le treillis des concepts de (G, M, I)

La Figure 3 montre le Diagramme de Hasse du seaiéi concepts des photos de
I'exemple. C’est un graphe dont les nceuds sortdasepts, ordonnés de haut en bas,
selon leur ordre dans le treillis. Chaque concemttne son extension et son intension
entre accolades (les éléments en gras seront &plitans la suite). Les arétes du
graphe relient les concepts qui sont dans uneigelatordre directe, sans concept
intermédiaire. L’extension d’'un concept est un geule photos Pi qui partagent les
mémes personnages ; ces derniers forment l'intertiicconcept. On peut voir qu’une
photo peut apparaitre dans plusieurs concepts.dsede méme pour une propriété.
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Pour simplifier les étiquettes des concepts, ibessible de ne mentionner que les
extensions réduites (en gras sur la Figure 3). éktension réduite d’'un concept (O,
A) est I'ensemble des objets qui appartiennentei @appartiennent pas a un concept
inférieur, c'est-a-dire I'ensemble des objets qidnh pas d'autres propriétés que
celles appartenant a A.

({P1, P2, P3, P4, P5, P&}, { 1)

({P1,P2,P3, PS, P6}, {Peter}) ((P1,P3, P4}, {Maria})

{({P2, P3Y, {Jeremy, Peter]) ({P1, P2}, {Maria, Peter}) ({P3, P4}, {Maria, Willey})

{({P3}, {Jeremy, Waria, Peter, Willey}).

Fig. 3 — Treillis de concepts associé au contexte dealalell

Un concept dont I'extension réduite est non videaggpelé concept-objet. Pour
chaque objet (photo), il existe un unique concdypétoqui constitue le concept le plus
spécifique contenant I'objet. Dans la mesure otsrsmuhaitons qu’'une photo ne soit
associée qu'a une unique description, la plus péei nous réduisons le treillis aux
seuls concept-objets.

({P5, P&}, {Peter})

(P2, {Jeremy, Peter}) (P1}, {Maria, Peter}) ({P4}, {Maria, Willey})

({P3}, {Jeremy, Maria, Peter, Willey}).

Fig. 4 — La Sous Hiérarchie de Galois associée au coatdgtla Table 1

Ce principe d’élimination des nceuds dont les extassréduites sont vides a été
proposé dans (Godin et al., 1995) sous le nom PCO/X peut le voir appliqué a
notre exemple dans la Figure 4. Nous obtenons ane Biérarchie de Galois selon la
terminologie employée dans (Godin & Chau, 1999eé®e aux concepts objets. De
maniére plus explicite nous l'appellerons une Sdigsarchie de Galois Objet
(Object Galois Sub-Hierarchy — OGSH). La visual@atest plus claire puisque dans
notre cas on se focalise sur les objets, a saa®iphotos.
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4.2. Construction incrémentale du Diagramme de Hasse

De nombreux algorithmes ont été proposés pour eorestun treillis de Galois et
son Diagramme de Hasse a partir d’'un contexte.r@ivéra un état de I'art succinct
dans (Valtchev et al., 2000). Plus précisément\@et al., 2007) comparent trois
applications principales qui ne considérent que@eésH, ce qui est aussi notre cas.
Ces algorithmes calculent en premier lieu la togelalu graphe, et ensuite générent
le Diagramme de Hasse, ou au mieux construisenmdeiére incrémentale le
Diagramme de Hasse a chaque pas de calcul de tdo¢p du graphe. Cette
approche présente un inconvénient majeur pour gasge

Lors de lindexation d’'une photo a l'aide des in€less organisés en Diagramme
de Hasse, l'indexable, aprés propagation, doit piiétre intégré dans le diagramme
qui doit étre en conséquence mis a jour dynamignen@@omme le diagramme est
bati a partir d’ensembles de photos représentanin&mes groupes de personnes —
ces ensembles forment les concepts — il est eskemiie ['utilisatrice trouve
facilement les groupes de personnes pour indexernalavelles photos. En
conséquence a chaque fois qu'une nouvelle phottt d@iétre indexée elle doit étre
intégrée dans le diagramme avec un minimum de riemamts. Les anciens concepts
doivent ne pas bouger, ou au pire bouger mais dzarsger de voisinage. L'objectif
d’'une telle stratégie est le maintien de la cartatade de I'utilisatrice, I'exigence que
I'utilisatrice ne soit pas désorientée par des rements inattendus (Misue et al.,
1995). Les algorithmes de visualisation de Diagraside Hasse qui calculent en
premier le treillis ne sont pas applicables ici leadiagramme, a I'image de la sous-
hiérarchie, n’est pas connu a I'avance puisqu’iceastruit au fur et a mesure qu'il
sert a indexer de nouvelles photos. Tous les aalgesrithmes qui construisent le
Diagramme de Hasse de maniére incrémentale saregsiants s'ils conservent les
concepts a leur place, ou du moins ne les déplapentégérement en particulier en
préservant au maximum leurs voisins sur le plarisNes algorithmes proposés dans
la littérature ont d’autres priorités : la vitesse le respect de certaines régles
d’esthétisme parmi lesquelles la limitation du noenlde croisements d'arétes
(Battista et al., 1999). Bien que ces objectifesbijustifiés, et méme s'ils restent
pertinents dans notre cas, ils nous conduisentdileimme. La construction du graphe
est incrémentale et on ne peut donc pas prédiredaesepts et les arétes qui vont
apparaitre. Comme par ailleurs on veut maintenimaximum la carte mentale de
I'utilisatrice, on ne peut pas réorganiser les embs sur le plan en permanence afin de
limiter le nombre de croisements d’'arétes. Le n@inte la carte mentale est notre
premiéere priorité, méme si elle implique de ne gér les croisements d’arétes. De
plus nous verrons plus loin que, dans notre cascpber, la contrainte esthétique sur
les arétes est moins exigeante. Il nous faut davpgser un nouvel algorithme
incrémental centré sur le maintien de la carte alent

L’algorithme que nous présentons met en ceuvre timixiques. La premiere fait
appel a un jeu de forces, une simulation d'un jeuressorts bien connu dans la
communauté ‘dessin de graphes’ (Eades, 1984). gorikdme de ce type est par
exemple appliqué pour dessiner des treillis damee@e, 2004) (Hannan & Pogel,
2006). Cependant dans ce dernier cas le treiltisasulé avant de mettre en ceuvre
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I'algorithme d’affichage, ce qui va a I'encontreudé stratégie incrémentale avec
maintien de la carte mentale. A l'inverse, la seleomapproche originale que nous
présentons ici consiste a faire émerger le DiagamienHasse en premier a l'aide du
jeu de forces, et ensuite d’identifier I'apparitides concepts. L'OGSH est donc le
résultat de I'organisation du Diagramme de Hass$enom le résultat d'un calcul
préalable.

Fig. 5 —Un Diagramme de Hasse auto-organisé de photos

L’algorithme est le suivant. Comme dans (Frees@420une nouvelle propriété
est affectée a chaque photo lors de son indexdiibareprésente son rang. C’est un
entier dont la valeur est égale au nombre de p¥@wide la photo, c'est-a-dire au
nombre de personnages présents. Une force horizoesa appliquée a toutes les
photos indexées avec une intensité proportionn&lléeur rang. Les photos se
déplacent alors et se positionnent sur une ligmzdwtale selon leur rang. Les photos
qui ont le méme nombre de personnages forment @esres. Nous les fixons sur
I'axe des abscisses.

Une nouvelle force est appliquée entre tous lestshjniquement par colonne et
selon I'axe vertical. La force entre deux atomeasusie méme colonne est calculée en
utilisant la distance de Hamming. C’est un entientda valeur est proportionnelle a
la différence des propriétés entre deux objetsteSail'application de cette force,
toutes les photos qui représentent les mémes peages forment des tas
correspondant exactement aux concepts objets, ust l&s concepts sont séparés
verticalement sur chaque colonne. L'intension ducept est 'ensemble des individus
présents sur les photos qui forment le tas. Unesiéroe force est finalement
appliquée pour égaliser la distance entre concepts.

A chaque fois que les forces sont appliquées seiptioto nouvellement indexée,
elle va soit rejoindre un concept existant qui m@aritle méme groupe d’individus, soit
créer un nouveau concept sur une colonne contdeanEme nombre d’individus.
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Pour se faire une place, elle repousse verticaletesrconcepts déja présents sur la
colonne. La nouvelle photo peut éventuellementrcuge nouvelle colonne si elle
posséde un nombre de personnes différent de ceuxalennes déja en place. Ces
derniéres glissent a leur nouvelle position sandifieo I'organisation des concepts
qui les composent.

Quand une nouvelle photo crée un nouveau conceptliehs sont rajoutés avec
les concepts immédiatement inférieurs et supérigur€ontiennent des personnages
en commun. Ce calcul est pour l'instant en couapftitnisation. La Figure 5 montre
un Diagramme de Hasse créé lors des tests quidsmmits dans la conclusion ci-
dessous. Pour des raisons pratiques, le diagraretm@rganisé hiérarchiquement de
gauche a droite.

5 Utilisation du Diagramme de Hasse pour I'indexation

Il est maintenant possible d'utiliser le Diagrammhe Hasse pour indexer de
nouvelles photos a l'aide d'indexeurs bien organiddsible au dessus de chaque
concept on trouve soit la photo la plus récemmuaahéxée soit une photo choisie par
I'utilisatrice parce qu’elle la trouve la plus répentative du groupe de personnes
correspondant a l'intension. Sur la Fig. 1 les mdleg photos a indexer sont entassées
a droite, le Diagramme de Hasse des indexeursuesgrtre ; une lentille “fish eye”
est appliquée selon les principes décrits dansnésyr 1986) et la liste des
personnages est située verticalement a gauchdiebhssentre les concepts en relation
apparaissent localement et uniqguement lorsqu’'oitiéde graphe a I'aide de la souris.
Ceci justifie que la minimisation du nombre de seonents d'arétes, bien
gu'intéressante, est une contrainte moins impagtanie le maintien de la carte
mentale.

D’autres outils sont disponibles comme la posséitie regrouper les indexables
qui montrent un méme groupe d’individus et de teleker en une seule fois.

6 Tests

Deux séries de tests ont été menées avec un pi®tb@n établi portant sur des
données objectives et subjectives. Le but étaindsurer les performances de notre
application dénommée PhotoMap pour l'indexation mleotos sociales face a

Facebook et Flicker. Les populations concernédsrétdes étudiants recrutés sur la
base du volontariat. lls avaient en moyenne 21 engtaient aux trois quarts des
hommes. Il est a noter que cette population coored@ un profil d'utilisateurs type

pour l'application. Le premier test a permis de treetau point la méthode

d’'évaluation avec 4 testeurs. Le second test a¥ewolontaires a permis de mesurer
certaines performances et de recueillir des cesqulLa plupart des testeurs
connaissaient déja ou avaient utilisé FacebooKggae uns avaient utilisé Flicker, et
évidemment aucun ne connaissaient Photomap. llirkétessant de noter que
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PhotoMap partait avec un léger handicap sur cet pairce que sa manipulation était
ignorée de tous. Chaque test sur un logiciel comgaiepar une formation avec cing
photos a manipuler. Les testeurs devaient ensutexer seuls 40 photos, toujours les
mémes, prises lors de deux soirées auxquellevalgr participé. L'opération était
répétée par chaque testeur sur les trois logidaeis un ordre tiré au hasard.
Résultats. Deux indicateurs étaient particulierement obsenddslLe temps pour
trouver une photo particuliere apres l'indexatidandpremier noyau de photos : il
était jusqu'a deux fois inférieur en moyenne avaotBMap (environ 11 secondes)
gu'avec les concurrents (environ 20 secondes). &)tdmps moyen d’indexation
observé pour les 15 derniéres photos : les résutainaient en moyenne 3'10” pour
Facebook, 2’30 pour Flicker et 2'35” pour Phota@d. Mais pour PhotoMap, le plus
pénalisant était la création de nouveaux persomnaj@rs que, inversement, le
principe de propagation était trés sollicité etwwéomme un facteur trés productif.

Au plan qualitatif, la majorité des testeurs orssé PhotoMap en premiére position
seul ou a égalité avec un autre de ses deux cemtsirsur tous les critéres proposeés :
“simplicité”, “qualité de l'indexation produite”, fnctions d'assistance”, et surtout
“caractére ludique”. Le résultat le plus inattera@luété d’'observer que 7 des 17
participants ont spontanément abandonné en coumsutie par lassitude 'indexation
des 40 photos avec Facebook et/ou Flicker. Paretmis ont été jusqu’au bout avec
PhotoMap, appréciant la révélation progressive desupes humains dans le
Diagramme de Hasse. Contrairement a une crainedalé, la navigation dans le
diagramme n'a jamais été qualifiee de complexe.cbastruction incrémentale et
animée répond semble-t-il & I'objectif que I'ontaié fixé de maintien de la carte
mentale de [l'utilisateur. Seule ['utilisation demidons entre concepts a posé
probleme, les liens ayant été peu compris, peisésil et causant méme parfois de la
géne, non par leur croisement, mais par leur sim@sence.

Sur les suites a donner, tous les testeurs étpamitifs, souhaitant disposer d'un tel
environnement seul ou avec Facebook. Le pointderta méthode est que I'effort
d’'indexation s’accompagne d'un retour d'informatiopar la révélation de
I'organisation des photos dans un Diagramme dedHdass

7 Conclusion

Le Diagramme de Hasse et sa construction incrémeestanblent donc étre de
bons outils tant d'indexation que d’organisation mlgotos sociales, au moins en
nombre limité (40 photos). La suite de nos travaortera sur la montée en charge et
sur l'assistance visuelle. En effet en nous basanies fondements théoriques bien
établis de I'Analyse Formelle de Concepts nous poswavancer I'hypothése que ce
mode d’organisation est le plus a méme de géramfaplexité d’'une montée en
charge avec plusieurs centaines de photos. Parecamt termes de visualisation, il
conviendra de mettre en ceuvre des outils de zoala fifrage puissants et simples a
manipuler sur 'ensemble du diagramme. La suite td@gux portera aussi sur la
construction d’albums personnalisés qui pourromé §tartagés et collectivement
enrichis sur un Diagramme de Hasse également gartag
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