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Résumé de la thèse 
 

Le nombre de données non structurées forme environ 90% de données disponible sur le web et 

sur les supports de stockage. Or la gestion de ce nombre énorme de documents numériques, qui 

ne cesse d’évoluer à chaque instant, nécessite les techniques d’intelligence artificielle pour 

pouvoir classifier et gérer automatiquement ces données de haute dimension. Nous proposons 

des nouveaux modèles intelligents à base des réseaux de neurones artificiels. 

 

Nous avons utilisé dans la première contribution de la présente thèse, d’une part la théorie des 

graphes ; précisément le concept de l’ensemble stable maximum (MSSP) pour modéliser le 

problème de clustering de texte, et d’autre part les réseaux de Hopfield continu comme réseaux 

de neurones, pour détecter automatiquement le nombre de clusters et les centres initiaux du 

corpus proposé. Ces derniers seront les paramètres de base de K-Means dans la deuxième 

contribution. Notre approche a prouvé son efficacité et sa performance en termes de qualité de 

clustering et de temps d’exécution pour les grands ensembles de données. 

Dans la dernière partie, nous avons réalisé une synthèse sur la structure et les implémentations 

techniques des systèmes de classification de textes basés sur l’apprentissage profond. L’objectif 

est d’examiner l'impact de nombreuses représentations de mots par rapport au plongement de 

mots contextuelle (BERT) sur la réalisation de classification de textes.  

Mots-clés : Apprentissage non supervisé, Analyse de données, Classification, Document 

clustering, Text mining, Nombre de clusters, K-Means, Ensemble stable maximum, Réseaux 

de neurones, Réseau de Hopfield, Apprentissage profond, Représentation de texte. 

Abstract 
 

The number of unstructured data forms about 90% of the data available on the web and on 

storage media. Managing this huge number of digital documents, which is constantly evolving, 

requires artificial intelligence techniques to automatically classify and manage this high-

dimensional data. We propose new intelligent models based on artificial neural networks. 

In the first contribution of this thesis, we used graph theory; specifically, the concept of 

maximum stable set (MSSP) to model the text clustering problem, and continuous Hopfield 

networks as neural networks, to automatically detect the number of clusters and the initial 

centers of the proposed corpus. These will be the basic parameters of K-Means in the second 
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contribution. Our approach has proven its efficiency and performance in terms of clustering 

quality and execution time for large data sets. 

In the last part, we performed a synthesis of the structure and technical implementations of text 

classification systems based on deep learning. The objective is to examine the impact of many 

traditional word representations versus contextual word embedding (BERT) on the realization 

of text classification. 

 

Key Words: Unsupervised learning, Data analysis, Classification, Document clustering, 

Text mining, Number of clusters, K-Means, Maximum stable set Problem, Neural networks, 

Hopfield network, Deep learning, Text representation. 
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AVANT PROPOS 

 

 

Ce travail s’inscrit dans le cadre d’une thèse de doctorat préparé au sein du laboratoire 

d’Informatique, Signaux, Automatique et Cognitivisme de la Faculté des Sciences Dhar El 

Mahraz de l’Université Sidi Mohamed Ben Abdellah de Fès (Maroc). Cette thèse a été dirigée 

par JAOUAD BOUMHIDI Professeur de l’Enseignement Supérieur à la Faculté des Sciences 

Dhar El Mahraz de Fès et CHAKIR LOQMAN Professeur de l’Enseignement Supérieur à la 

Faculté des Sciences Dhar El Mahraz de Fès. 

Les travaux de cette thèse ont fait l’objet de publications dans des journaux internationaux et 

des communications à des congrès nationaux et internationaux. 
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INTRODUCTION GENERALE 

De nos jours, l’analyse des données est devenue un atout courant qui constitue un cadre de 

richesse des organismes socio-économiques. Les informations accessibles et les documents 

électroniques sont devenus pour ces organisations un facteur de compétitivité et de création de 

valeur. Notamment sur le web les masses de données textuelles aujourd’hui disponibles 

engendrent un problème difficile lié à leur traitement automatique.  Le problème aujourd’hui 

n’est plus d’accéder aux informations mais de caractériser ces dernières et de déterminer 

l’information utile ou d’extraire les connaissances considérées désormais comme un capital qui 

a une valeur économique et un statut stratégique pour l’entreprise. Bien entendu, en fonction 

des besoins de l’utilisateur cette information pourra être utilisée de différentes manières : 

filtrage de documents, classification de documents, etc. Par exemple la société Amazon a 

toujours besoin de connaître les préférences et les avis des clients sur les produits exposés sur 

le site web en fonction de leurs comportements. Par conséquent, de nombreuses techniques 

d’apprentissage automatique ont été développées pour analyser les grands ensembles de 

données. Dans cette thèse, nous nous intéressons particulièrement aux techniques 

d’apprentissage non supervisé qui permettent d’organiser efficacement des ensembles de 

données de tailles importantes sans connaissance à priori sur les données traitées [Biernat et 

Lutz, 2016]. 

Dans le clustering, l'un des problèmes les plus difficiles à résoudre est la détermination du 

nombre de clusters dans un ensemble de données, qui est considéré comme un paramètre 

d'entrée de base pour la plupart des algorithmes de clustering [Dumont et al., 2018]. Ces 

algorithmes ont besoin d'un nombre de clusters spécifié à l'avance par l'utilisateur, puis ils 

sélectionnent à l'avance les centres initiaux de façon aléatoire, ce qui affecte considérablement 

la qualité des résultats de regroupements. Celle-là dépend fortement du nombre de classes et du 

choix aléatoire des centres initiaux. Spécialement quand le jeu de données est grand et qu’on 

n’ait pas à priori des hypothèses sur les données [Ashour et Fyfe, 2014]. Pour pallier à cette 

carence, nous proposons une méthode de détection automatique du nombre de clusters et des 

centres initiaux, qui sont les paramètres d'entrée de l’algorithme classique de K-Means. 

L’approche proposée est exécutée avant d’entamer les méthodes de regroupement, ce qui 

signifie que notre approche est indépendante de toute méthode de clustering qui commence par 

k centres, qu'elle est efficace pour les grands ensembles de données et qu'elle est très optimisée 

en termes de temps.  
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Les travaux de recherche présentés dans cette thèse se situent dans le cadre de l’intelligence 

artificielle, la recherche d’information et l’analyse de données, notamment la classification des 

documents basée sur l’apprentissage non supervisé. Dans ce contexte, nous proposons diverses 

améliorations de classification basées sur des réseaux de neurones artificiels et des modèles 

mathématiques. Ces modèles portent sur des paramètres qui déterminent le nombre de clusters 

ainsi que les centres initiaux nécessaires à toute méthode de clustering. 

Ce document comporte deux parties : 

La première partie est composée de trois chapitres consacrés à la présentation des méthodes de 

résolution des problèmes de classification non supervisée.  

La deuxième partie de cette thèse est consacrée à l’étude et à la résolution des problèmes de 

détermination du nombre optimal de classes lors du regroupement non supervisé. Elle est 

composée de deux chapitres.  

Le premier chapitre est consacré à l’état de l’art de la Catégorisation de Textes (CT). Nous 

présentons au début une définition détaillée de catégorisation de textes. Puis nous passons en 

revue tout le processus d’un système de CT y inclut la représentation des documents, les calculs 

de pondérations pour faire ressortir les attributs potentiellement discriminants, les principales 

techniques appliquées pour réduire la taille du vocabulaire pris en compte, les principaux 

algorithmes d’apprentissage ayant fait leurs preuves dans le domaine de CT et les métriques 

d’évaluation utilisées pour comparer entre eux 

Le deuxième chapitre a pour objet de présenter les notions élémentaires et les termes relatifs 

à la description de l’apprentissage non supervisé. Nous y exposerons tout d’abord les types de 

classifications non supervisées. Nous commençons par les méthodes hiérarchiques et les 

méthodes de partitionnement. Ensuite, les étapes du clustering à savoir le prétraitement des 

données, le choix de l’algorithme puis les critères d’évaluation ou les indices de validité du 

clustering ainsi que leurs performances. A la fin, nous mettons l’accent sur le problème le plus 

difficile dans la classification non supervisée concernant la détermination du nombre de classes 

à retenir pour une base de données. 

Les masses de données textuelles aujourd’hui disponibles engendrent un problème difficile lié 

à leur traitement automatique. Des méthodes de Fouille de Textes (FT) et de Traitement 

Automatique du Langage (TAL) peuvent en partie répondre à une telle problématique. Elles 

consistent à modéliser puis mettre en œuvre des méthodologies appliquées aux données 
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textuelles afin d’en déterminer le sens et/ou découvrir des connaissances nouvelles. La plupart 

des méthodologies proposées s’appuient sur des approches linguistiques et/ou statistiques. 

Le troisième chapitre constitue les composantes principales de notre modèle intelligent. Il est 

dédié à la présentation des bases principales de la théorie de graphes pour définir ce qu’on 

appelle l’ensemble stable ou indépendant dans un graphe. Après, nous décrivons les différentes 

approches pouvant être employées pour résoudre le problème de l’ensemble stable de taille 

maximale, tout en distinguant les différentes formulations du problème de l’ensemble stable 

maximal en des programmes quadratiques. Nous insistons notamment sur les méthodes des 

réseaux de neurones artificiels en particulier le réseau neuronal de Hopfield continu. Nous 

terminons ce chapitre par la conception et le fonctionnement de ce réseau et surtout en précisant 

le lien et la formulation des problèmes d’optimisations sous forme de l’énergie du réseau de 

Hopfield continu en donnant les poids et les seuils associés.  

Dans le quatrième chapitre, nous proposons un modèle intelligent à base des réseaux de 

neurones pour la détection automatique du nombre de clusters et des centres initiaux lors des 

algorithmes de regroupement [Karim et al., 2018], spécialement les paramètres d'entrée de 

l’algorithme classique de K-Means. La résolution de ce problème se fait en quatre étapes :  

• La première consiste à construire un graphe permettant de déterminer un ensemble 

stable de taille maximale,  

• La deuxième modélise le problème de détermination du nombre de clusters 

comme un problème d'ensemble stable maximum (MSSP), ce dernier peut être 

modélisé en termes d’un problème quadratique à variable binaires 0-1, 

• La troisième étape consiste à appliquer le réseau neuronal de Hopfield continu 

pour résoudre le programme quadratique obtenu. Par conséquent, la fonction 

d'énergie généralisée associée au réseau de Hopfield continu et une procédure de 

paramétrage appropriée concernant le problème de MSSP sont données,  

• La quatrième étape concerne l'amélioration de la solution obtenue comme 

paramètre d'entrée dans l’algorithme de K-Means. La résolution du modèle 

proposé par les réseaux de Hopfield continus fournit une bonne initialisation aux 

centres de l’algorithme de K-Means et le nombre adéquat des classes dans la base 

de données.  

La seconde partie sera accordée à la validation des performances du modèle proposé dans la 

première partie de ce chapitre. La validation portera sur la notion des indices des critères 

internes, externes et relatifs. Les performances des résultats obtenus par cette méthode seront 

comparées avec les résultats obtenus par l’algorithme de K-Means.  
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Dans le dernier chapitre, on propose une étude comparative pour examiner l'impact de 

nombreuses représentations de mots (BOW, plongement de mots traditionnel (GloVe, 

Word2Vec) et plongement de mots contextuel (BERT) ainsi que des approches de classification 

(apprentissage profond par rapport aux méthodes traditionnelles d'apprentissage automatique) 

sur la réalisation de classification de textes [Karim et al., 2021]. 

Nous terminons ce mémoire de thèse par une conclusion générale, où nous suggérons aussi des 

perspectives et développements futurs pour la suite de nos travaux de recherche. 
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CHAPITRE I : FOUILLE DE TEXTES 

1 Introduction 

Avec le nombre important et en croissance rapide des documents disponibles sous format 

numérique, tant sur internet que sur les systèmes d’information d’entreprises, la fouille de textes 

est devenue un domaine de recherche important et nécessaire. La fouille de textes en anglais 

appelée Text Mining est une spécialisation de la fouille de données, et fait partie du domaine 

de l'intelligence artificielle. L’objectif commun de toutes les recherches sur la fouille de texte 

est le passage de grands volumes de textes à de la connaissance, afin d’aider les experts à 

enrichir ses modèles de connaissances ou à effectuer toute autre tâche de raisonnement. La 

fouille de textes est apparue dans la deuxième moitié des années 90, dont l’usage des 

termes Extraction de connaissances à partir de bases de données (ECBD) se précise par 

[Feldman et Dagan, 1995]. L’ECBD désigne alors la transmission de données brutes à des 

connaissances alors que la fouille de données n’est qu’une étape de l’ECBD où un modèle est 

construit [Fayyad et al., 1996].  

En fouille de textes comme en fouille de données, tout est quantifiable, les différentes solutions 

envisagées peuvent être évaluées et comparées. De ce fait, elle vise à tirer le meilleur profit 

possible pour créer des programmes capables de prendre des décisions pertinentes. Par exemple, 

dans les banques et les assurances pour l’attribution d’un crédit, la médecine pour effectuer un 

diagnostic ou évaluer l’efficacité d’un médicament ou encore dans le marketing pour cibler la 

clientèle.  

La fouille de textes représente l’ensemble des technologies et méthodes destinées au traitement 

automatique de gros volumes de contenus textuels numériques (des textes, des données, des 

sons, des images ou d’autres éléments, ou une combinaison de ceux-ci) en langage naturel, en 

vue d’extraire et de structurer le contenu dans la perspective d’analyse rapide et découverte 

d’informations cachées ou prise automatique de décision. La fouille de textes est le processus 

de génération d'informations de haute qualité. Ces informations sont typiquement dérivées par 

la conception de modèles basés sur l'apprentissage de modèles statistiques [Aggarwal et Zhai, 

2012], [Cohen et Hunter, 2008]. L’évaluation et l’interprétation de la qualité d’un tel 

programme se mesurera à sa capacité à s’approcher d’une solution de référence validée par 

l’être humain. 
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La catégorisation de texte est une tâche importante de la fouille de données textuelles. Elle 

consiste à structurer et caractériser les textes d’entrée en vue de l’insérer dans une base de 

données structurée, on peut citer le regroupement des messages d'actualités de plusieurs 

fournisseurs d'informations en fonction du sujet. 

Une extension spéciale de la fouille de données textuelles est la fouille de données web. Il s'agit 

d'informations textuelles collectées en exploitant le Web pour découvrir des modèles à partir 

de l’analyse des opinions des navigateurs [Srivastava et al., 2005]. La fouille de web est répartie 

en trois types essentiels, à savoir la fouille d’utilisation web, la fouille de contenu web et la 

fouille de structure web [Han et al., 2011].  

Nous identifions les tâches typiques et les applications de la fouille de données textuelles les 

plus connues : la tâche du clustering ou de la classification de documents au profit de la 

recherche d’information et de l’extraction de concepts et de connaissances, qui a été 

massivement utilisée pour la navigation sur le web [Cuttung et al., 1992], le résumé ou la 

synthèse automatique de textes [Kummamuru et al., 2004] et la recherche distribuée [Xu et 

Croft, 1999]. D’autres applications habituelles comme, les systèmes Questions/Réponses, la 

traduction automatique, la détection de spam dans les messages électroniques, etc. 

Ce chapitre est organisé de la façon suivante. Dans la section 2, nous présentons un processus 

général de l’extraction de connaissances à partir des textes. La section 3 présente des méthodes 

de réduction de la dimension après la phase de pondération des termes. La section 4 aborde les 

différents modes de représentations de textes. Enfin, nous présentons les principales propriétés 

de la similarité entre documents textuels, et quelques mesures permettant de calculer 

quantitativement ces similarités.  

2 Processus de la fouille de textes 

L'interprétation et la classification automatique des données textuelles sont particulièrement des 

tâches compliquées [Witten et Frank, 2005], c'est pourquoi la fouille de textes doit passer par 

plusieurs étapes brièvement décrites ci-dessous.  

2.1 Les étapes du processus de la fouille de textes  

Toutes ces étapes ne s’emploient pas toujours ensemble et le choix des étapes nécessaires 

dépend de l’objectif et du contexte de la problématique. A partir des collections de données 

textuelles jusqu’à l’évaluation et l’interprétation des solutions envisagées, le processus de text 
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mining construit un modèle précis qui fait un prétraitement et / ou réduit les données considérées 

en vue de faire une analyse pertinente des données textuelles (Figure I.1). 

 

Figure I.1. Processus d’extraction de connaissances à partir de documents textuels 

Certaines étapes (telles que la collecte ou le prétraitement de données) sont toujours présents 

dans la fouille de texte et dépendent de la nature des données. 

2.2 Prétraitement des textes 

Il y a plusieurs tâches de prétraitement à effectuer avant l’application des algorithmes 

d'exploration de données. Nous présentons ici les prétraitements qui peuvent être employés 

seuls ou encore combinés entre eux. Il s'agit notamment des tâches suivantes : 

-Collecte de données textuelles : cette étape consiste à récupérer le contenu de plusieurs sources 

identifiées et à extraire le texte du contenu obtenu. Par exemple, les pages Web contiennent 

également d'autres données, telles que des balises HTML, des menus et parfois des scripts 

JavaScript, etc. Ces données doivent généralement être séparées de texte à analyser. 

-Décomposer le texte en éléments ou unités de mots appelés "tokens". Nous divisons notre texte 

en mots en utilisant les espaces comme délimiteur, pour le convertir ensuite en un sac de mots 

(en anglais appelé Bag-Of-Words). Par exemple, la segmentation du document texte ou de la 

phrase suivante : 

« L’approche proposée est exécutée avant le regroupement. » 

Donne le sac de mots suivant :  
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« L », « ’ », « approche », « proposée », « est », « exécutée », « avant », « le », 

« regroupement », «. ».c de mots  

-Éliminer tout symbole qui ne correspond pas à une lettre de l'alphabet (points, virgules, traits 

d'union, chiffres, etc). Cette opération est motivée par le fait que ces caractères ne sont pas liés 

au contenu des documents et ne change rien au sens s’ils sont omis et par conséquent ils peuvent 

être négligés.  

Le sac de mots précédent devient :  

« L », « approche », « proposée », « est », « exécutée », « avant », « le », « regroupement ».c 

-Supprimer des mots-vides qui n’ont pas de sens significatif et qui souvent sont trop fréquents 

dans des textes, par exemple (articles, prépositions, mots grammaticaux...). Dans ce sens, on 

peut créer un dictionnaire de mots vides pour un domaine spécifié appelé en anglais "stop-

words". 

On obtient pour le sac de mots utilisé :  

« approche », « proposée », « est », « exécutée », « regroupement ».c 

-La racinisation appelé en anglais "stemming" est un procédé de transformation des termes en 

leur radical ou racine (suppression des préfixes et des suffixes des éléments) comme par 

exemple : national, nationalité et nationalisation sont remplacées par leur racine « national » et 

les verbes conjugués par leurs infinitifs. Le "stemming" n'a pas d'impact sur la masse des mots, 

mais réduit de 30% en moyenne la taille du document. Nous avons utilisé l’algorithme de Porter 

pour remédier à cette étape [Porter, 1980].  

Le sac de mots devient :  

« approche », « proposer », « être », « exécuter », « regroupement ».c 

-Approche morphosyntaxique : Il comprend une analyse morphologique et une analyse 

syntaxique [Brill, 1992]. Notons que ces deux analyses sont précédées par certains 

prétraitements (traitement des ponctuations, majuscules, codages et formats). Une analyse 

morphologique peut être considérée comme un automate qui traite isolément chaque forme d’un 

texte en lui associant des traits informationnels ou des propriétés [Fay-Varnier et al., 1991]. 

L’analyse syntaxique permet de segmenter les textes en propositions. Chaque proposition est 

formée de couples (entrée lexicale, catégorie). Les seules ambiguïtés qui demeurent sont 

internes à une catégorie. Les résultats de l’analyse des propositions sont des arborescences de 
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structures syntaxiques attestées par la langue [Habert et al., 1997]. A la fin, l'étiquetage 

morphosyntaxique associe à chaque mot d'une phrase sa catégorie morphologique (genre, 

nombre) et syntaxique (nom, adjectif, verbe, etc.). 

Rappelons le document de l’exemple : 

« L’approche proposée est exécutée avant le regroupement. » 

Une analyse morphosyntaxique de ce document donne :  

« L » est un article défini féminin singulier. 

« approche» est un nom féminin. 

« proposée » est un verbe au participe passé à valeur d’adjectif. 

« est » est un verbe à l’indicatif présent au 3éme personne du singulier. 

« exécutée » est un verbe au participe passée. 

« avant » est une préposition. 

« le » est un article défini masculin singulier. 

« regroupement» est un nom ou substantif masculin singulier. 

«. » est une ponctuation forte désigne fin de phrase. 

-Ensuite nous avons la lemmatisation qui est une réduction des mots à leur forme canonique. 

Elle consiste à remplacer chaque mot du document par son synset (synonyme dans la base 

lexicale). On utilise WordNet comme une base de données lexicale [Miller, 1995], pour avoir 

des descripteurs moins sensibles au bruit et des meilleures similarités entre documents. 

Revenons à la phrase traitée: 

Le lemme « regroupement » donne 2 formes fléchies : regroupement, regroupements. 

Le lemme « exécuter » donne plusieurs formes : exécute, est exécutée, exécutant, exécuterai, 

etc. 

Après la phase de prétraitement, un texte devient une succession de « termes » dans la suite, et 

on passe à la phase de représentation vectorielle de textes. 
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3 Pondération des termes 

Afin de représenter quantitativement les termes dans les documents, il faut décider comment 

pondérer chaque terme de ce vecteur. Nombreuses études ont été axées sur les calculs des poids 

et les pondérations dans un corpus de documents [Singhal, 1997], [Lee, 1995], [Buckley et al., 

1992], [Salton et Buckley, 1998].  

Deux mesures quantifiables combinées en produit sont fréquemment utilisées pour la 

pondération des termes à savoir : 

• La valeur TF (TermFrequency) qui décrit la fréquence d’apparition d’un terme dans 

un document par rapport à tous les autres termes. Elle est définie par :              

TFij =
nij

|dj|
 

Avec nij le nombre d’occurrences du terme  dans le document  et |dj| la longueur 

du document dj.  

• La valeur IDF (Inverse Document Frequency) qui mesure la signification d'un terme 

en fonction de son utilisation dans l'ensemble des documents. Elle est calculée 

comme suit : 

IDFi = log (
t

ti
) 

Avec  t le nombre total de documents et ti le nombre de documents contenant le 

terme i. 

• La multiplication de ces deux dernières valeurs donne naissance à une méthode de 

pondération appelée TFIDF, qui est très utilisée en recherche d’information et en 

particulier dans la fouille de textes. Cette mesure statistique permet de représenter 

quantitativement à la fois la fréquence relative d'un terme dans un document et la 

fréquence du terme dans le corpus. L’expression du TF-IDF fréquemment utilisée 

pour ce coefficient est : 

TFIDF = TFij × IDFi 

Cette méthode permet alors d’évaluer l’importance d’un terme contenu dans un 

document, relativement à une collection ou un corpus. 
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4 Réduction des dimensions 

Après la phase de la pondération des termes, la phase de la réduction des dimensions est 

primordiale vue son intérêt, d’une part, elle permet d’écarter les termes non pertinents d’un 

point de vue statistique par exemple la suppression des mots plus fréquents et des mots très 

rares (nombre d’occurrences< 3). D’autre part, elle permet d’éviter le sur-apprentissage afin 

d’améliorer l’efficacité des algorithmes d’apprentissage ayant des difficultés à gérer un espace 

de représentation important.  

La réduction des dimensions est un problème crucial pour la catégorisation de textes et 

l’apprentissage en général. Cependant, il existe des techniques de la réduction des dimensions 

pour choisir les mots utiles pour discriminer entre documents pertinents et non pertinents, on 

cite par exemple : 

- La statistique du Chi-2 qui détermine les termes les plus caractéristiques de chaque catégorie. 

- L’indexation sémantique latente. 

4.1 La statistique de Chi-2 

Les tests statistiques sont des techniques largement utilisées pour expliquer la dépendance entre 

les variables. La statistique du Chi-2 mesure l’écart à l’indépendance entre une caractéristique t 

et une classe Cj. Cette mesure notée χ2, permet l’association d’un mot à une classe, autrement 

dit permet d’identifier pour chaque classe les mots et les caractéristiques des textes les plus 

représentatifs. C’est une mesure statistique bien connue, elle s’adapte bien à la sélection 

d’attributs, car elle évalue le manque d’indépendance entre un mot et une classe. 

La formule suivante compare les proportions de documents contenant le terme (tk) ou ne 

contenant pas ce terme (tk)̅̅ ̅̅ ̅, dans la classe (Cj) ou dans les documents des autres classes (Cj). 

χ2(tk, Cj) =
n[P(tk, Cj)P(tk̅, Cj̅) − P(tk̅, Cj)P(tk, Cj̅)]

2

P(tk)P(tk̅) − P(Cj)P(Cj̅)
 

Où : 

P(tk, Cj) (respectivement P(tk, Cj̅)) : représente la probabilité des documents contenant le 

terme tk(respectivement non) dans la catégorie Cj. 

P(tk̅, Cj) (respectivement P(tk̅, Cj̅)) : représente la probabilité des documents qui ne 

contiennent pas le terme (tk )(respectivement non) dans la catégorie Cj. 
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Ces probabilités sont exactement les cardinaux des documents où figurent le terme t (ou non) 

dans une catégorisation choisie C (ou non plus) par rapport au nombre total de documents n.  

Deux configurations ou scores sont ensuite possibles pour évaluer l'indépendance de tk par 

rapport à l'ensemble des classes Cj : 

{

χ2(tk) =∑P(Cj)

j

χ2(tk, Cj)   (Moyenne Pondérée)      

χmax
2 (tk) = max

j
χ2(tk, Cj) (Maximum)                           

 

Par conséquent, les mots sélectionnés sont ceux qui sont les moins indépendants des classes 

correspondent aux valeurs élevées pour ces mesures. 

Cette technique de réduction de dimensions est la plus utilisée dans le domaine de la 

catégorisation de textes (classification supervisé). Elle a comme inconvénient qu’elle ignore les 

relations entre les termes, car parfois un terme qui n’est pas utile par lui-même peut être utile 

dans son contexte. 

4.2 Indexation sémantique latente (LSI) 

LSI est une méthode mathématique permettant d'extraire et d’identifier les relations 

contextuelles cachées entre les mots dans le domaine de traitement du langage naturel 

(NLP). Cette approche a été proposée par [Deerwester et al., 1990], et utilisée pour effectuer de 

la recherche d'informations puisque les termes apparaissant ensemble sont projetés sur la même 

dimension. Il s'agit d'une approche vectorielle qui permet la caractérisation du sens des mots en 

regroupant les termes co-occurrents (similaires) dans les mêmes dimensions, et produisant des 

relations mot à mot bien corrélées avec la similarité sémantique [Landauer et al.,1998]. Par 

rapport à d'autres applications de recherche d'informations, LSI peut en tirer une méthode 

précise pour extraire et représenter le sens du texte. La méthode pratique est décomposée de la 

manière suivante : 

4.2.1 Construction de la matrice des occurrences 

Soit X la matrice documents-termes (Figure I.2) dans laquelle chacune des m lignes correspond 

à un document et chacune des n colonnes à un terme, où l’élément (i, j) est la pondération de 

type TF-IDF. 
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Figure I.2  Matrice terme-document 

4.2.2 Décomposition en valeurs singulières 

On effectue alors une décomposition en valeurs singulières de la matrice , qui donne deux 

matrices orthogonales  et  et une matrice diagonale , tels que : 

X =  USVt 

4.2.3 Espace des concepts  

Lorsqu’on sélectionne les k plus grandes valeurs singulières, ainsi que les vecteurs singuliers 

correspondants dans  et , on obtient une approximation de rang k de la matrice des 

occurrences. 

5 Représentation du texte en TALN 

La représentation vectorielle du texte est destinée à promouvoir l'application de méthodes de 

fouille de texte. Il existe plusieurs techniques différentes, démarrant avec le modèle classique 

de Salton [Salton et McGill, 1986], puis les méthodes de réduction de dimensionnalité comme 

l’analyse sémantique latente [Deerwester et al., 1990], arrivant à la représentation compacte de 

type Word2Vec [Mikolov et al., 2013a], [Mikolov et al., 2013b]. 

5.1 Représentation en sac de mots 

Le sac de mots ne donne aucune information linguistique, ce n’est qu’un vecteur de la taille du 

corpus étudié, dans lequel on affecte selon la présence du mot dans le document, 1 à chacun des 

mots présents dans le texte, 0 sinon. Ce type de sac est appelé sac de mots binaire. Le sac de 

mots avec fréquence détermine de manière quantitative la représentativité d’un terme dans le 
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corpus. Aussi, il contient le nombre d’occurrences de chaque mot dans le document ce qui 

correspond à la fréquence du terme ou le critère TF. 

5.2 Représentation des textes avec les racines lexicales 

Contrairement au modèle précédent (Représentation en sac de mots), chaque flexion est 

considérée comme descripteur différent et une dimension de plus. La représentation lexicale 

cherche à résoudre cette difficulté en considérant uniquement la racine des mots plutôt que les 

mots entiers. Plusieurs algorithmes ont été proposés pour substituer les mots par leur racine : le 

plus connu pour la langue anglaise est l’algorithme de Porter stemmer [Porter, 1980]. 

5.3 Représentation à base des lemmes 

La représentation à base des lemmes consiste à remplacer les mots en leurs formes canoniques 

en utilisant l’analyse grammaticale. Grâce à la recherche des racines de mots, la lemmatisation 

sert à remplacer les verbes par leurs formes infinitives et les noms par leurs formes au singulier.  

L’algorithme nommé TreeTagger, a été développé en utilisant l’arbre de décision et un 

dictionnaire spécifique à chaque langue. Il a montré son efficacité pour les langues anglaise, 

française, allemande et italienne. 

Même si la substitution des mots par leurs racine ou leur lemmes réduit l'espace de 

représentation d’une part, qui est en général assez grande. Ce qui rend la plupart des algorithmes 

de classification difficiles à utiliser [Kim et al., 2008]. D’autre part, cette substitution peut 

augmenter l’ambiguïté et perd d’information sur le contexte puisqu’elle ignore les liens 

sémantiques entre les mots au sein d’une phrase. Par exemple, le mot "actions" indique souvent 

des actions des firmes, mais sa racine "action" peut être loin de ce concept si elle est employée 

dans la phrase : "le domaine d’action du gouvernement". Ce qui rend nécessaire d’utiliser une 

représentation conceptuelle des textes. 

5.4 Représentation par concepts 

Cette représentation appelée en anglais « Bag Of concepts », a pour objectif d’améliorer la 

pertinence de la représentation des documents textes. Elle permet de représenter et d’intégrer 

des aspects sémantiques d'un lexique, contrairement à la représentation en « sac de mots ». Par 

ailleurs, des meilleurs résultats sont obtenus par extraction de concepts, avec écarts faibles entre 

ces diverses représentations. 
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Selon [Réhel, 2005] l'avantage principal de cette représentation est de réduire relativement la 

dimension de l'espace car chaque document texte contient des concepts dont l’expression 

pouvant contenir un ou plusieurs mots. Les chaînes de Markov ont été utilisées dans un modèle 

probabiliste pour intégrer les sens des mots [Besançon et al., 2001]. La représentation par 

concepts a été développée avec succès dans le domaine médical [Pouliquen, 2002]. Cependant, 

l’inconvénient majeur de cette représentation est qu’il n’existe pas de ressources sémantiques 

pour toutes les langues. 

La représentation par concepts se base sur le formalisme vectoriel et des outils de statistiques 

bien adaptés pour représenter les documents textuels. L’annotation de ces documents se fait via 

les éléments du vecteur, qui sont associés directement à des termes en vue d’améliorer leur 

rattachement à des concepts ou ceux que l’on trouve à proximité d’autres.  

Pour obtenir une telle représentation des documents, il est nécessaire de créer des pochettes ou 

des sacs de concepts pour chacun des documents. Pour cela, il faut projeter les termes dans une 

ressource sémantique telle que WordNet, en vue d’avoir de groupes de synonymes des mots. 

6 Similarité entre documents 

Le domaine de l’identification de la similarité a été considéré comme un sujet de recherche 

fortement recommandé dans plusieurs domaines d’application comme le traitement 

automatique du langage naturel, la bio-informatique, le web services ou l’extraction de 

connaissances à partir de données textuelles [Latrache et al., 2014]. Dans chacun de ces 

domaines, les similarités sont utilisées pour différents traitements. Il existe deux grands types 

de similarités : La similarité syntaxique et la similarité sémantique. 

6.1 Similarité syntaxique 

La similarité syntaxique est une métrique qui mesure la similarité ou la dissimilarité entre deux 

chaînes de caractères. Par exemple, les chaînes de caractères "Cheval" et "Cheveu" peuvent être 

considérées comme très proches, alors qu’ils sont très différents. Parmi les mesures syntaxiques 

les plus connues, nous trouvons : la distance euclidienne, la similarité cosinus, la formule de 

Salton et l'indice de Jaccard, etc. Ces trois dernières formules se basent principalement sur le 

nombre de propriétés communes ou non entre les documents. D’autres mesures de distances 

existantes dans la littérature comme la distance de Levenshtein et le coefficient de Dice sont 

présentés en détail ainsi que leurs propriétés dans [Rajman et Lebart, 1998], [Morin, 1999]. 
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6.1.1 Distance Euclidienne 

Il s'agit de la mesure de distance entre deux vecteurs dans un espace euclidien de dimension 

finie n, elle est la plus classique entre deux vecteurs documents xi et xj, et elle est calculée 

comme suit : 

d(xi, xj) = √∑(xik − xjk)
2

n

k=1

 

6.1.2 Similarité Cosinus 

La similarité cosinus est fréquemment utilisée dans la mesure de comparer deux documents 

textuels. Il s’agit d’une mesure qui calcule le cosinus de l'angle entre deux vecteurs documents 

xietxj. La formule est définie par : 

cos(xi, xj) =
< xi, xj >

‖xi‖ × ‖xj‖
 

Où < 𝑥i, xj > représente le produit scalaire des vecteurs xi et xj, ‖xi‖ et ‖xj‖  représentent 

respectivement les normes de xi et xj. 

Par conséquent, la valeur du cosinus est de 1 lorsque les documents sont identiques et de 0 

lorsqu'ils sont bien séparés et n'ont rien en commun. En pratique le cosinus est intéressant car 

plus l’angle est petit, plus son cosinus est proche de 1. Or, un petit angle signifie que les deux 

documents ont des proportions similaires.  

6.1.3 Indice de Jaccard  

L'indice de Jaccard ou coefficient de Jaccard est le rapport entre la cardinalité (la taille) de 

l'intersection des ensembles considérés et la cardinalité de leur union. Il permet d'évaluer la 

similarité entre les documents textes. Les documents d1et d2 sont représentés, non pas comme 

des vecteurs, mais comme des ensembles de termes. Cette mesure est plutôt utilisée dans le cas 

de valeurs booléennes, sous la forme simplifiée suivante : 

djaccard(d1, d2) =
card(d1 ∩ d2)

card(d1 ∪ d2)
 

Par conséquent, la similarité obtenue par l’indice de Jaccarddjaccard(d1, d2)est une valeur du 

segment[0,1]. 
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6.2 Similarité sémantique  

La similarité sémantique est un concept selon lequel un ensemble de documents ou de termes 

se voient attribuer une métrique basée sur la ressemblance de leur signification ou contenu 

sémantique. Il est très utile de prendre en compte des informations lexicaux ou sémantiques sur 

les unités textuelles pour avoir des profils plus signifiants. L’analyse sémantique s’intéresse au 

sens des phrases considérées par la signification des mots (unités) plutôt qu’à leur rôle 

syntaxique. 

Dans la littérature, plusieurs travaux sur la mesure de similarité sémantique ont été développés 

dans différents contextes. De tels systèmes, basés sur l’analyse sémantique, sont préoccupés 

d’associer une sémantique au contenu. 

Une étude comparative de cinq distances sémantiques [Budanitsky et Hirst, 2001], a permis 

d’obtenir des meilleurs résultats avec la mesure présentée dans [Jiang et Conrath, 1997] qui se 

focalise sur la probabilité d’apparition d’une classe. Le travail de [Zweigenbaum, 1997] a 

abordé les différents moyens de représentation sémantique par des graphes tout en pondérant 

les relations sémantiques reliant les unités mots. L’analyse sémantique a permis l’extraction des 

informations à partir des bases de données textuelles [Jacquemin et Zweigenbaum, 2000], 

[Gabrilovich et Markovitch, 2007]. Une distinction opérationnelle du contenu de texte à des 

catégories d’informations comme les objectifs, les méthodes, les résultats et les conclusions a 

été mis dans [Ruch et al., 2003]. 

Par ailleurs, la question de la distance sémantique a été développée de manière globale, en 

utilisant la notion de voisinage sémantique d'une entité de cluster [Rodriguez & Egenhofer, 

2003]. Plusieurs mesures ont été présentées dans [Jin et Mobasher, 2003], en particulier une 

distance basée sur la corrélation entre les classes.  

L’idée générale de la similarité consiste à déterminer la sémantique d’un mot en consultant les 

autres mots apparait à ses côtés au sein d’une même phrase. Ce sont les cooccurrences qui 

deviennent des éléments pertinents pour la détermination du sens [Lewis et Croft, 1990]. Une 

manière de le faire est d’utiliser des vecteurs pour représenter le sens des mots, et d’utiliser 

ensuite des mesures de similarité vectorielles. Il faut construire un ensemble de vecteurs pour 

chaque mot dans le dictionnaire utilisé. Les vecteurs sont définis dans un espace vectoriel 

orthogonal à n dimensions où chaque base se voit attribuer un mot de vocabulaire unique 

(chaque entrée du dictionnaire à une base dans l’espace vectoriel). Pour chaque mot du 

dictionnaire, on détermine un vecteur dans cet espace, où la composante du vecteur pour chaque 
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base est le nombre d’occurrences du mot dans la base qui le représente où il apparaît dans le 

contexte du mot pour lequel un vecteur a été construit. 

7 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques définitions et concepts de base de la fouille de 

textes. Nous avons mis l’accent sur le prétraitement des textes utilisé ainsi que les pondérations 

des mots. Puis, des méthodes de réduction de la dimension après la phase de quantification ont 

été présentées. Nous avons ensuite analysé certaines représentations de textes permettant aussi 

l’amélioration de la réduction de la dimension et le traitement des données. Enfin, nous avons 

traité et présenté des propriétés générales de la similarité entre documents textuels et quelques 

mesures permettant de calculer quantitativement ces similarités.  

La tâche de classification et de représentation des données textuels présentent un cadre commun 

largement partagé dans le domaine de la fouille de textes. Les méthodes employées pour réaliser 

ces tâches sont très diverses, et trouvent leurs fondements dans plusieurs disciplines comme 

l’intelligence artificielle, les statistiques ou encore l’optimisation.   
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CHAPITRE II : APPRENTISSAGE NON              

SUPERVISE 

1 Introduction 

L’apprentissage non supervisé (Unsupervised Learning) est un processus d'apprentissage 

automatique où les objets sont regroupés selon des caractéristiques similaires sans connaître les 

étiquettes des données. Contrairement à l’apprentissage supervisé (Supervised Learning) qui 

tente de trouver un modèle depuis des données étiquetées. 

Les méthodes de classification automatique non supervisé (aussi appelées méthodes de 

clustering) sont basées sur la notion d'apprentissage non supervisé. Ces méthodes ont pour but 

de regrouper des individus en classes homogènes en fonction de l’analyse des caractéristiques 

qui décrivent ces individus. La mise en cluster consiste à séparer ou à diviser un ensemble de 

données en un certain nombre de groupes, de sorte que les ensembles de données appartenant 

aux mêmes groupes se ressemblent davantage que ceux des autres groupes. Les problèmes de 

classification automatique ont été traités à travers plusieurs ouvrages [Larose, 2014], [Wu, 

2012], [Han et al., 2012]. De nombreuses méthodes de clustering sont disponibles, parmi 

lesquels deux groupes principaux : méthodes hiérarchiques et les méthodes de partitionnement. 

Les méthodes de classification automatique ont apporté une aide précieuse, notamment par 

leurs applications en exploitant les informations et les données de plusieurs domaines pour la 

recherche d’information, la documentation ou l’aide à la décision. La classification non 

supervisée est utilisée dans différents domaines d'application on cite par exemple : la médecine, 

le traitement d'images [Lefèvre, 2002], l'éducation, text mining [Yin et al., 2012], [Bovo et al., 

2013], etc. 

L’expression non supervisée fait référence au fait qu’aucun superviseur ou label est utilisé pour 

savoir à quelle classe appartient un objet. En conséquence, le nombre de classes existant dans 

un ensemble des objets est à priori inconnu. De ce fait, l’un des problèmes les plus difficiles à 

propos des méthodes de classification non supervisée concerne le choix du nombre de classes 

à retenir. Pour pallier cet écueil, il existe des artifices permettant d’approcher le bon nombre de 

classes, ceux-ci seront discutés par la suite. Une fois le nombre de classes choisi, le prochain 

pas dans le processus de classification consiste à choisir l’algorithme de clustering adéquat 
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selon le type, la taille et d’autres critères, le dernier pas c’est évaluer la qualité de la partition 

obtenue par la méthode de clustering choisie. 

Dans ce chapitre, nous présentons les méthodes de clustering les plus connus en détails, parmi 

lesquels deux groupes principaux : les méthodes hiérarchiques et les méthodes de 

partitionnement. Nous rappelons dans la section 3, les étapes du clustering à savoir le 

prétraitement des données, le choix de l’algorithme puis les critères d’évaluation des classes 

obtenus. La section 4 présente un tour d’horizon sur les indices de validité du clustering ainsi 

que ses performances. Au dernier paragraphe, nous mettons l’accent sur le problème le plus 

difficile dans la classification non supervisée concernant la détermination du nombre de classes 

à retenir pour une base de données. 

2 Méthodes de clustering 

Deux catégories principales de regroupement, connues sous le nom de regroupement par 

partitionnement et de regroupement hiérarchique, sont envisagées dans la littérature. La 

taxonomie des différents algorithmes de regroupement est représentée dans la figure (II.1). 

 

Figure II.1. Taxonomie de méthodes de clustering 

 

Méthodes de Clustering 

Hiérarchique 

 

FCM [Huang, 

1997] 

k-prototypes 

[Huang, 1998] 

K-modes 

[Hoppner et 

al., 1999]  

K-

Means[Mac-

Queen, 1967]  

Par partitionnement 

 

Mixed KM 

[Ahmad et 

Dey, 2007] 

K-

medoids[Estivi

ll et Yang, 

2000] 

DIANA[Xio

ng et al., 

2011] 

DHCC 

[Kaufman et 

Rousseeuw, 

1990]  

Par division Par agrégation 

DH [Hsu et 

al., 2007] 

SBAC [Guha 

et al., 1998] 

Chomeleon[L

i et Biswas, 

2002] 

ROCK 

[Karypis et 

al., 1999]  

BIRCH 

[Zhang et 

al., 1996]  

CURE 

[Guha et 

al., 2000] 
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2.1 Regroupement hiérarchique 

La classification hiérarchique est une famille de techniques qui génèrent des suites de clusters 

emboîtés les uns dans les autres. Ces méthodes de regroupement hiérarchique visent à afficher 

la hiérarchie des échantillons de données à l'aide d'un dendrogramme, ce qui permet de créer 

une structure de cluster arborescente. Les techniques de classification existantes dans cette 

famille peuvent être classées dans deux grands groupes : Classification Ascendante 

Hiérarchique (CAH) ou par agrégation et Classification Descendante Hiérarchique (CDH) ou 

par division. 

L'algorithme de clustering hiérarchique agglomératif génère un groupe imbriqué de clusters 

organisés sous forme d'arborescence. Ensuite, les deux clusters les plus proches sont agrégés 

dans un nouveau cluster combiné. Finalement, tous les enregistrements sont combinés en un 

seul énorme cluster. Les méthodes de clustering par division commencent avec toutes les 

données dans un grand cluster, les données les plus dissemblables étant scindées de manière 

récursive, en un cluster séparé, jusqu'à ce que chaque donnée représente son propre cluster 

[Karol et Mangat, 2013], [Kothari et Pitts, 1999]. 

Cependant, une question fondamentale dans le regroupement hiérarchique est : comment 

mesurer la similarité entre deux groupes ? Un certain nombre de méthodes courantes 

d’agrégation existantes pour chaque couple de clusters, nous citons ci-après [Aggarwal et 

Reddy, 2013] : 

• Agrégation selon le lien minimum (single linkage) : définit la distance entre deux 

clusters A et B par le minimum des distances entre un élément du cluster A et un élément 

du cluster B. 

d(A, B) = minx∈A,y∈B{d(x, y)} 

• Agrégation selon le lien maximum (complete linkage) : définit la distance entre deux 

clusters A et B par le maximum des distances entre un élément du cluster A et un élément 

du clusterB. 

d(A, B) = maxx∈A,y∈B{d(x, y)} 

• Agrégation selon le lien moyen (average linkage) : définit la distance entre deux clusters 

A et B  par la moyenne des distances entre un élément du cluster A et un élément du 

cluster B. 
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d(A, B) = moyx∈A,y∈B{d(x, y)} 

• La méthode de Ward : on choisira de regrouper les deux clusters ayant la plus petite 

distance entre les classes (Inertie intra-classe minimum). Cette méthode tend à produire 

des classes plus compactes.  

d(A, B) =
n1 × n2
n1 + n2

d(G1, G2) 

Avec n1et n2 les effectifs des deux classes A et B respectivement, G1et G2 leurs centres 

de gravité respectifs. 

2.2 Regroupement par partitionnement 

Dans le regroupement par partitionnement, un ensemble de données est décomposé en un 

ensemble de clusters disjoints. Un cluster est un ensemble d'objets tel qu'un objet dans un cluster 

est plus proche (plus similaire) du « centre » d'un cluster, que du centre de tout autre cluster. 

Chaque partition est un ensemble d'objets représenté par le centre ou le prototype de la classe, 

ce dernier est formé de telle manière qu'il est étroitement lié (en termes de similarité) à tous les 

objets de ce groupe. Les méthodes de partitionnement les plus connues comprennent K-Means 

et ses variantes [Ng, 2012], l’algorithme K-modes qui définit une classe par un représentant le 

plus central [Hastie et al., 2001], l’algorithme Possibilistic c-means est connu sous le nom de 

PCM, est également approprié pour démêler les clusters compacts. Le cadre ici est similaire à 

celui utilisé dans Fuzzy c-means (FCM) [Siddique et al.,2018]. Il y a d’autres algorithmes de 

partitionnement similaires au K-Means comme par exemple PAM, CLARA [17F] et 

CLARANS [Ng et Han, 2002]. 

2.2.1 K-Means 

L’idée de l’algorithme K-Means est de classer un ensemble donné d’observations en un nombre 

k de classes disjointes, où la valeur k est fixée à l’avance. L’algorithme comporte deux phases. 

La première phase consiste à déterminer k centres de classes, une pour chaque classe. La 

deuxième phase consiste à prendre observation de l’ensemble de données et de l’affecter à la 

classe dont le centre de classe est le plus proche. La distance Euclidienne est généralement 

utilisée pour le calcul des distances deux à deux entre les observations et les centres des classes. 

Lorsque tous les points sont classés, la première étape est terminée et un premier regroupement 

est effectué. Il est alors nécessaire de recalculer les nouveaux centres de chaque classe car 

l’insertion de nouvelles observations au sein des classes peut entrainer un changement de 
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centres. Les nouveaux centres de classes correspondent aux centres de gravité de chacune des 

classes obtenues. Une fois que les k nouveaux centres sont déterminés, les distances entre les 

observations et ces centres sont calculées et certaines observations peuvent être affectées à une 

autre classe dont le centre est le plus proche. Ce processus est répété de manière itérative jusqu’à 

ce que les centres ne subissent plus de changement et soient stables. L’atteinte de cette stabilité 

correspond à un critère de convergence pour l’algorithme. Le pseudo-code de l’algorithme K-

Means est présenté dans l’algorithme (II.1). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Algorithme II.1: K-Means 

2.3 Regroupement basé sur les grilles : 

L'approche de regroupement basée sur la grille consiste à diviser l’espace des nœuds en grilles. 

Ce type d’algorithmes diffère des autres algorithmes de regroupement par le fait de partitionner 

l’espace de valeurs qui entourent les points de données en différentes cellules à l’aide d’une 

grille. Ces valeurs statistiques accumulées permettent d’identifier les ensembles de cellules 

denses connectées puis lancent le clustering au niveau de cette région pour la formation des 

clusters. En général, un algorithme typique de regroupement basé sur une grille comprend les 

cinq étapes de base suivante [Shen-Yi et al., 2018] :  

Entrées: 

D = {𝑑1, 𝑑2, … , 𝑑𝑛} : un ensemble de 𝑛 observations 

k : le nombre de classes désirées 

Sorties: A un ensemble de k classes 

début 

Choisir aléatoirement k centres de classes initiaux 

répéter 

• Affecter chaque observation 𝑑𝑖 à la classe dont le centre de classe est le plus 

proche ; 

• Calculer le nouveau centre de chaque classe ; 

jusqu’à ce qu’un critère de convergence soit satisfait; 

fin 
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• Créer la structure de la grille, c'est-à-dire diviser l'espace de données en un nombre fini 

de cellules. 

• Calculer la densité de chaque cellule. 

• Trier les cellules en fonction de leur densité. 

• Identifier les centres des classes. 

• Traversez les cellules voisines. 

La performance des méthodes appartenant à cette catégorie dépend beaucoup plus de la taille 

de la grille que de la taille du graphe lui-même en plus de la densité minimale des cellules de la 

grille. Cependant, les avantages les plus importants du clustering basé sur la grille sont la 

réduction significative de la complexité de calcul et le temps de traitement pour les grands 

ensembles de données, puisqu’il parcoure tout le graphe une seule fois pour calculer les valeurs 

statistiques des grilles, et sa tolérance aux valeurs aberrantes. Wave-Cluster [Jixue, 2009] et 

STING [Venkatkumar et Shardaben, 2016] sont des algorithmes typiques parmi d’autres de 

cette forme de clustering.  

2.4 Regroupement basé sur les densités 

Ce type d’algorithmes est basé sur les fonctions de connectivité et de densité. Ils sont assez 

proches du principe de plus proches voisins. Un cluster est défini comme un composant dense 

connecté qui peut croître dans n'importe quelle direction que mène la densité. La densité globale 

autour d’un nœud est étudiée pour déterminer des régions de forte densité, entourées par des 

régions de faible densité pour former les clusters. Certaines études intéressantes incluent 

DBSCAN [Tuinstra, 2016], OPTICS [Patwary et al., 2013] et DENCLUE [Idrissi et al., 2015] 

utilisent cette méthode pour filtrer le bruit et améliore la qualité de regroupement. 

2.5 Regroupement basé sur les graphes 

Ce genre d’algorithmes basé sur les graphes considère les clusters comme étant des ensembles 

de nœuds connectés dans un graphe. L’objectif est d’optimiser la somme des valeurs des arcs 

du graphe formé par la connexion des exemples entre eux. Par ailleurs, l’ajustement entre les 

nœuds du graphe combiné à un certain modèle mathématique prédéfini permet de déterminer 

le nombre de clusters. Parmi ces algorithmes on trouve EM [Ramadan et Tairi, 2015] qui utilise 
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un modèle basé sur la densité, ou le clustering conceptuel comme COBWEB [Satyanarayana et 

Acquaviva, 2014]. 

2.6 Cartes auto-organisatrices de Kohonen 

Les cartes auto-organisatrices de Kohonen (ou Self Organizing Maps (SOM), en anglais) ont 

été introduites par T. Kohonen. Cette carte est un réseau de neurones artificiels d’apprentissage 

compétitif et non supervisé. Elle doit apprendre sans intervention externe, sans la connaissance 

des sorties désirées [Kohonen, 2000]. 

Ils sont généralement présentés comme une méthode de classification non supervisée qui 

généralise les méthodes du type partitionnement en introduisant la notion de voisinage entre les 

classes. Les classes sont représentées par des neurones disposés sur un réseau, appelé carte. 

Cette carte définit un voisinage a priori entre les classes en respectant une topologie préétablie. 

La tâche du réseau consiste à détecter la régularité et la corrélation dans les données [Kohonen, 

1995], puis créer automatiquement des classes. L’apprentissage de la méthode aboutit à la 

concordance entre la proximité des neurones sur la carte et la proximité des individus dans 

l’espace des données : deux individus associés à des neurones voisins sont proches dans 

l’espace des données. 

Des états de l’art plus détaillés sont disponibles dans la littérature. Le lecteur souhaitant une 

description plus avancée des méthodes pourra s’y référer [Aggarwal et Reddy, 2013], [Rencher, 

2003], [Jain et al., 1999]. 

3 Étapes du clustering 

Plus formellement, dans les problèmes du clustering, les données D={x1, x2, … , xn} sont 

composées de n observations sans étiquettes (ou classes), et chacune des données xi est décrite 

par m attributs : 

∀i ∈ {1, … , n}, xi =

(

 
 
 
 

xi,1
xi,2
xi,3
.
.
.

xi,m)

 
 
 
 

 

L’objectif du clustering est de déterminer k clusters tel que chaque cluster regroupe des 

observations similaires ou les moins dispersées. 
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Les étapes principales du processus de classification non supervisée sont : la phase de 

préparation des données, puis la phase du choix de l'algorithme de clustering et à la fin la phase 

d’évaluation de la qualité des résultats obtenus.  

3.1 Préparation des données 

La phase de préparation des données est une phase primordiale dans la classification non 

supervisée [Celebi et al., 2013]. Les données brutes sont souvent bruitées, incohérentes et non 

structurées. Par conséquent, le prétraitement permet de transférer ces données dans un 

environnement plus facile à exploiter. Le processus de prétraitement des données comprend les 

phases de sélection, de nettoyage, d'intégration de transformation de réduction et de 

discrétisation. En général, les résultats de la fouille dépendent de la qualité de préparation des 

données. 

3.2 Choix de l'algorithme 

Le choix de l’algorithme de clustering se fait selon la nature des variables quantitatives ou 

qualitatives dans la base de données, et des clusters attendus : nombres, formes, densités, etc.  

Les critères principaux du choix de l’algorithme peuvent être : le volume de données à traiter, 

le temps de calcul nécessaire à la résolution du problème, la nature des données, la forme des 

clusters souhaités ou encore le type de sortie attendue, soit une hiérarchie de clusters, soit 

partition stricte, ou dendrogramme, etc. 

3.3 Évaluation des clusters 

Dans les méthodes de classification automatique, les chercheurs définissent généralement trois 

types de critères de validation selon que l’on dispose ou pas d’information à priori sur les 

données.  Les critères d’évaluation des clusters sont de trois types : interne, externe et relatif 

[Theodoridis et Koutroubas, 1999]. 

Critères externes : nous évaluons les résultats d'un algorithme de classification en se basant sur 

une structure prédéfinie (connaissances externes sur les données). 

Critères internes permettent de comparer différents ensembles de clusters sans aucune référence 

aux connaissances externes. Ces mesures internes varient d'un problème à l'autre. Elles peuvent 

en gros être subdivisées en deux groupes : celui qui évalue l'adéquation entre les données et la 
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structure attendue et les autres qui se concentrent sur la stabilité de la solution [Pacual et al., 

2010]. 

Critères relatifs : se basent sur les deux critères de dispersions intra-clusters et inter-clusters. 

L'évaluation relative consiste à évaluer les résultats en comparant plusieurs schémas obtenus 

par une même méthode avec différents paramétrages. 

Par la suite, la description des indices de ces critères sera discutée en détail dans la section 

suivante. 

4 Techniques d'évaluation du clustering 

Une évaluation de regroupement exige une mesure indépendante et fiable pour l'évaluation et 

la comparaison des expériences et des résultats de regroupement. La base commune des indices 

d’évaluations ainsi que leurs calculs sont tous basés sur un tableau (ou matrice) de contingence 

qui définit l'association entre deux classifications sur un même ensemble d'individus E 

[Aliguliyev, 2009]. 

Tableau II.1 - Tableau de contingence entre la partition 𝐏 et 𝐂. 

P/C C1 ⋯ Cj ⋯ Ck ∑  

P1 n11 ⋯ n1j ⋯ n1k n1. 

⋮      ⋮ 

Pi ni1 ⋯ nij ⋯ nik ni. 

⋮      ⋮ 

Pm nm1 ⋯ nmj ⋯ nmk nm. 

∑  n.1 ⋯ n.j ⋯ n.k n.. = n 

 

Considérons P et C les partitions résultantes de deux classifications sur un même ensemble 

d’individus I. La partition P est considérée la partition de référence.  Le tableau II.1 représente 

la matrice de contingence sur ces deux partitions. nij indique le nombre d'individus présents 

simultanément dans le groupe Pi de la partition P et le groupe Cj de la partition C. En 

additionnant les valeurs des lignes ou des colonnes, on obtient les valeurs marginales ni. et n.j, 

qui se rapportent au nombre d'objets dans les partitions Pi et Cj respectivement.  
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4.1 Indices de validation interne 

Dans cette sous-section, nous présentons certains indices de validation du clustering de type 

internes. Ces indices permettent d’évaluer la qualité et la performance des clusters obtenus lors 

de la classification non supervisée.  

4.1.1 La F-mesure 

L’indice de F-mesure combine la précision et le rappel pour calculer le score. Elle correspond 

à la moyenne harmonique entre Rappel et Précision. Le rappel est défini par le ratio entre le 

nombre des exemples en commun entre deux clusters de différentes partitions et le total des 

exemples dans le cluster de la partition P. La précision est définie par le ratio entre le nombre 

des exemples en commun entre deux clusters de différentes partitions et le total des exemples 

dans le cluster de la partition  C. À partir de la matrice de contingence, les concepts de Rappel 

et de Précision peuvent être définis par : 

Recall(Pi, Cj) =
nij

ni.
 

Precision(Pi, Cj) =
nij

n.j
 

La F-mesure traditionnelle est égale à la moyenne harmonique des valeurs de précision et de 

rappel : 

F(Pi, Cj) =
2 × Recall(Pi, Cj) × Precision(Pi, Cj)

Recall(Pi, Cj) + Precision(Pi, Cj)
 

Au niveau de la partition, la F-mesure est calculée à partir des moyennes des valeurs maximales 

figurant dans les colonnes du tableau de contingence. La F-mesure prend des valeurs dans le 

segment [0,1]. 

F(P, C) =
1

n
∑

m

i=1

ni.max
1≤j≤k

F(Pi, Cj) 

La valeur de la F-mesure est élevée pour les deux partitions P et C, si les partitions P et C sont 

très similaires. 

4.1.2 La pureté 

La pureté est l'une des principales mesures de validation permettant de déterminer la qualité des 

clusters. Chaque cluster est attribué à la classe qui est la plus fréquente dans le cluster. Ensuite, 

la pureté de cette assignation est formellement calculée comme ci-dessous :  
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Purity(P, C) =
1

n
∑

m

i=1

max
1≤j≤k

(nij) 

La pureté est de 1 si chaque document possède son propre groupe. 

4.1.3 L’entropie 

L'entropie est une mesure de la théorie de l'information. Elle permet de lever l’incertitude 

d’information externe aux étiquettes des classes. L'entropie de chaque classe Cj est calculée 

comme suit : 

∀j ∈ {1, . . , k},        Ej = −∑

m

i=1

pijlog(pij) 

Où  pij est la probabilité que chaque membre d′un groupe Cj appartient à la classe Pi.  

L'entropie totale est calculée comme la somme des entropies de chaque cluster pondéré par la 

taille de chaque grappe n.j. Ensuite, l'entropie totale est formellement calculée comme ci-

dessous : 

E =∑

k

j=1

n.j × Ej

n
 

 

L'entropie est de 0 si tous les clusters sont constitués d'objets n'ayant qu'une seule étiquette de 

classe, nous nous attendons à ce que chaque cluster ait une entropie faible pour maintenir la 

qualité du clustering. 

4.1.4 L'information mutuelle normalisée 

L'information mutuelle normalisée (en anglais appelé Normalized Mutuelle Information 

(NMI)) est une normalisation du score de l'information mutuelle (IM) afin d'échelonner les 

résultats entre 0 (aucune information mutuelle) et 1 (corrélation parfaite). L'information 

mutuelle nous indique la réduction de l'entropie des étiquettes de classe que nous obtenons si 

nous connaissons les étiquettes de classe.  

NMI =
2 × I(P; C)

E(P) + E(C)
 

Avec: 

E(P): Entropie de la partition P. 

E(C): Entropie de la partition C. 

I(P; C): Indice de l’information mutuelle entre les partitions P et C. 
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4.2 Indices de compacité et de séparation 

4.2.1 L'indice Fukuyama-Sugeno 

L'indice de Fukuyama-Sugeno (FS) est un indice de validité des classes, il combine compacité 

et séparation entre les classes. Les valeurs minimales de cet indice proposent également une 

bonne partition. Selon [Fukuyama et Sugeno, 1989], il est défini comme suit : 

VFS =∑∑uij
m(∥

k

i=1

n

j=1

vi − xj ∥
2−∥ vi − v̅ ∥

2) 

 

Où, X = {x1, … , xn} est un ensemble de données, V = (v1, … , vk) est une matrice des centres 

de clusters, uij est la valeur d'appartenance du cluster xj dans le cluster i, et l'exposant de 

pondération m ≥ 1 est une constante qui influence les valeurs des membres. 

4.2.2 L'indice de Xie-Beni 

Xie et Beni (1991) ont proposé une mesure de validité de cluster axée sur deux propriétés : la 

compacité et la séparation. Il s'agit d'un rapport entre la variation totale de la partition et les 

centres (U, V) et la séparation des vecteurs centres. Selon [Xie et Beni, 1991], il est défini 

comme suit : 

VXB =
∑ ∑ uij

2 ∥k
i=1

n
j=1 vi − xj ∥

2

n × min
1≤i,j≤k,   i≠j

( ∥ vi − vj ∥
2)

 

Les valeurs minimales de cet indice proposent également une bonne partition. 

4.3 Indices d’homogénéité 

4.3.1 L'indice de Davies-Bouldin 

Cet indice vise à identifier des ensembles de classes qui sont compactes et bien séparées. 

L'indice de Davies-Bouldin est défini comme suit [Davies et Bouldin, 2000]:   

DB =
1

c
∑max

i#j
{
d(Xi) + d(Xj)

d(ci, cj)
}

c

i=1

 

Où c indique le nombre de classes, i, j sont des étiquettes de classes, puis d(Xi) et d(Xj) sont 

des échantillons des classes i et j à leurs centres respectifs, d(ci, cj) représente la distance entre 

les centres des deux classes ci et cj .  
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Cet indice est la moyenne du rapport maximal entre la distance d'un point au centre de son 

groupe et la distance entre deux centres de groupes. On constate ainsi que ce rapport sera 

d’autant plus faible que les classes sont compactes et éloignées les unes des autres. Une valeur 

plus petite de 𝐷𝐵 indique un "meilleur" partitionnement. 

4.3.2 L'indice de Silhouette 

L'indice de Silhouette travaille à l’échelle microscopique, c’est à dire qu’il s’intéresse aux 

documents en particulier et non pas aux classes. Le but de Silhouette est de vérifier si chaque 

document a été bien classé.  

Pour cela, et pour chaque document i de la partition, la valeur de l’indice de Silhouette est 

calculée : 

S(i) =
b(i) − a(i)

max{a(i), b(i)}
 

Où a(i) représente la distance moyenne qui le sépare des autres documents de la classe à 

laquelle il appartient et b(i) représente la distance moyenne qui le sépare des documents 

appartenant à la classe la plus proche.  

Quand S(i) est proche de 1, le document est bien classé : la distance qui le sépare de la classe 

la plus proche est très supérieure à celle qui le sépare de sa classe. Par contre, si S(i) est proche 

de -1, cela veut dire que le document est mal classé. Mais si S(i) est proche de 0 alors il pourrait 

également être classé dans la classe la plus proche. 

Par ailleurs, l’indice de Silhouette de la partition est calculé à partir de la moyenne entre les 

indices de ses éléments. Par conséquent, la meilleure partition retenue est alors celle qui permet 

d’obtenir un indice de silhouette global maximal. 

5 Problème de détermination du nombre de classes 

La plupart des algorithmes de classification non supervisée nécessitent un nombre de classes 

spécifié par l'utilisateur ou des paramètres implicites de contrôle du nombre de classes à 

l'avance. Pour certaines applications, le nombre de classes peut être estimé en termes d'expertise 

de l'utilisateur ou de connaissance du domaine. Cependant, dans de nombreuses situations, pour 

un ensemble de données le nombre de classes est inconnu à l'avance. Il est bien connu que la 

surestimation ou la sous-estimation du nombre de classes affectera considérablement la qualité 

des résultats de la mise en cluster. Par conséquent, l'identification du nombre de classes dans 
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un ensemble de données (une valeur souvent appelée K) est une question fondamentale dans 

l'analyse des classes.  

Dans le cas de la Classification Ascendante Hiérarchique (CAH), le choix du K peut se faire a 

posteriori de la classification, à partir du dendrogramme obtenu, en le coupant à des niveaux 

différents, puis en comparant les classes obtenues par les différentes coupures. Dans le cas 

d’une classification avec K-Means ou k-modes, le nombre de classes est à fournir en paramètre 

de la méthode. Pour estimer la valeur de K, de nombreuses études ont été rapportées dans la 

littérature [Jose et Gomez, 2016], [Kuo et al., 2012], [Das et al., 2006], [Kuncheva et Bezdek, 

1997]. 

La recherche du bon nombre de classes se fait par essais et erreurs. Une même technique est 

utilisée à plusieurs reprises avec différentes valeurs de K, et pour chaque nouvelle partition 

obtenue, on calcule la valeur d’un critère de qualité et celle qui l’optimise (maximise ou 

minimise) est considérée comme étant le nombre de classes optimal et la partition associée est 

considérée comme la meilleure. Parmi ces indices d’évaluation du clustering on trouve : l’indice 

Silhouette de Rousseeuw [Rousseeuw, 1987], l’indice de Davies et Bouldin [Davies et Bouldin, 

2000], l’indice de Xie et Beni [Xie et Beni, 1991] et l’indice de Fukuyam-Sugeno [Fukuyama 

et Sugeno, 1989]. 

La méthode Elbow est l'une des méthodes les plus populaires pour déterminer cette valeur 

optimale de k. Elle consiste à effectuer une mise en cluster de l'ensemble de données avec un 

nombre croissant de classes, à calculer la somme des erreurs quadratiques pour chacune d'entre 

elles et à les représenter sur un graphique linéaire. Si le graphique ressemble à un bras, la 

meilleure valeur de k se trouvera sur le "coude" [Gove, 2017]. 

Il existe certains critères, dérivés de différentes approches, pour déterminer le nombre optimal 

de classes. Nous citons le critère de Xie et Beni [Xie et Beni, 1991], qui est basé sur une mesure 

de la séparabilité et de la compacité des classes. Ces deux notions définissent les critères 

d'évaluation d'une classification. Xie et Beni proposent de choisir le k optimal qui minimise la 

relation entre séparabilité et compacité.  

Tong et ses collaborateurs [Tong et al., 2011] ont appliqué l'algorithme Greedy pour obtenir le 

nombre de centres et ont obtenu un résultat final de regroupement avec un taux de précision et 

une stabilité satisfaisante.  

Subbalakshmi et ses collaborateurs [Subbalakshmi et al., 2015] ont présenté une méthode 

d'indice de silhouette floue sur des données dynamiques pour trouver le nombre optimal de 
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classes. Le nombre optimal de classes k est celui qui maximise la silhouette moyenne sur une 

gamme de valeurs possibles pour k, le résultat de la mise en cluster est instable.  

Selon [Karol et Mangat, 2013], le C-Moyennes flou est généré pour produire les centres 

initiaux, et l’optimisation des essaims de particules (particle swarm 

optimization (PSO) en anglais) est une méta-heuristique d’optimisation utilisée pour faire des 

clusters optimaux. 

Song et ses collaborateurs [Song et al., 2015] ont amélioré l'algorithme de Huang Min [Huang 

et al., 2011] pour sélectionner les centres de regroupement initiaux en se concentrant sur la 

distance entre les échantillons qui ont les mêmes paramètres de densité maximale et en la 

comparant avec la distance moyenne de l'ensemble de données.  

Shen-Yi et ses collaborateurs [Shen-Yi et al., 2018] ont initialisé K-Means par les centres 

initiaux produits par l'algorithme de regroupement hiérarchique, les résultats de regroupement 

trouvés en termes de F-mesure ne sont pas très convaincants, et l'ensemble de données provient 

du corpus de textes chinois.  

Sherkat et ses collaborateurs [Sherkat et Velcin, 2018] ont produit des centres initiaux basés sur 

une méthode appelée DSKM (Deterministic Seeding K-Means). L'idée clé de la méthode 

proposée est de sélectionner k points de données qui sont distants les uns des autres, et qui ont 

en même temps une norme L1 élevée. Ces points de données sont utilisés pour initialiser 

l'algorithme K-Means, la méthode a donné de bons résultats car elle prend comme paramètre 

(K) le nombre réel de classes, ce qui signifie qu'elle est sensible au nombre de classes comme 

paramètre. 

6 Conclusion 

Les méthodes de classification non supervisée ont montré de bons résultats et largement 

utilisées dans différents domaines de traitement de l’information. Parmi les applications qui 

utilisent le processus d’apprentissage non supervisé on trouve : le traitement d’images 

médicales, le traitement de l’information, la classification des documents textuels, etc… 

Au cours de ce chapitre, nous avons présenté les différentes méthodes de classification non 

supervisée. Ensuite, nous avons défini le processus de classification non supervisée et les étapes 

principales de ce processus qui sont : la préparation des données, le choix de l'algorithme de 

clustering et évaluation de la qualité des résultats obtenus. Puis, nous avons présenté les indices 

de validation et de comparaison de partitions obtenues sur un même ensemble d’individus. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Anglais
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Finalement, nous avons abordé la problématique de détermination du nombre de classes à 

travers la présentation de quelques indices et stratégies permettant de trouver une solution 

approchée. 
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CHAPITRE III : MODELE NEURONAL DE 

L’ENSEMBLE STABLE 

1 Introduction 

Nombreux sont les problèmes pratiques qui se présentent sous forme d’un graphe. En 

particulier, lorsque des conflits entre certains objets se produisent. La théorie de graphes permet 

de définir dans son contexte des ensembles indépendants permettant de séparer ces conflits. 

Pour résoudre de nombreux problèmes de classification, on est amené à chercher des ensembles 

indépendants permettant de répartir les données. Ces derniers servent également de modèles 

utiles pour les problèmes d'optimisation du monde réel. Par exemple, un ensemble indépendant 

est un modèle utile pour découvrir des composants indépendants ou stables dans un réseau 

d’objets. Cela indique que le problème de l'ensemble indépendant (ou stable) est applicable, tel 

que les problèmes de partitionnement, la théorie de la classification, l'économie [Serraji et al., 

2016], la programmation et l'ingénierie biomédicale [Butenko, 2003]. Ainsi que les problèmes 

sur les flots et le problème du voyageur de commerce [Bomze et al., 1999]. En plus, de l’intérêt 

théorique du problème de l’ensemble stable on le retrouve dans des applications de la recherche 

d'information, de l’analyse de la transmission des signaux et de la vision par ordinateur. 

Ce chapitre est organisé comme suit : nous commençons par une brève présentation sur les 

notions principales et la terminologie de la théorie de graphes pour définir l’ensemble stable 

dans un graphe. Dans la section 3, nous réalisons un tour d’horizon sur les méthodes proposées 

dans la littérature pour résoudre le problème de l’ensemble stable de taille maximum, tout en 

distinguant entre les méthodes approchées et les méthodes exactes. Puis, nous terminons par 

une large étude sur les différentes formulations du problème de l’ensemble stable maximal en 

des programmes quadratiques. La section 4 présente différents attributs essentiels du réseau 

neuronal de Hopfield continu, sa conception et son fonctionnement et surtout en précisant le 

lien et la formulation des problèmes d’optimisations sous forme de la fonction d’énergie du 

réseau de Hopfield continu en donnant les poids et les seuils associés. 

2 Ensemble stable dans un graphe 

Avant de parler d’un ensemble stable dans un graphe, on va rappeler la définition d’un graphe 

en général. Ainsi que les caractéristiques de base concernant la théorie de graphe. De manière 

générale, un graphe permet de représenter la structure, les relations entre les éléments d’un 
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ensemble. Il permet de modéliser une grande variété de problèmes : réseau de communication, 

réseaux routiers…etc. 

2.1 Définitions élémentaires 

2.1.1 Notions de base 

Définition d'un graphe : 

Un graphe est un couple G = (V, E) où V est un ensemble et E est un sous-ensemble de 

V ×  V. 

Définition des objets : 

Les éléments de V du graphe G sont appelés les points ou les sommets ou les nœuds du 

graphe. 

Définition des liens : 

On appelle arc du graphe orienté G tout couple (i, j) de E.  

L'arc (i, i) est appelé boucle. 

On appelle arête du graphe non orienté G tout sous ensemble de deux points {i, j} où i est 

différent de j et le couple (i, j)  ∈  E. 

i et j sont appelés les extrémités de l'arête. 

 

Figure III.1  Exemple d’un graphe 

2.1.2 Terminologie  

Deux sommets i et j  sont adjacents, s'il existe une arête dont les points sont les deux 

extrémités. 

• Graphe complet : 

Un graphe complet est un graphe simple dont tous les sommets sont adjacents deux à deux. 
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• Sous-graphe :  

H = (Y, B) est un sous graphe de G = (V, E) si Y ⊆ V et B ⊆ E. 

• Graphe partiel : 

H = (Y, B) est un graphe partiel de G = (V, E) si Y = V et B ⊆ E. 

• Ordre d’un graphe : 

L’ordre d’un graphe est le nombre de sommets de ce graphe : |V|. 

• Nombre chromatique d’un graphe : 

Nombre minimal de couleurs permettant de colorier les sommets d’un graphe, de telle sorte que 

deux sommets adjacents n’aient pas la même couleur.  

2.1.3 Matrice d’adjacence  

On considère un graphe G = (V, E) avec V = {v1, … , vn}. On appelle matrice d’adjacence du 

graphe G, la matrice M ∈ ℳn(ℝ) dont les coefficients mij sont définis par : 

mij = {
1, 𝑠𝑖 (vi, vj) ∈ E

0, 𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛
 

Cette matrice est bien symétrique à coefficients binaires.  

La figure (III.2) représente un graphe G à quatre sommets V = {a, b, c, d} reliant entre eux par 

4 arêtes, ainsi que sa matrice d’adjacence M : 

 

 

M =

(

 
 0 0 1 1
0 0 1 1
1 1 0 0
1 1 0 0)

 
 

 

 

Figure III.2  Graphe et sa matrice d’adjacence 
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2.2 Définitions et problèmes sur les stables 

2.2.1 Définition d’un stable  

Dans un graphe G = (V, E), Un sous-ensemble S de points de V est un ensemble stable si ses 

points ne sont pas adjacents entre eux ou il n’existe aucune arête reliant ses points deux à deux. 

Un sous-ensemble stable S est maximum si sa cardinalité est maximale. 

2.2.2 Remarques 

On s'intéresse aux stables lorsqu’on cherche des sous-ensembles d'objets deux à deux 

compatibles, sachant que le graphe G représente alors l'incompatibilité entre les objets. Ou bien 

vice versa. 

S est un ensemble stable (également appelé ensemble indépendant) dans un graphe G si S ⊆  V 

tel qu'aucun des deux sommets de S n'est relié par un bord, c'est-à-dire : i, j ∈ S ⇒  {i, j}  ∉ E. 

3 Problème de l’ensemble stable maximum 

Le problème de l’ensemble stable maximum (en anglais the maximum stable set problem sera 

noté (MSSP)) vise à trouver le plus grand ensemble stable dans un graphe G, la taille du stable 

maximum dans G est appelée le nombre de stabilité noté α(G). 

La Figure (III.3) représente un exemple d’un ensemble stable dans un graphe G à 6 nœuds et 5 

arêtes. Il est facile de voir que S =  {1, 2, 5, 6} est un stable maximum dans G de taille α(G) =4. 

 

 

 

 

Dans la section suivante, nous présentons un aperçu sur l’état de l’art des méthodes approchées 

et des méthodes exactes du problème du stable maximum.  

 

 

 

Figure III.3 Ensemble stable maximum 
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3.1 État de l’art 

Dans les années soixante-dix, le premier algorithme d’énumération implicite pour le problème 

du stable maximum a été proposé par [Desler et Hakimi, 1970]. Cet algorithme est amélioré en 

d’autres versions avec des complexités inférieures. 

A la fin des années quatre-vingts, une première heuristique de recherche tabou pour le problème 

du stable maximum a été proposé [Friden et al., 1989], sous le nom STABULUS. Elle est basé 

sur la stratégie de pénalisation en commençant avec un sous ensemble S non stable et en 

changeant un sommet de S avec un sommet de V \ S jusqu’à que S devient stable.  

Dans le même contexte des échanges des sommets entre les ensembles S et V \ S dans un 

graphe. On trouve des heuristiques de recherche tabou [Ng, 2012], [Jin et Hao, 2015] qui ont 

prouvé le bon fonctionnement et l’efficacité sur des instances de référence pour la résolution 

du problème de l’ensemble stable de taille maximale. 

Une liste plus détaillée des méthodes exactes pour résoudre le problème de l'ensemble stable 

maximum, peut être trouvée dans [Bomze et al., 1999]. La plupart de ces méthodes sont basées 

sur le principe général de l’algorithme de Branch and Bound (B&B) [Mannino et Sassano, 

2005]. Dans la littérature, d'autres méthodes ont été discutées pour résoudre ce problème 

utilisant, par exemple, des formulations continues [Burer et al., 2002], la génération de colonnes 

[Bourjolly et al. 1999], la programmation par contraintes [Régin, 2003], [Verweij et Aardal, 

1999] ou des résultats de calcul pour différentes relaxations de programmation linéaire ont été 

rapportés par [Gruber et Rendl, 2003]. 

Par ailleurs, le problème de la clique maximum est un problème qui consiste à trouver le 

maximum (en termes de cardinalité) d’un sous graphe complet dans un graphe G est équivalent 

au problème du stable maximum dans G̅.  Par conséquent, le problème de l'ensemble stable est 

équivalent au problème de la clique maximale dans le graphe du complément. Dans ce contexte, 

chaque méthode résolvant le problème de la clique maximale peut également être utilisée pour 

résoudre le problème de l'ensemble stable maximum [Bonomo et al., 2005], [Cogisa et Thierry, 

2005], [Lehmann et al., 2006]. 

3.2 Modélisation et complexité 

Dans la littérature, on trouve plusieurs travaux de la modélisation du problème de l’ensemble 

stable maximum. Dans cette sous-section, nous présentons les formulations mathématiques les 
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plus utilisées dans la modélisation du problème de l’ensemble stable maximum, pour une étude 

profonde et détaillée sur ces modélisations [Butenko, 2003]. Il est bien connu qu'il est NP-

difficile de déterminer un ensemble stable maximum dans un graphe arbitraire [Hàstad, 1999]. 

Il est également difficile d'approcher le nombre d'ensembles stables par un algorithme temporel 

polynomial [Arora et Safra, 1992], [Fujisawa et al., 1995]. 

La formulation la plus générale du problème de l’ensemble stable de poids maximum, est 

exprimée par le modèle mathématique suivant [Rebennack, 2008] :  

{
 

 
Max     cTx                                             
s. c                                                

                    xi + xj ≤ 1,     ∀(i, j) ∈ E     

x ∈ {0,1}|V|

 

Les variables binaires xi prennent la valeur 1, si le nœud vi se trouve dans un ensemble stable, 

par exemple S, et zéro sinon. Ainsi, le vecteur c désigne le vecteur de poids (positif) des nœuds. 

Les contraintes  xi + xj ≤ 1 sont appelées les inégalités du bord et garantit, pour chaque 

bord{i, j} un seul nœud final peut se trouver dans l’ensemble stable S. La formulation est assez 

compacte. Malheureusement, les contraintes binaires sur x rendent difficile la résolution de ce 

programme linéaire. 

Une autre formulation qui élimine les poids du nœuds dans la formulation précédente, i.e. le 

vecteur c = (1,… ,1)T, définie alors un problème de l’ensemble stable maximum. Ce problème 

peut être formulé sous forme d’un programme linéaire à contraintes quadratiques et variables 

binaires. La relaxation semi-définie positive (SDP) a été proposée pour la première fois par 

Lovász dans [Lovász, 1979] pour résoudre ce problème. Elle nous permet d'obtenir une limite 

supérieure à la solution en résolvant un programme semi-défini. 

Le problème de l'ensemble stable peut être formulé comme suit : 

 

{
 
 

 
 Max   ∑xi

n

i=1
s. c                                                 

         xi
2 = xi ,    i ∈ V = {1,… , n}

xixj = 0,      (i, j) ∈ E     

 

La contrainte xi
2 = xi équivaut à dire que xi ∈ {0,1} et l'ensemble stable S correspond à 

l'ensemble des i tel que xi = 1. Notez que la contrainte xixj = 0 garantit que S est un ensemble 
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stable. La fonction objective ∑ xi
n
i=1  compte la cardinalité de S. La résolution du problème 

d'optimisation est en général difficile à calculer. 

Un autre angle de vue, pour le problème de l'ensemble stable maximal est exprimé comme un 

problème d'affectation linéaire avec une contrainte quadratique à variable binaire [Ettaouil et 

al., 2010] : 

{
 
 

 
 Min  −∑xi

n

i=1
s. c               
xtBx = 0

               x ∈ {0,1}n

 

Avec la matrice B (matrice d’adjacence) a pour coefficients bivalents représentant la connexion 

entre les sommets du graphe :  

bij = {
1,          𝑠𝑖 (i, j) ∈ E
0,           𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛

 

Pour résoudre ce modèle, de nombreuses méthodes différentes sont testées et éprouvées, telles 

que la méthode du point intérieur, les relaxations semi-définies positives (SDP) [Ettaouil et 

Loqman, 2008] et les relaxations lagrangiennes [Thiongane et al., 2005].  

Dans [Ettaouil et al., 2010], une nouvelle approche a été proposée pour résoudre le problème 

du stable maximum en utilisant un réseau de neurones artificiels appelé réseau de Hopfield 

continu (CHN). La méthode proposée consiste à résoudre le modèle ci-dessous via le réseau de 

Hopfield continu qui donne un minimum local. Puis améliorer la solution initiale en ajoutant 

une contrainte linéaire pour obtenir, une bonne solution au problème du stable maximum. 

4 Réseau de Hopfield 

Hopfield a proposé une réalisation physique possible d’un réseau de neurones. Ce modèle 

neuronal est inspiré des systèmes physiques comme le modèle des verres de spin d’Ising à base 

d’amplificateurs opérationnels [Hopfield, 1982]. Ce réseau neuronal est dit réseau de Hopfield 

continu en anglais Continuous Hopfield Network (CHN). Le mode d'apprentissage utilisé ici 

est le mode non-supervisé [Hopfield et Tank, 1985]. Cette découverte de Hopfield a permis de 

relancer l’intérêt et les recherches sur les réseaux de neurones artificiels [Cichocki et 

Unbehauen, 1993], [Wena et al.,2009], [Smith, 1999], puisqu’il permet de résoudre une grande 

variété des problèmes d’optimisations combinatoires et de fonctionner comme une mémoire 

associative non-linéaire [Joya et al., 2002], [Hopfield, 1984], [Hopfield, 1982], [Hopfield et 

Tank, 1985]. 
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Dans cette section, nous présentons la conception générale du réseau de Hopfield, son 

architecture, et notamment le lien entre l’équation d’évolution du réseau et sa fonction 

d’énergie. Ensuite, nous donnons l’application essentielle dans le domaine de l’optimisation 

combinatoire, en faisant associer le problème de la programmation quadratique en termes de 

minimisation de la fonction d’énergie associée au réseau de Hopfield continu. 

4.1 Conception des réseaux de Hopfield 

Le modèle de base des réseaux de Hopfield électronique est construit à partir de 

l’interconnexion d’un ensemble de résistances, des amplificateurs non linéaires avec sortie 

symétrique, et d’un courant provenant de l’extérieur (Figure III.4). 

 

Figure III.4. Schéma électronique du réseau de Hopfield 

Ainsi, le système des équations différentielles qui régi l’évolution dans le temps du réseau de 

Hopfield continu, est déterminé par l’application de la loi de conservation de Kirchhoff (KCL) 

à l’entrée de chaque amplificateur i : 

Ci
dui
dt
+
ui
Ri
=∑Wijxj + Ii

n

j=1

           (III. 1) 

Avec : 

Wij est la conductance entre les amplificateurs i et j. 

Ri, Ci sont respectivement la résistance et la capacité à l’entrée de l’amplificateur i. 

Ii est un bruit provenant de l’extérieur. 
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ui et xi sont respectivement le voltage à l’entrée et à la sortie de l’amplificateur i.  

Ces deux derniers voltages u et x à chaque amplificateur, sont liés par la fonction d’activation 

en tangente hyperbolique définie par :  

∀i ∈ {1,… , n},         xi = g(ui) =
1

2
(1 + tanh (

ui
u0
))                (III. 2) 

Avec u0 > 0 est un paramètre utilisé pour contrôler le gain (ou la pente) de la fonction 

d'activation.  

La figure (III.5) représente le graphe de la fonction tangente hyperbolique. Par conséquent, on 

observe que la fonction d’activation g est bien une fonction continue à seuil dans le segment 

[0,1]. En plus, cette fonction [Dreyfus et al., 2004], permet d’assurer une convergence rapide 

vers les sommets de l’hypercube [0,1]n ∶ 

 

Figure III.5. Graphe de la fonction tangente hyperbolique 

4.2 Architecture neuronale des réseaux de Hopfield 

En supposant dans tout le schéma électronique du réseau de Hopfield (Figure III.4), que la 

conductance et la capacité à l’entrée de chaque amplificateur (neurone) i sont les mêmes. Le 

système d’équation différentielle (Eq. III.1) qui gouverne l’évolution du réseau de Hopfield 

continu devient : 

du

dt
= −

u

τ
+ Tx + Ib         (III. 3) 

Ce système d’équation non linéaire (Eq. III.3) est appelé l’équation d’état du réseau neuronal 

de Hopfield continu. 
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Les réseaux de Hopfield sont des réseaux récurrents totalement connectés. Chaque neurone i est 

connecté à toutes les autres neurones j par des poids synaptiques et symétriques tels que Tij =

Tji, sauf à lui-même Tii = 0. En plus il n’y a aucune différenciation entre les neurones d’entrée 

et ceux de sortie (Figure III.6).  

 

 

Figure III.6 Réseau de Hopfield continu à 3 neurones 

La sortie de chaque neurone est rebouclée sur les entrées des autres neurones. Le potentiel 

intérieur ou l’état interne de chaque neurone ui est calculé comme la somme des informations 

extérieurs xj provenant des autres neurones pondérés par des poids Tij, cette somme est 

perturbée par un bruit Ii
b provenant de l’extérieur. 

Les états interne et externe de chaque neurone sont liés par la fonction d’activation hyperbolique 

(Eq.III.2) qui se comporte comme une fonction à seuil [Fels, 1994]. Les unités du réseau sont 

des automates à seuils. Celles-ci révisent leurs activations dans un ordre aléatoire jusqu'à ce que 

le réseau atteint un état d’équilibre stable. Cet état stable est la réponse ou la sortie statique du 

système à une donnée initiale en entrée [Hopfield, 1987]. 

4.3 Fonction d’énergie pour l’optimisation combinatoire 

Hopfield a montré dans [Hopfield, 1984], via la symétrie des poids et par un argument de 

fonction d’énergie de Lyapunov, que la dynamique d’état de son réseau (Eq. III.3) est 

asymptotiquement stable. La méthode consiste à générer une fonction réelle de type énergétique 

de tout le réseau qui se décroît avec le temps, et qui garantit la convergence vers des états 

stables.  

Cette fonction d’énergie est donnée par : 
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E(x) = −
1

2
xtTx − (Ib)

tx +
1

τ
∑∫ g−1(y)dy

xi

0

n

i=1

 

Où g est la fonction d’activation des neurones (Eq. III.2).  

En général, la pente  (valeur du temps pour les amplificateurs) à l’origine des neurones est 

assez grande. Par conséquent, la fonction d’énergie associée au réseau de Hopfield continu 

devienne une fonction quadratique :  

E(x) = −
1

2
xtTx − (Ib)tx                            (III. 4) 

Sous forme algébrique cet énergie s’écrit comme : 

E(x) = −
1

2
∑∑Tijxixj −∑Ii

bxi

N

i=1

n

j=1

         (III. 4)

n

i=1

 

Les réseaux de Hopfield peuvent être utilisés pour résoudre approximativement des problèmes 

assez difficiles d’optimisation. En général, une telle fonction d’énergie (Eq. III.4) s’écrit sous 

la forme d’un coût et d’un terme qui exprime les contraintes d’un problème d’optimisation 

[Aiyer et al., 1990], [Dreyfus et al., 2008]. La méthode consiste à construire par pénalisation 

des contraintes du problème d’optimisation, un réseau dont les poids de connexions et les bruits 

sont les coefficients de la fonction d’énergie quadratique (Eq. III.4).  

Le réseau de Hopfiled continu est un réseau à minimisation d’énergie, où la solution correspond 

à l’état stable atteint par le réseau. L’évolution de l’état global du réseau de Hopfield est un 

déplacement dans l’espace des états {0,1}n à la recherche d’un minimum (qui peut être local) 

ou d’un état stable atteint par le réseau.  

Par ailleurs, un réseau de Hopfield continu est plus rapide et réel en comparaison avec un réseau 

de Hopfield discret (binaire) [Talavàn et Yànez, 2005]. Ce comportement de convergence ainsi 

que les techniques de résolution de problèmes d’optimisation quadratiques ont été exploitées 

pour de nombreuses applications [Ham et Kostanic, 2001], [Shih et al., 2004], [Smith, 1999]. 

L’algorithme suivant détermine un point d’équilibre du réseau de Hopfield continu CHN 

[Talavàn et Yànez, 2005] :  
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Figure III.7 Point d’équilibre de l’algorithme de CHN. 
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4.4 L’optimisation quadratique via les réseaux de Hopfield continus 

Dans cette sous-section, nous présentons l’essentiel de la démarche de résolution d’un 

programme quadratique à variables binaires basée sur les réseaux de Hopfield continu (CHN). 

Ces réseaux ont été largement utilisés pour résoudre les problèmes de programmation 

quadratique [Tatsumi, 2002], [Wena et al., 2009]. Le problème le plus connu est celui du 

voyageur de commerce qui est un problème d'optimisation de type NP-complet. Il s'agit de 

relier n villes en minimisant le chemin parcouru [Hopfield et Tank, 1985].  

Cette méthode de résolution sera appliquée, par la suite, pour résoudre des problèmes de 

programmation quadratique et surtout le problème de détermination du nombre de classes ainsi 

que les centres initiaux de chaque classe pour le problème de la classification des documents 

en utilisant le problème de l’ensemble stable maximum au chapitre IV. 

Un problème de programmation quadratique soumis à des contraintes d’égalité et / ou 

d’inégalité linéaires et à variables mixtes est un problème qui peut se mettre sous la forme 

suivante : 

(PQG)

{
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 Min  f(x) =

1

2
∑∑qijxixj +∑cixi

n

i=1

n

j=1

n

i=1

s. c                                           

∑akixi ≤ bk,       

n

i=1

k ∈ {1,… ,m1}

∑akixi = bk,         

n

i=1

k ∈ {m1 + 1,… ,m}

xi ∈ {0,1},                   i ∈ {1, . . . , n}

 

Dans un premier temps, la résolution de ce programme quadratique (PQG) via la fonction 

d’énergie du réseau de Hopfield continu (CHN) nécessite la transformation de l’ensemble de 

contraintes linéaires d’inégalités à un ensemble de contraintes linéaires d’égalités. Cela se fait 

en introduisant des variables supplémentaires qui s’appellent les variables d’écarts  xn+k ∈

[0,1], avec  k ∈ {1, … ,m1}. Ils représentent l’écart pour chaque inégalité pour la compléter ou 

la transformer en égalité. Ces variables sont incluses dans le modèle précèdent, pondérées par 

les coefficients  ak,n+k, pour k ∈ {1,… ,m1} : 



 

 

62 

(PQ)

{
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 Min   f(x) =

1

2
∑∑qijxixj +∑cixi

n

i=1

n

j=1

n

i=1

s. c                                                                             

∑akixi + ak,n+kxn+k = bk,      

n

i=1

k ∈ {1,… ,m1}

∑akixi = bk,             

n

i=1

k ∈ {m1 + 1,… ,m}

xi ∈ {0,1},                   i ∈ {1, … , n}

xn+k ∈ [0,1],            k ∈ {1,… ,m1}

 

Sans perte de généralité, on peut considérer le programme quadratique à variables mixtes 

soumis à des contraintes linéaires d’égalité suivant :  

(PQ)

{
 
 

 
 Min   f(x) =

1

2
xtQx + ctx                        

s. c                                             
Ax = b                

xi ∈ {0,1},            i ∈ {1, … , n}

                 xn+k ∈ [0,1],         k ∈ {1,… ,m1}

 

Où Q est une matrice réelle carrée d’ordre n + m1, c ∈ ℝn+m1 , A est une matrice réelle 

rectangulaire de dimension m× (n +m1) et  b ∈ ℝm. 

Les réseaux de Hopfield continus permettent la résolution de problèmes de programmation 

quadratique dans laquelle la recherche de l’extremum se ramène à la minimisation d’une 

fonction d’énergie quadratique E (Eq. III.4). L'approche retenue impose de déterminer une 

"bonne" fonction d'énergie qui place les solutions du problème comme des minima (locaux) de 

cette fonction. Ainsi, le réseau évolue vers une configuration stable, constituant une solution 

optimisée du problème. Pour cela on cherche à exprimer la fonction de coût et les contraintes 

sous la forme d'une énergie d'un réseau de Hopfield : 

𝐄 = 𝐂𝐨û𝐭 + 𝐂𝐨𝐧𝐭𝐫𝐚𝐢𝐧𝐭𝐞𝐬 

En général, une telle fonction d’énergie prend en considération ou équivalente à la fonction 

objective du problème quadratique (PQ), tandis que les contraintes du problème sont incluses 

dans la fonction d’énergie sous le contrôle des termes de pénalité. 
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La fonction E(x) est définie de la manière suivante : 

∀x ∈ [0,1]n,           E(x) = EO(x) + Ec(x) 

Où : 

La fonction EO  est proportionnelle positivement à la fonction coût du problème (PQ). 

EO(x) =
∝

2
f(x)         avec       ∝> 0 

La fonction Ec est une fonction quadratique qui pénalise non seulement les contraintes 

violées du problème, mais garantit aussi la faisabilité de la solution obtenue par le réseau 

de Hopfield continu (CHN).  

Rappelons que les paramètres de pénalité sont des coefficients qui doivent assurer un bon 

équilibre entre la minimisation du coût et la satisfaction des contraintes. Récemment, une 

fonction d’énergie a été proposée pour résoudre le Problème de Sac-à-dos Quadratique 

Généralisé. Pour assurer la réalisabilité du point d’équilibre des réseaux de Hopfield basés sur 

cette fonction, une procédure de réglage des paramètres de la fonction ainsi définie dite la 

procédure d’hyperplan a été proposée [Talavàn et Yànez, 2006].  

A base de ce principe, différentes formulations des fonctions d’énergie sont proposées pour le 

programme quadratique (PQ) en fonction de Ec. Par ailleurs, une fonction d’énergie a été 

proposée pour résoudre des problèmes de programmation quadratiques [Talavàn et Yànez, 

2006]. Cette fonction d’énergie est une généralisation des deux fonctions d’énergie proposées 

dans [Aiyer, 1991], elle est donnée comme suit : 

Ec(x) =
1

2
(Ax)tΦ(Ax) + xtdiag(γ)(1 − x) + βt(Ax)               (III. 5) 

Avec les paramètres Φ est une matrice symétrique d’ordre m, diag(γ) est une matrice diagonale 

à diagonale γ ∈ ℝn+m1 et β ∈ ℝm. 

La présence du terme : xt diag(γ)(1 − x) = ∑ γixi
n
i=1 (1 − xi), Dans l’expression de la 

fonction Ec contraint le réseau de Hopfield continu à converger vers l’un des sommets de 

l’hypercube [0, 1]n. 
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Alors, pour résoudre le programme quadratique via les réseaux de Hopfield continus, nous 

considérons la fonction d’énergie suivante [Talavàn et Yànez, 2006] :  

E(x) = α (
1

2
xtQx + ctx) +

1

2
(Ax)tΦ(Ax) + xtdiag(γ)(1 − x) + βt(Ax) 

Sous la forme algébrique : 

E(x) =
∝

2
∑∑qijxixj+∝∑cixi

n

i=1

n

j=

n

i=1

+
1

2
∑ ϕkl ∑ akialjxixj +

n+m1

i,j=1

m

k,l=1

∑γixi

n

i=1

(1 − xi)   

+∑βk

n

k=1

∑ akixi

n+m1

i=1

                                                    (III. 6)  

Chaque coefficient ϕkl de la matrice symétrique Φ pénalise le produit des contraintes k et l, 

cette expression pénalise la violation de toute contrainte du (QP), y compris celles garantissant 

l’admissibilité des solutions. 

Revenant à la forme algébrique de la fonction d’énergie du réseau de Hopfield (Eq. III.4) : 

E(x) = −
1

2
∑∑Tijxixj −∑Ii

bxi

N

i=1

n

j=1

n

i=1

       (III. 4) 

On voit que les pondérations Tij sont les coefficients des termes quadratiques xixj de l’équation, 

et les seuils externes, Ii
b, sont les coefficients des termes linéaires xi dans la fonction d’énergie 

généralisée (Eq.III.6). Par identification algébrique, on obtient :  

{
 
 

 
 Tij = −(∝ qij +∑∑ϕkl

m

l=1

m

k=1

akialj − 2δijγi),          ∀(i, j) ∈ {1,… , n + m1}
2

Ibj = −(αcj +∑βkakj − γj)

n

k=1

,                                  ∀𝑗 ∈ {1,… , 𝑛 + m1}

    (III. 7) 

Avec  γi = 0, ∀i ∈ {n,… , n + m1}  et le symbole de Kroenecker : 

δij = {
1,        si  i = j
0,           sinon

 

L'approche retenue impose de déterminer un "bon" réglage des paramètres ainsi introduits. Ces 

paramètres placent les solutions du problème QP comme des minima (locaux) de la fonction 
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d’énergie du réseau de Hopfield. Ainsi, le réseau évolue vers un état stable, constituant une 

solution optimisée du problème quadratique.  

4.5 Méthode de paramétrage pour une solution réalisable 

On note que les poids synaptiques et les seuils n'évoluent pas durant le processus de 

convergence du réseau de Hopfield, mais ils sont complètement spécifiés par l'énergie à 

minimiser [Hopfield et Tank, 1985]. Le problème est classifié dans les problèmes de 

minimisation d’une fonction sans contrainte. Toute la difficulté du problème réside dans le 

choix des paramètres de contrôle du coût et des contraintes α,Φ, γ et β. Ces paramètres 

pondérant l'importance relative des termes du problème (QP). Ils doivent assurer un bon 

équilibre entre la minimisation du coût et la satisfaction des contraintes. Pour résoudre le 

problème de réglage de paramètres, une nouvelle méthode dite d’hyperplan a été proposée 

[Talavàn et Yànez, 2006]. Cette méthode assure la réalisabilité du point d’équilibre associé à la 

stabilité du réseau de Hopfield continu. Elle consiste à diviser l’hypercube [0,1]n par un 

hyperplan contenant toutes les solutions réalisables. Une solution du problème d'optimisation 

sera un point corner de l’hypercube [0,1]n recherché sous la forme d'un vecteur d'état stable du 

réseau.Cet état stable xs ∈ {0,1}n doit satisfaire les trois conditions suivantes [Talavàn et 

Yànez, 2006] :  

∀i ∈ {1,… , n}:  

{
  
 

  
 
∂E(xs)

∂xi
≥ 0         si  xsi = 0          

∂E(xs)

∂xi
≤ 0         si  xsi = 1          

∂E(xs)

∂xi
= 0         si  0 < xsi < 1  

 

Ces conditions analytiques d’un point de stabilité du réseau de Hopfield continu imposent aux 

paramètres de contrôle de la fonction d’énergie un système d’inéquations à valider. Ce système 

porte alors sur une décomposition de l’espace des solutions non réalisables du problème étudié. 

Il faut signaler que cette procédure a été utilisée et détaillée pour résoudre un nombre important 

de problèmes réels, on cite dans ce cadre le problème de l’ensemble stable de taille maximale 

dans un graphe, le problème d’allocation de tâches aux processeurs et le problème de 

satisfaction maximale des contraintes [Ettaouil et al., 2010], [Ettaouil et al., 2012], [Ettaouil et 

al., 2013].  
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5 Conclusion 

Les réseaux de neurones de Hopfield ont montré de bons résultats et largement utilisés dans 

différents domaines de traitement de l’information. Dans le domaine de regroupement des 

documents textuels, les contraintes du problème de classification sont exprimées par la 

connectivité du réseau (graphe), l'état initial du réseau correspond aux documents textuels, et 

l'état final du réseau au regroupement qu'il propose.  

Dans ce chapitre, nous avons mis l’accent sur l’ensemble stable de taille maximum pour définir 

les modélisations et les différents attributs essentiels. Nous avons réalisé un tour d’horizon sur 

les méthodes proposées dans la littérature pour déterminer l’ensemble stable maximum dans un 

graphe. D’autre part, nous avons présenté l’architecture des réseaux de Hopfield continus et 

une large étude sur le concept d’apprentissage et les états stables. Ces réseaux de neurones 

artificiels fournissent des algorithmes d’efficacité très élevée [Talavàn et Yànez, 2002], 

[Talavàn et Yànez, 2005]. Dans la suite, nous allons utiliser les principes des méthodes 

proposées dans ce chapitre pour résoudre les problèmes de classification et de regroupement 

des documents textuels.  
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PARTIE II : APPLICATION AU 
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CHAPITRE IV : AMELIORATION DU CLUSTERING 

VIA LES RESEAUX DE NEURONES ET LENSEMBLE 

STABLE MAXIMUM 

1 Introduction 

Aujourd'hui, les problèmes de regroupement jouent un rôle essentiel dans l'exploration des 

données, où nous avons de nombreuses applications dans des domaines tels que la bio-

informatique, l'analyse de données du web, l'exploration de textes et l'exploration de données 

scientifiques. Etc. 

Notre travail fait partie des techniques de classification non supervisée (clustering). Il s’agit 

d’un processus d'apprentissage automatique où les objets qui se ressemblent sont regroupés 

selon le principe de maximiser la similarité intra-classe et de minimiser la similarité interclasse 

sans connaître les étiquettes des données. De nombreuses stratégies de regroupement sont 

disponibles dans la littérature [Han et al., 2012], [Larose, 2014], parmi lesquelles deux 

catégories principales connues sous le nom de regroupement hiérarchique et de regroupement 

de partitionnement. 

Dans le clustering, l'un des problèmes les plus difficiles à résoudre est la détermination du 

nombre de clusters dans un ensemble de données, qui est considéré comme un paramètre 

d'entrée de base pour la plupart des algorithmes de clustering [Dumont et al., 2018]. Les 

résultats de clustering dépendent fortement de nombre de classes fixé à l’avance. Par 

conséquent, il faut choisir le bon nombre de classes pour aspirer à une bonne qualité de 

classification.  

La plupart des algorithmes de regroupement sélectionnent à l'avance les centres initiaux de 

façon aléatoire, ce qui affecte considérablement la qualité des résultats de regroupement. Dans 

le même contexte, K-Means est une méthode d'apprentissage non supervisée [Wu, 2012], qui 

est largement utilisée dans le regroupement de textes. C’est un algorithme dont le nombre de 

classes est donné au départ et qui est également bien construit. Mais la difficulté réside dans la 

mise en cluster obtenue qui dépend fortement du nombre de classes et du choix des centres 

initiaux, spécialement quand le jeu de données est grand et qu’on n’ait pas a priori des 

hypothèses sur les données [Ashour et Fyfe, 2014]. Cependant, il peut être bloqué dans un 

minimum local et provoquer un résultat instable. Autrement dit, si nous réinitialisons 
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l'algorithme avec d'autres valeurs, il peut converger vers une autre solution locale [Kuncheva 

et Bezdek, 1997], [Bezdek et Hathaway, 1994], [Kovesi et al., 2001], [Sarkar et al., 1997]. 

Pour surmonter les lacunes susmentionnées, nous proposons une méthode de détection 

automatique du nombre de clusters et des centres initiaux, qui sont les paramètres d'entrée de 

l’algorithme classique de K-Means [Karim et al., 2018]. 

Nous avons pensé à modéliser notre problème sous forme de graphe, et puis chercher un modèle 

qui a le même principe que le clustering, un modèle qui représente la structure et les relations 

entre les données, c’est l’ensemble stable maximale qui a le même principe que le clustering. 

Elle consiste à trouver le plus grand ensemble stable dans un graphe ou l’ensemble des sommets 

qui sont déconnectés, et dans le clustering les centres des clusters doivent être dissimilaires.  

La méthode proposée est divisée en quatre étapes :  

• La première consiste à construire un graphe permettant de déterminer un ensemble 

stable de taille maximale. 

• La deuxième consiste à modéliser le problème de détermination du nombre de classes 

comme un problème d'ensemble stable maximum (MSSP), qui peut être modélisé sous 

forme d’un programme quadratique 0-1 (QP). 

• La troisième étape consiste à appliquer le réseau de Hopfield continu (CHN) pour 

résoudre le problème de QP. Par conséquent, le modèle résolu avec Hopfield est un 

modèle MSSP simple avec une seule contrainte, dans ce cas, Hopfield peut 

fréquemment converger vers le nombre optimal de clusters (minimum global). Et même 

si le réseau de Hopfield est piégé dans un minimum local, il s'agit d'une borne supérieure 

du nombre de classes K. Ainsi le modèle MSSP fournit des centres initiaux spécifiques 

et non aléatoires, dans plusieurs cas les centres réels puissent être choisis parmi eux.  

• La quatrième étape concerne l’implémentation de la solution obtenue comme paramètre 

d'entrée dans K-Means, Nous exécutons K-Means avec des valeurs inférieures ou égales 

à ce minimum jusqu'à la convergence, pour cela l'approche est rapide et efficace sur des 

grands ensembles de données. Par contre dans les méthodes les plus connues pour 

déterminer le nombre de classes k, la méthode K-Means est exécutée avec différentes 

valeurs de k (de k=2 jusqu'à la taille du corpus-1) et on choisit k à partir duquel la 

variance ne diminue pas, ce qui est très compliqué pour les grands corpus et prend 

énormément de temps.  
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• Finalement dans la dernière étape nous comparons K-Means amélioré (KM_MSSP) 

avec d’autres méthodes par des indices de mesure de qualité. 

Dans ce travail nous nous sommes focalisés sur les données textuelles spécialement en langue 

anglaise dans le but de partitionner un ensemble S de n  documents à un nombre prédéterminé 

de k topics S1, S2,.., Sk, tels que les documents assignés à chaque topic sont similaires. 

L'approche est rapide et efficace sur des grands ensembles de données, elle est exécutée avant 

l’algorithme de regroupement, ce qui signifie que notre approche est indépendante de toute 

méthode de clustering qui commence par k centres. 

Ce chapitre est structuré comme suit : la section 2 décrit le concept de regroupement de textes 

et spécialement le traitement préalable des données et la représentation des mots et des 

documents. La section 3 aborde le problème de l'ensemble stable maximal et le réseau de 

Hopfield continu, qui sont les principales composantes de la méthode proposée, ainsi la 

reformulation mathématique. Dans la section 4, nous présentons l'implémentation et les 

résultats expérimentaux de la méthode proposée. 

2 Préparation des données 

La classification ou le regroupement de documents est une tâche primordiale dans la fouille de 

textes. Elle consiste à regrouper des documents similaires (actualités, tweets, etc.), et apparaît 

dur lorsque les topics ne sont pas connus à l'avance. Son but est de regrouper tous les documents 

relatifs à une thématique particulière afin d'organiser une collection de documents et faciliter 

l’accès à l’information, son processus se compose des étapes traitées dans les sous sections 

suivantes [Aliguliyev, 2009] : 

2.1 Prétraitement des textes 

Dans le but de représenter chaque texte dans le modèle d'espace vectoriel, qui est un modèle 

algébrique permettant de représenter les documents textuels comme des vecteurs de termes, 

plusieurs tâches de prétraitement sont indispensables à effectuer avant l’utilisation des 

algorithmes d'exploration de données textuelles. Dans ce travail, il s'agit notamment des tâches 

suivantes : 

• Décomposer le texte en unités de mots en utilisant les espaces comme délimiteur, pour 

le convertir ensuite en un sac de mots. 
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• Éliminer tout symbole qui ne correspond pas à une lettre de l'alphabet (points, virgules, 

traits d'union, chiffres etc.).  

• Supprimer des mots-vides qui n’ont pas de sens significatif et qui souvent sont trop 

fréquents dans des textes, par exemple (articles, prépositions, mots grammaticaux...). 

Pour cela, on peut créer un ensemble ou un dictionnaire de mots vides pour un domaine 

spécifié. 

• Le "stemming" qui est le processus de réduction des mots à leur forme racine, est 

effectué. Par exemple, les mots « national, nationalité et nationalisation» sont remplacés 

par leur racine « national » et les verbes conjugués par leurs modes infinitifs. Nous 

avons utilisé l’algorithme de Porter pour remédier à cette étape [Porter, 1980]. 

• Un filtre de prétraitement est appliqué aux données pour éliminer les termes qui ont un 

faible poids, ce qui conduit à une réduction significative de la dimensionnalité de 

l’espace de travail sans perte de performance de regroupement. 

2.2 Pondération des mots 

La pondération de termes a pour but de déterminer de manière quantitative la représentation 

d’un terme, en attribuant à chaque terme un poids. Il existe différentes méthodes pour calculer 

ce poids. Ces méthodes sont basées sur les observations suivantes : Plus le terme t est fréquent 

dans un document d, plus il est en rapport avec le sujet de ce document. Plus le terme est 

fréquent dans une collection, moins il sera utilisé comme discriminant entre les documents. 

La méthode de pondération souvent utilisée en recherche d’information et particulièrement dans 

la fouille de textes est la conception terme-document : TFIDF (TermFrequency / Inverse 

Document Frequency). C’est une mesure statistique qui permet d’évaluer l’importance d’un 

terme dans un document, relativement à une collection ou un corpus, elle est définie comme 

suit : 

wij  =  TF ij × IDFi                    (IV. 1) 

Avec, 

TFij =
nij

|dj|
 

IDFi = log (
|D|

|{dj: ti ∈ dj}|
) 
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Où : 

nij ∶ Nombre d’occurrences de terme ti dans le document dj. 

|dj| : Nombre total de termes dans le document dj. 

|D| : Nombre total de documents dans le corpus. 

|{dj: ti ∈ dj}| : Nombre de documents où le terme ti apparait.  

2.3 Représentation du document 

L'idée de base est de représenter les documents par des vecteurs et de mesurer la proximité entre 

ces documents. Le principe est de coder chaque élément du sac de mots par un scalaire (nombre) 

appelé tfidf (Eq. IV.1) pour donner un aspect arithmétique quantifiable aux documents textes. 

2.4 Mesure de similarité 

Il existe plusieurs mesures de similarité entre les documents dans la littérature. En particulier 

les plus utilisées pour le regroupement des documents nous trouvons la distance euclidienne, 

Manhattan et la similarité cosinus. Cette dernière est fréquemment utilisée dans la comparaison 

de documents textuels, est une mesure qui calcule le cosinus de l'angle entre deux vecteurs 

di et dj: 

cos(di, dj) =
< di, dj >

‖di‖ × ‖dj‖
 

Où 

< 𝑑i, dj > représente le produit scalaire des vecteurs documents di et dj. 

‖di‖ et ‖dj‖  représentent respectivement les normes des vecteurs documents di et dj. 

Rappelons que la valeur du cosinus est de 1 lorsque les documents sont identiques et de 0 

lorsqu'ils n'ont rien en commun. 

Dans ce travail, nous utilisons comme métrique la dissimilarité entre deux vecteurs documents 

di et dj basée sur la mesure cosinus présentée comme suit : 

Dis(di, dj) = 1 − cos(di, dj) 
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Par conséquent, la valeur de la dissimilarité est de 0 lorsque les documents sont identiques et 

de 1 lorsqu'ils sont bien séparés. 

3 Description de la méthode proposée 

Nous présentons dans cette section la démarche adoptée pour la détermination du nombre de 

classes ainsi que les centres initiaux de ces classes. Cette démarche est simple et générale pour 

tous les algorithmes de classification qui exigent un nombre de classes connu à l’avance et qui 

s’initialisent par des centres initiaux.  

Nous supposons que nous disposons d'un corpus de n documents et nous voulons le diviser en 

groupes de telle sorte que les membres de chaque groupe soient aussi semblables (similaires) 

que possible les uns aux autres. Le schéma global de l'algorithme est illustré dans la figure 

(IV.1). Le processus spécifique de l'algorithme est le suivant : 

Après l'étape de prétraitement (expliqué dans la section 2.1 de ce chapitre), nous calculons la 

matrice de poids terme-document qu’on note W. Il s'agit d'une matrice bidimensionnelle 

m× n dont les lignes sont les termes et les colonnes sont les documents, de sorte que chaque 

entrée (i, j) représente le poids wij (tf-idf) du terme ti dans le document dj comme le montre 

l'équation (IV.1). 

Sur la base de la distance cosinus entre les documents, nous créons une matrice carrée de 

dissimilarité B = (bij ) d’ordre n. Par conséquent, les nœuds V =  {v1, v2, . . . , vn} et les arêtes 

E du graphe  G =  (V, E) se construisent de sorte que chaque sommet  vi représente un 

document. Pour construire une arête entre le document  vi et le document  vj, nous calculons 

d’abord la similarité entre eux, puis si bij > 𝑠,  il y a une connexion (arête) dans le graphe G 

entre le nœud vi et le nœud  vj, avec s est un paramètre de dissimilarité. 

Ensuite, nous représentons un problème de regroupement de documents textuels sous la forme 

d'un problème d'ensemble stable de taille maximal (MSSP). Ensuite, nous utilisons la 

formulation en programmation quadratique à variables bivalentes QP pour représenter le 

problème MSSP. Puis le réseau neuronal de Hopfield continu est mis en œuvre pour résoudre 

le problème QP. 

La solution est désignée comme un vecteur ayant les valeurs 0 et 1. Si la valeur à la position j 

est 1, cela signifie que le jéme document est sélectionné comme centre, sinon il n'est pas 

sélectionné. 
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Par conséquent, nous obtenons la taille de l’ensemble stable maximale résultante qui représente 

le  nombre de clusters k. 

 Ainsi nous obtenons les nœuds proposés par l’ensemble stable maximale résultante qui 

représentent les centres initiaux. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.1. MSSP et CHN pour trouver le nombre des clusters et les centres initiaux 

3.1 Construction du graphe 

Pour expliquer les principales étapes de ce travail on présente un exemple comme suit : 

• Exemple : 

Soit un corpus C de sept documents tirés de l'ensemble de données « 20 newsgroup » tel que 

trois documents appartiennent à la classe "talk.religion.misc", deux documents appartiennent à 

la classe "misc.forsale", et deux documents appartiennent à la classe "comp.graphics". Après 

l'étape de prétraitement, nous calculons la matrice terme-document W.  

Pour construire le graphe : Nous devons déterminer l’ensemble des nœuds V, de sorte que 

chaque nœud du graphe soit représenté par un document. Ainsi, nous avons sept nœuds : 

Corpus de textes 

Preprocessing 

Matrice Term-Document TFIDF (W) 

Matrice de dissimilarité B 

𝑏𝑖𝑗 > 𝑠 

(𝑑𝑖, 𝑑𝑗) ∈ 𝐸 

Construction de graphe G 

MSSP & CHN pour trouver le nombre des clusters et les centres 

initiaux 
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V = {d1, d2, d3, d4, d5, d6, d7}. 

Pour construire les arêtes E, nous calculons la dissimilarité entre les différents documents 

(i, j) ∈ {1,… ,7}2 comme ci-dessous : 

dis(di, dj) = 1 − cos(di, dj) 

On obtient la matrice de dissimilarité B, est une matrice symétrique d’ordre  dont les colonnes 

sont les documents et chaque entrée (i, j) représente le poids wij (tfidf) du terme ti dans le 

document dj. 

Ensuite, nous déterminons les connexions (les arrêtes) entre les nœuds, en utilisant le paramètre 

de dissimilarité s de telle sorte que : 

{
(di, dj) ∈ E                 si bij > 𝑠

(di, dj) ∉ E                 sinon       
 

Ainsi, à partir de cette étape, nous pouvons construire notre graphe non orienté G =

 (V, E ) avec V = {d1, d2, . . , d7} et E est l'ensemble des neuf arêtes obtenues via la matrice de 

dissimilarité comme suit : 

 

 

  

 

 

 

Figure IV.2  Graphe à 7 nœuds 

3.2 Modélisation sous forme du problème MSSP  

Étant donné un graphe non orienté G =  (V, E). Un ensemble stable S d'un graphe G est un 

ensemble de nœuds avec la propriété que tout couple de sommets de S ne soit pas adjacent. 

Autrement dit, chaque sommet de l’ensemble S n’est relié à aucun autre sommet de  S. Le 

problème de l'ensemble stable maximal (MSSP) consiste à trouver un ensemble stable de taille 

maximale. 

𝑑2 

𝑑3 𝑑6 𝑑7 

𝑑1 𝑑4 

𝑑5 
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Nous utiliserons la formulation en programme quadratique décrite dans l'article suivant 

[Ettaouil et al., 2010]. La formulation mathématique de MSSP peut être définie de la manière 

suivante : 

Soit S est l’ensemble stable. Pour tout sommet vi, on associe une variable d’affectation 

binaire xi, qui prend la valeur 1 si le sommet vi appartient à l’ensemble stable S et 0 sinon. 

∀i ∈ {1,… , n}, xi = {
1          Si  vi ∈ S  
0          Sinon         

 

La contrainte imposée étant : deux sommets adjacents vi et vj ne peuvent pas être dans S : 

xixj = 0 

Cette contrainte quadratique peut être agrégée dans une seule contrainte : 

xtCx = 0 

Où  C est une matrice symétrique d’ordre n définie comme étant la matrice d’adjacence du 

graphe par : 

cij = {
1           si (vi, vj) ∈ E

0           sinon               
 

Notre objectif est de maximiser la taille de l'ensemble stable S. Ensuite, nous pouvons définir 

la fonction objective F (x) de la manière suivante : 

F(x) = −∑xi

n

i=1

 

Enfin, nous obtenons le programme quadratique 0-1 suivant (QP) avec une fonction linéaire 

soumise à des contraintes quadratiques représentant le problème du MSSP avec n variables 

binaires. Ainsi, le problème de l’ensemble stable de taille maximal (MSSP) considéré peut-être 

formulé sous la forme algébrique suivante : 

(QP)

{
 
 

 
 Min F(x) = −∑xi

n

i=1
s. c                        
               xtCx = 0
               x ∈ {0,1}n

                                  (IV. 2)  

Diverses approches sont proposées pour résoudre ce modèle. Par exemple, la méthode des 

points intérieurs, les relaxations semi-définies [Ettaouil et Loqman, 2008] et les relaxations 
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lagrangiennes [Thiongane et al., 2005]. Dans la suite, nous présentons ce problème sous la 

forme d'une fonction énergétique associée au réseau de Hopfield continu. 

3.3 Réseau de Hopfield continu pour résoudre le MSSP 

Les réseaux de neurones artificiels sont des approches efficaces pour résoudre différents 

problèmes dans différents domaines [Ettaouil et Loqman, 2008], [Ettaouil et al., 2013], [Evansi 

et Sulaiman, 1996]. Le réseau neuronal de Hopfield a été introduit par Hopfield et Tank 

[Hopfield et Tank, 1985], au début des années 1980. Il a été le point de départ du nouveau 

domaine des réseaux de neurones et a également démontré sa capacité à trouver des solutions à 

des problèmes d'optimisation difficiles [Talavàn et Yànez, 2005]. De plus, ils ont présenté 

l'approche de la fonction énergétique afin de résoudre plusieurs problèmes d'optimisation 

[Ettaouil et al., 2013]. Leurs résultats ont encouragé un certain nombre de chercheurs à 

appliquer ce réseau à différents problèmes.  

Le CHN est un réseau neuronal entièrement connecté, ce qui signifie que chaque neurone est 

connecté à tous les autres neurones. Les poids de connexion entre le neurone i et le neurone j 

sont représentés par wij et chaque neurone i a un décalage par le biais ou un bruit externe 

Ii
b [Hopfield et Tank, 1985]. La dynamique du CHN est décrite par l'équation différentielle 

suivante : 

du

dt
=
u

τ
+Wx + Ib                        (IV. 3) 

Où u, x et Ib seront les vecteurs des états, des sorties et des biais des neurones. La fonction de 

sortie xi = g(ui) est une tangente hyperbolique, qui est limitée en dessous par 0 et au-dessus 

par 1. 

∀𝑖 ∈ {1, . . . , 𝑛}, 𝑔(𝑢𝑖) =
1

2
(1 + 𝑡𝑎𝑛ℎ (

𝑢𝑖
𝑢0
))                    (𝐼𝑉. 4) 

Où 𝑢0 > 0 est un paramètre utilisé pour contrôler le gain (pente) de la fonction d’activation. 

L’approche de réseau de Hopfield continu pour résoudre un problème d’optimisation 

combinatoire, consiste à reformuler ce dernier en fonction énergétique associée au CHN. 

L'expression de cette fonction énergétique est définie par l'expression suivante :   

𝐸(𝑥) = −
1

2
𝑥𝑡𝑊𝑥 − (𝐼𝑏)𝑡𝑥                               (𝐼𝑉. 5)         
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Ou sous forme analytique : 

𝐸(𝑥) = −
1

2
∑∑𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

−  ∑𝐼𝑏𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

                   (𝐼𝑉. 5)   

Afin de résoudre le problème de l'ensemble stable maximum en utilisant le réseau de Hopfield 

continu, nous définissons la fonction d’énergie généralisée pour le problème MSSP en se basant 

sur le modèle. Rappelons que le MSSP est modélisé comme un programme quadratique 0-1 qui 

consiste à minimiser une fonction linéaire soumise à des contraintes quadratiques (IV.2). 

La fonction énergétique doit être définie par deux expressions. Cette fonction d'énergie inclue 

la fonction objective 𝐹(𝑥) du problème QP et elle pénalise les contraintes violées du problème 

QP avec un terme quadratique et un terme linéaire. Par conséquent, la fonction d'énergie 

généralisée associée au CHN est définie par [Talavàn et Yànez, 2006] : 

𝐸(𝑥) =  
∝

2
𝐹(𝑥) +

1

2
𝜙𝑥𝑡𝐶𝑥 + 𝑥𝑡𝑑𝑖𝑎𝑔(𝛾)(1 − 𝑥)                     (𝐼𝑉. 6) 

Avec  𝛼 > 0, 𝜙 ∈ ℝ  et𝛾 ∈ ℝ. 

Certaines considérations doivent être prises en compte afin de simplifier l'expression 

mathématique de la fonction énergétique. La fonction énergétique généralisée pour le problème 

du QP est définie par le travail [Ettaouil et al., 2013] : 

𝐸(𝑥) =  −
∝

2
∑𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

+
1

2
𝜙∑∑𝑐𝑖𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

+ 𝛾∑𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

(1 − 𝑥𝑖)                     (𝐼𝑉. 7)  

Pour résoudre le programme quadratique 0-1 qui consiste à minimiser une fonction linéaire 

soumise à des contraintes quadratiques, les ensembles suivants sont nécessaires à définir : 

• 𝐻 est un ensemble de l'hypercube de Hamming : 

𝐻 = {𝑥 ∈ [0,1]𝑛}  

• 𝐻𝐶  est un ensemble de coins hypercubes de Hamming :  

𝐻𝐶 = {𝑥 ∈ 𝐻/  𝑥𝑖 ∈ {0,1}, ∀𝑖 ∈ {1, . . . , 𝑛}} 

• 𝐻𝐹 est un ensemble de solutions réalisables :  

𝐻𝐹 = {𝑥 ∈ 𝐻𝐶  /𝑥
𝑡𝐶𝑥 = 0}  
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Pour déterminer les poids et les seuils, nous utilisons l'assimilation entre l'équation (IV.7) et la 

forme algébrique de la fonction énergétique généralisée (IV.5). Ensuite, les poids et les seuils 

des connexions entre les n neurones sont : 

{
𝑤𝑖𝑗 = −𝜙𝑐𝑖𝑗 + 2𝛿𝑖𝑗𝛾

𝐼𝑖
𝑏 = 𝛼 − 𝛾               

           (𝐼𝑉. 8) 

Où 𝛿𝑖𝑗 est le delta du Kroenecker tel que : 

𝛿𝑖𝑗 = {
1                𝑆𝑖   𝑖 ≠ 𝑗      
0                  𝑆𝑖𝑛𝑜𝑛         

 

De cette manière, la programmation quadratique a été présentée comme une fonction 

énergétique du réseau de Hopfield continu. Les paramètres 𝛼, 𝜙 et 𝛾 doivent être sélectionnés 

de telle sorte que les points d'équilibre du CHN, associés au MSSP, soient réalisables. Pour 

résoudre une instance du problème QP, la procédure de paramétrage est utilisée. Cette 

procédure attribue des valeurs particulières à tous les paramètres du réseau, de sorte que tout 

point d'équilibre soit associé à une affectation valide de toutes les variables lorsque toutes les 

contraintes sont satisfaites. La procédure de paramétrage est basée sur les dérivées partielles de 

la fonction énergétique généralisée : 

𝜕𝐸(𝑥)

𝜕𝑥𝑖
= 𝐸𝑖(𝑥) = −𝛼 + 𝜙∑𝑏𝑖𝑗𝑥𝑗 + 𝛾(1 − 2𝑥𝑖)        (𝐼𝑉. 9)

𝑛

𝑗=1

 

Pour résoudre une instance du problème QP, il faut un réglage approprié de ces paramètres. 

Dans cette section, notre objectif est de déterminer ces paramètres. La méthode d’hyperplan 

utilisée pour déterminer le paramétrage [Talavàn et Yànez, 2006]. Cette procédure consiste à 

diviser l'hypercube H de Hamming par un hyperplan contenant toutes les solutions possibles. 

La méthode de l'hyperplan est brièvement expliquée ci-dessous. Avant de présenter cette 

méthode, certaines conditions sont imposées pour simplifier la démarche de la détermination 

de ces paramètres : 

𝜙 > 0, 𝛾 ≥ 0. 

Pour minimiser la fonction objective, nous imposons la contrainte suivante : 𝛼 > 0. 

Afin de garantir l'instabilité des points intérieurs 𝑥 ∈ 𝐻 − 𝐻𝐶, certaines conditions initiales sont 

imposées sur certains paramètres : 

∀𝑖 ∈ {1, . . . , 𝑛},       𝑤𝑖𝑖 = 2𝛾 ≥ 0 

Le problème QP n'a qu'une seule famille de contraintes quadratiques : 
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∑∑𝑐𝑖𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

= 0 

Soit  𝑥 ∈ 𝐻𝐶 − 𝐻𝐹, dans ce cas, deux sommets non adjacents 𝑣𝑖  et 𝑣𝑗  peuvent être dans 𝑆 et 

𝑥𝑗 = 𝑥𝑖 = 1, par conséquent la condition d'instabilité suivante est imposée (avec 휀 > 0) :  

−∝ +𝜙 − 𝛾 ≥ 휀 

Par conséquent, le paramétrage est déterminé en résolvant le système suivant [Ettaouil et al., 

2010].  

{
∝> 0, 𝜙 > 0, 𝛾 ≥ 0
−𝛼 + 𝜙 − 𝛾 = 𝜖

                (𝐼𝑉. 10) 

Enfin, les poids et les seuils du CHN peuvent être calculés en utilisant ces paramètres de 

réglage. Ensuite, nous obtenons un point d'équilibre pour le CHN en utilisant l'algorithme décrit 

dans [Talavàn et Yànez, 2005], ce dernier est considéré comme le nombre de classes. 

Retournons à l’exemple 1 du graphe à 7 nœuds (Figure IV.2). Afin de déterminer le MSSP 

associé à ce graphe, nous pouvons le formuler comme un problème de l’ensemble stable de 

taille maximale (MSSP). Ce dernier est modélisé sous forme du programme quadratique (QP) 

suivante : 

(𝑄𝑃)

{
 
 

 
 𝑀𝑖𝑛  𝐹(𝑥) = −∑𝑥𝑖

7

𝑖=1
𝑠. 𝑐                         

𝑥𝑡𝐶𝑥 = 0
𝑥 ∈ {0,1}7

 

La matrice de contraintes 𝐶 est donnée par : 

C=

[
 
 
 
 
 
 
0 0 0 1 1 1 1
0 0 0 1 1 0 0
0 0 0 0 0 0 1
1 1 0 0 0 1 0
1 1 0 0 0 0 0
1 0 0 1 0 0 1
1 0 1 0 0 1 0]

 
 
 
 
 
 

 

En utilisant le réseau de Hopfield continu (CHN) pour résoudre le problème de la 

programmation quadratique (QP). La solution obtenue est : 

𝑥 = (0, 1, 1, 0, 0, 1, 0)𝑡 
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Par conséquent, nous obtenons un ensemble stable du cardinalité maximale 3 du graphe 𝐺 

(Fig.IV.2), qui sera égale à trois sommets 𝑆 = {𝑑2, 𝑑3, 𝑑6}. 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.3. Graphe à ensemble stable de taille maximale 

3.4 K-Means initialisé par le nombre optimal de clusters et les centres trouvés 

par MSSP (KM_MSSP) 

L'algorithme K-Means  est une méthode de regroupement couramment utilisée dans le 

regroupement de textes, qui permet aux centres de représenter des groupes en minimisant les 

erreurs. L'algorithme commence par un ensemble prédéfini de centres (qui peuvent être générer 

soit de manière aléatoire, soit au moyen de tout autre critère) dans cette implémentation, il est 

généré du MSSP. Il réalise des répétitions séquentielles du reste de l'échantillon en fonction de 

la similarité (en utilisant la distance cosinus) avec les centres tels que chaque document est 

attribué à la grappe ayant le centre le plus similaire. Ensuite, l'algorithme effectue un traitement 

itératif et ajuste la position du centre, jusqu'à ce qu'il n'y ait plus de réaffectation de motifs à de 

nouveaux centres de la grappe ou une diminution minimale de l'erreur quadratique ou que le 

nombre d'itérations ait dépassé un seuil. Cela produit une séparation des objets en groupes à 

partir desquels la métrique à minimiser peut être calculée. 
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Algorithm IV.1 : KM_MSSP 

La dernière étape concerne l’introduction de la solution obtenue par MSSP et CHN comme 

paramètre d'entrée dans K-Means  (Fig. IV.4), et évalue les résultats du clustering sur la base 

de certains critères de validité. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1. K-MOYENNES ({𝑥1, … , 𝑥𝑁}, 𝐾) 
2. (𝑑1, … , 𝑑𝐾) ← Selectionner les documents du MSSP ({𝑥1, … , 𝑥𝑁}, 𝐾) 
3. Pour 𝑘 ← 1 jusqu’à 𝐾 

4. 𝑐𝑘 ← 𝑑𝑘 

5. Fin pour 

6. Tandis que les critères de convergence n'ont pas été respectés 

Pour 𝑘 ← 1 jusqu’à 𝐾 

𝑤𝑘 ← {} 

Pour 𝑛 ← 1 jusqu’à 𝑁 

𝑗 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑗′∈{1,..,𝐾}|𝑐𝑗′ − 𝑥𝑛| 

𝑤𝑘 ← 𝑤𝑗⋃{𝑥𝑛} ( réaffectation des vecteurs) 

Fin pour 

Fin pour 

Pour 𝑘 ← 1 jusqu’à 𝐾 

𝑐𝑘 ←
1

|𝑤𝑘|
∑ 𝑥𝑥∈𝑤𝑘

 ( recalcul des centres) 

Fin pour 

7. Fin tandis 

8. Retourne {𝑐1, … , 𝑐𝐾} 

 

 

Pseudo code KM_MSSP: 
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Figure IV.4. L’algorithme proposé KM_MSSP. 

4 Résultats Expérimentaux 

Pour évaluer et montrer l'intérêt pratique de l'approche proposée, nous avons effectué une série 

d'expérimentations pour déterminer un certain nombre de clusters, qui est un paramètre d'entrée 

de base pour plusieurs méthodes de clustering. La plupart de ces séries représentent un large 

spectre d'instances de dataset 20 newsgroups en faisant varier le nombre de classes. Ces 

instances sont : dataset1, dataset2, dataset3 et dataset4. 

Aussi pour évaluer KM_MSSP nous avons effectué une série d'expériences sur des exemples 

tirés du jeu de données de la BBC en faisant varier le nombre de classes et le nombre de 

documents. 
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Ces expériences sont réalisées sur un ordinateur personnel équipé d'un core i5, d'un processeur 

à 2,50 GHz et de 6 Go de RAM.  

Les points de départ sont choisis afin d'assigner les documents à des clusters de manière à 

maximiser le nombre d'ensembles stables. Par conséquent, le problème de l'ensemble stable 

maximum est déterminé. Enfin, les points de départ sont générés de manière aléatoire par 

l'expression suivante : 

𝑥𝑖 = 0.999 +
𝑛 + 1 − 𝑖

𝑛
10−5𝑧 

Où 𝑖 ∈ {1, . . . , 𝑛} et 𝑧 est une variable uniforme aléatoire dans l’intervalle [−0,5; 0,5]. 

Rappelons que n est le nombre de documents. 

Le réglage des paramètres (Eq.IV.10) est déterminé en fixant α, ε et γ. Ensuite, le paramètre ϕ 

a été calculé à partir de l'équation. Les valeurs de ces paramètres sont les suivantes : 

{
α = 1.0250, ε = 10−6

γ = 0.7,                 ϕ = α + γ + ε    
 

4.1 Description de l’ensemble des données 

20NewsGroup : est une collection d'environ 20 000 articles de newsgroups, répartis dans 20 

newsgroups différents, chacun correspondant à un sujet différent. Nous avons sélectionné un 

sous-ensemble de cet ensemble de données contenant au total 400 documents de plus de quatre 

catégories. Certaines sont très proches sémantiquement (par exemple "comp.sys.mac.hardware" 

et "comp.sys.ibm.pc.hardware") alors que d’autres n’ont aucun lien entre elles (par exemple 

"rec.sport.baseball" et "soc.religion.christian"). L'ensemble de données est disponible dans le 

dépôt d'apprentissage automatique de l'UCI. 

BBC_Dataset se compose de 2225 documents du site d'information de la BBC correspondant 

à des articles dans cinq domaines d'actualité de 2004-2005. L'ensemble de données est classé 

en cinq catégories naturelles telles que les affaires, le divertissement, la politique, le sport et la 

technologie. Il est disponible dans [Greene et Cunningham, 2006]. Un sous-ensemble de 

l'ensemble de données est pris et séparé en quatre catégories, nous utilisons trois sous-

ensembles des documents de l'ensemble de données de la BBC. Le premier sous-ensemble 

contient cinq sujets et 500 documents, le deuxième contient trois sujets et 1328 documents, le 

troisième contient quatre sujets et 1715 documents et chaque document a une étiquette de sujet 

unique, comme le montre le tableau (IV.2). 
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BBC_Sport est constituée de 737 documents du site Internet de la BBC Sport correspondant à 

des articles sur le sport dans cinq domaines d'actualité de 2004-2005. L'ensemble de données 

est classé en cinq catégories naturelles telles que l'athlétisme, le cricket, le football, le rugby et 

le tennis. Il est disponible dans [Greene et Cunningham, 2006]. Nous utilisons un sous-

ensemble des documents de l'ensemble de données de la BBC, qui contient trois sujets et 372 

documents. 

DATASET_3 : Ces données se trouvent dans un espace bidimensionnel et comportent trois 

classes. Le nombre total des documents est 24 et le nombre des attributs est 3178. L'ensemble 

de données n'est pas fourni avec des étiquettes de classe. 

4.2 Détermination du nombre de clusters 

Le tableau (IV.1) résume les résultats des exécutions de notre approche sur des instances de 

base de données 20NewsGroup. Pour chaque expérimentation nous avons exécuté l'algorithme 

20 fois. Pour examiner la qualité de notre approche, une étude statistique a été représentée, cette 

étude est basée sur la performance de l'opérateur de calcul :  

Ratio =
Nombre de classes obtenu par MSSP

Nombre de classes existant dans la litérature
 

• Mode Ratio : le rapport entre le nombre de clusters le plus répétitif (mode) obtenu par 

MSSP dans un nombre d'exécutions et le nombre réel de classes existant dans la 

littérature. 

• Ratio moyen : le rapport entre le nombre moyen de clusters obtenus par MSSP dans un 

nombre d'exécutions et le nombre réel de classes existant dans la littérature. 

• Ratio minimum : le rapport entre le nombre réduit de clusters obtenus par la MSSP et 

le nombre réel de classes. 

• Moyenne du temps CPU : le temps moyen consommé pour obtenir la solution en nombre 

d'exécutions. 

Dans ce contexte, pour chaque cas, si le rapport minimum est très proche ou égal à 1, alors 

l'approche proposée a trouvé la meilleure solution.  

Dans cette approche, nous avons calculé la valeur optimale obtenue par MSSP, nous avons 

obtenu les résultats présentés dans le tableau (IV.1). 
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Tableau IV.1- Détermination du nombre de clusters en 20 exécutions 

 Description du Dataset 
Nombre optimal 

de clusters 

obtenu par 

MSSP 

Ratio 
CPU 

time/ms 

 
Nombre de 

Documents 

Nombre de 

classes 
Mode Min Moy 

Dataset 1 11314 20 21 1.05 1.23 1.25 2.13 

Dataset 2 7002 12 15 1.25 1.74 1.66 0.91 

Dataset 3 4615 8 8 1 1.6 1.75 0.36 

Dataset 4 2361 4 4 1 1.51 1.5 0.08 

 

Comme le montre le tableau (IV.1), dans l’ensemble de données Dataset 1, nous avons 11314 

documents de 20newsgroup organisés en 20 classes différentes, chacune correspondant à un 

sujet différent, dans la quatrième colonne (valeur optimale obtenue par CHN) notre méthode 

donne 21 groupes, ce qui est très proche de la valeur de la troisième colonne 20 (nombre réel 

de classes), mais dans les Datasets 3 et 4, la solution est exactement égale au nombre réel de 

classes. Nous en déduisons que notre méthode donne pour chaque ensemble de données un 

résultat très proche ou égal au nombre réel de classes.  

4.3 Détermination des centres initiaux 

Pour montrer les avantages et tirer des remarques scientifiques sur l'adaptabilité de l'algorithme 

proposé. Ce dernier propose aussi des documents qui sont très dissimilaires qui peuvent être les 

centres initiaux de K-Means classique. Le paramètre de dissimilarité s est déterminé par 

plusieurs tests et fixé à (s = 1). 

Comme le montre le tableau (IV.2), dans le jeu de données BBC_2225, nous avons 2225 

documents organisés en 5 classes différentes, dans la quatrième colonne (Nombre de classes 

obtenues par MSSP), notre méthode donne 6 classes pour BBC_2225 et 5 classes pour 

BBC_1715 qui sont très proches de la valeur de la troisième colonne (Nombre réel de classes). 

Cependant, dans BBC_500, BCC_1328, BBC_Sport1 et BBC_Sport2, la solution est égale au 

nombre réel de classes. Nous en concluons que notre méthode donne pour chaque ensemble de 

données un résultat très proche ou égal au nombre réel de classes. Dans la colonne 7, nous 

observons que les centres initiaux proposés par MSSP pour chaque instance de l'ensemble de 

données sont très dissemblables et appartiennent à des groupes différents. Le temps d'exécution 

est très limité, il varie en fonction de la taille de l'ensemble de données comme indiqué dans la 

colonne 8. 
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Tableau IV.2 - Centres initiaux obtenus par notre approche en 20 exécutions. 

Le tableau (IV.2) résume les résultats des exécutions de notre approche sur certaines instances 

de corpus BBCNews, BBCSPORT, 20NewsGroup et DATASET3. Pour chaque 

expérimentation, nous avons exécuté l'algorithme 20 fois. Selon le tableau, le Ratio mode est 

toujours supérieur ou égal à 1, on déduit de cette observation que notre approche donne une 

 

Dataset 
Nombre de 

documents 

Nombre 

réel de 

classes 

Nombre 

de clusters 

obtenu 

Ratio Centres initiaux obtenus 
CPU/ 

time(sec) 
Mode Moy Min 

Clusters Documents 

B
B

C
_

N
ew

s 

BBC_2225 2225 5 6 1,2 1,19 1,2 

Sport 

Politics 

Sport 

Entertainment 

Tech 

Business 

199.txt 

397.txt 

324.txt 

243.txt 

334.txt 

280.txt 

4,2 s 

BBC_1328 1328 3 3 01 1,1 01 

Business 

Politics 

Tech 

394.txt 

397.txt 

284.txt 

1,2 s 

BBC_500 500 5 5 01 1.1 01 

Sport 

Business 

Entertainment 

Politics 

Tech 

018.txt 

080.txt 

092.txt 

074.txt 

039.txt 

0,18 s 

 

BBC_1715 1715 4 5 1,25 1,25 1,25 

Sport 

Sport 

Politics 

Entertainment 

Tech 

191.txt 

324.txt 

397.txt 

154.txt 

284.txt 

0,06s 

B
B

C
_
S

p
o

rt
 

BBC_Sport1 737 5 5 01 01 01 

Football 

Athletics 

Football 

Cricket 

Rugby 

263.txt 

026.txt 

147.txt 

077.txt 

067.txt 

0,01s 

BBC_Sport2 372 3 3 01 01 01 

Rugby 

Cricket 

Athletics 

041.txt 

104.txt 

019.txt 

0,002s 

2
0

N
ew

sG
ro

u
p
 

20NG_400 400 4 4 01 01 01 

Misc.forsale 

Comp.graphics 

Rec.autos 

Rec.motorcycles 

76027.txt 

38464.txt 

103209.txt 

104297.txt 

0,16s 

D
at

as
et

_
3
 

Dataset_3 

 

24 

 

3 3 01 01 01 

C1 

C7 

C4 

article07.txt 

article07.txt 

article04.txt 0,001s 
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borne supérieure du nombre réel de classes ou elle a pu trouver le nombre exact de classes 

existant dans la littérature en un temps très limité. 

4.4 Indices de validation de l’approche proposée 

Afin de démontrer l'efficacité de notre approche, nous comparons KM qui utilise des centres 

aléatoires avec KM_MSSP qui s’initialise par kcentres obtenus par MSSP, en utilisant six 

mesures de validité : Mesure F, pureté, entropie, indice Xie-Beni, indice Fukuyama-Sugeno et 

le score d’Information Mutuelle Normalisée (INM). 

La comparaison entre KM et KM_MSSP doit être effectuée sur le même nombre de clusters 

trouvé par MSSP et dans le même environnement en mesurant la distance en cosinus entre la 

représentation de l'élément donné et le centre du cluster. Mais la différence est que KM est basé 

sur le choix aléatoire des centres, alors que KM_MSSP s’initialise par les centres trouvés par 

MSSP. 

4.3.1 Comparaison via la F-mesure 

Comme on peut le voir sur la figure (IV.5) et le tableau (IV.3), la F-mesure moyen de 

l'algorithme KM_MSSP est de 94% sur l'ensemble de données BBC_1328, 92% sur l'ensemble 

de données BBC_2225, 86% sur la dataset BBC_500, 81% sur BBC_1715, 68% sur 

BBC_Sport1 et 96% sur BBC_Sport2, ce qui est supérieur à la F-mesure moyen de l’algorithme 

KM de 81% sur BBC_1328, 75% sur l'ensemble de données BBC_2225 et 73% sur BBC_500. 

En effet, on observe une augmentation des valeurs de la F-mesure dans KM_MSSP par rapport 

à celles de KM dans tous les ensembles de données disponibles. Par conséquent, l’algorithme 

proposé K-Means initialisé par les centres obtenus par le stable maximum (KM_MSSP) permet 

une amélioration du K-Means au terme de l’indice F-mesure. 
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Figure IV.5 - Comparaison de F-mesure de KM et de l'algorithme KM_MSSP proposé. 

Tableau IV.3 - Comparaison de la F-mesure moyenne du clustering sur un intervalle de confiance. 

Dataset KM KM_MSSP 

BBC_500 0,73±0,03 0,86±0,03 

BBC_1328 0,81±0,01 0,94±0,03 

BBC_2225 0,75±0,01 0,92±0,03 

BBC_1715 0,68±0,02 0,81±0,03 

BBC_Sport1 0,61±0,01 0,68 ± 10−16 

BBC_Sport2 0,86±0,0005 0,96 ± 10−16 

20NG_400 0,49±0,01 0,82 ± 10−16 

Dataset_24 0,68±0,03 01 ± 10−16 

 

4.3.2 Comparaison via la pureté  

Une comparaison de la pureté entre KM et KM_MSSP est présentée dans la figure (IV.6) et 

dans le tableau (IV.4). Il apparaît que KM_MSSP surpasse KM en termes de pureté dans tous 

les ensembles de données disponibles. La pureté de KM_MSSP est de 94% sur l'ensemble de 

données BBC_1328, de 92% sur l'ensemble de données BBC_2225 et de 86% sur BBC_500, 

ce qui est supérieur à la pureté du KM de 81% sur BBC_1328, de 72% sur l'ensemble de 

données BBC_2225 et de 66% sur BBC_500. 
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Figure IV.6 - Comparaison de la pureté de KM et de l'algorithme KM_MSSP proposé. 

Tableau IV.4 -Comparaison de la pureté des classes par un intervalle de confiance. 

Dataset KM KM_MSSP 

BBC_500 0,66±0,02 0,86±0,01 

BBC_1328 0,81±0,01 0,94±0,01 

BBC_2225 0,72±0,005 0,92±0,01 

BBC_1715 0,74±0,002 0,89±0,01 

BBC_Sport1 0,7±0,005 0,76 ± 10−16 

BBC_Sport2 0,86±0,01 0,95 ± 10−16 

20NG_400 0,48±0,02 0,82 ± 10−16 

Dataset_24 0,66±0,01 01 ± 10−16 

 

4.3.3 Comparaison via l’entropie  

On observe également une baisse des valeurs de l'entropie (voir la figure (IV.7) et le tableau 

(IV.5)) dans l’approche proposée KM_MSSP par rapport à celles de KM. L'entropie de 

KM_MSSP est de 32%, ce qui est inférieur à l'entropie du cluster KM de 61% sur l'ensemble 

de données BBC_2225. Ainsi, la méthode KM_MSSP surpasse KM en termes d'entropie dans 

tous les ensembles de données disponibles. 
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Figure IV.7 -Comparaison de l'entropie de KM et de l'algorithme KM_MSSP 

Tableau IV.5 -Comparaison de l'entropie de clustering par un intervalle de confiance. 

Dataset KM KM_MSSP 

BBC_500 0,83±0,04 0,53±0,01 

BBC_1328 0,53±0,02 0,22±0,02 

BBC_2225 0,61±0,01 0,32±0,01 

BBC_1715 0,55±0,01 0,29±0,01 

BBC_Sport1 0,76±0,01 0,6 ± 10−16 

BBC_Sport2 0,38±0,03 0,16 ± 10−16 

20NG_400 01±0,01 0,51 ± 10−16 

Dataset_24 0,53±0,03 00 ± 10−16 

 

4.3.4 Comparaison via le score de l’information mutuelle normalisée NMI  

Une comparaison des NMI entre KM et KM_MSSP est présentée dans la figure (IV.8) et dans 

le tableau (IV.6). Il apparaît que la méthode KM_MSSP surpasse la méthode KM en termes de 

NMI dans tous les ensembles de données disponibles. La NMI de KM_MSSP est de 78% pour 

les ensembles de données BBC_1328 et BBC_2225, et 63% pour BBC_500, et 85% pour 

BBC_Sport2, ce qui est supérieur à la NMI de la K-Means de 51% pour BBC_500 et pour 

l’ensemble de données BBC_1328, 77% pour BBC_2225, 64% pour BBC_Sport2.  
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Figure IV.8 -Comparaison de la NMI de KM et de l'algorithme KM_MSSP proposé. 

Tableau IV.6 -Comparaison de NMI entre KM et KM_MSSP sur un intervalle de confiance. 

Dataset KM KM_MSSP 

BBC_500 0,51±0,02 0,63±0,02 

BBC_1328 0,51±0,01 0,78±0,03 

BBC_2225 0,77±0,01 0,78±0,03 

BBC_1715 0,55±0,03 0,73±0,03 

BBC_Sport1 0,48±0,006 0,53 ± 10−16 

BBC_Sport2 0,64±0,02 0,85 ± 10−16 

20NG_400 0,16±0,03 0,68 ± 10−16 

Dataset_24 0,54±0,01 01 ± 10−16 

 

4.3.5 Comparaison en termes de temps  

Les comparaisons du temps CPU sur tous les ensembles de données sont présentées dans la 

figure (IV.9) et dans le tableau (IV.7). D'après le graphique, notre approche KM_MSSP passe 

très peu de temps dans l’exécution sur tous les ensembles de données que KM. 
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Figure IV.9 -Comparaison du temps de KM et de l'algorithme KM_MSSP proposé. 

Tableau IV.7 - Comparaison au terme de temps CPU de KM et l'algorithme KM_MSSP proposé. 

Dataset KM KM_MSSP 

BBC_500 1,04 0,21 

BBC_1328 5,01 1,63 

BBC_2225 10,79 4,87 

BBC_1715 9,11 8,55 

BBC_Sport1 2,54 1,73 

BBC_Sport2 1,24 0,78 

20NG_400 0,36 0,34 

Dataset_24 0,03 0,03 

4.3.6 Comparaison via l’indice Xie-Beni  

Une comparaison de l'indice Xie-Beni (XB) entre KM et KM_MSSP est présentée dans le 

tableau (IV.8). Il apparaît que KM_MSSP surpasse KM en termes d'indice XB dans tous les 

ensembles de données disponibles. L'indice XB de KM_MSSP est de 3% pour l'ensemble de 

données BBC_1328, 7% pour l'ensemble de données BBC_2225 et 8% pour BBC_500, ce qui 

est inférieur à l'indice XB de KM de 45% pour BBC_1328, 47% pour l'ensemble de données 

BBC_2225 et 52% pour BBC_500. 
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Tableau IV.8 - Comparaison de l'indice Xie-Beni de KM et de KM_MSSP 

Dataset KM KM_MSSP 

BBC_500 0,52 0,08 

BBC_1328 0,47 0,03 

BBC_2225 0,45 0,07 

BBC_1715 0,50 0,07 

BBC_Sport1 0,53 0,09 

BBC_Sport2 0,52 0,06 

20NG_400 1,08 0,17 

Dataset_24 0,50 0,03 

 

4.3.7 Comparaison via l’indice de Fukuyama-Sugeno 

Le tableau (IV.9) montre que les valeurs de l'indice de Fukuyama-Sugeno (FS) de KM_MSSP 

sont en baisse par rapport à celles de KM. L'indice FS du KM_MSSP est de 11 %, ce qui est 

inférieur à l'indice FS du cluster KM de 17 % sur l'ensemble de données_24. Ainsi, KM_MSSP 

surpasse KM en termes d'indice FS dans tous les ensembles de données disponibles. 

Tableau IV.9 -Comparaison de l'indice de Fukuyama-Sugeno de KM et de KM_MSSP 

Dataset KM KM_MSSP 

BBC_500 0,87 0,42 

BBC_1328 0,55 0,13 

BBC_2225 0,75 0,4 

BBC_1715 0,38 0,21 

BBC_Sport1 0,20 0,16 

BBC_Sport2 0,37 0,24 

20NG_400 0,53 0,48 

Dataset_24 0,17 0,11 

 

Il est clairement observé que les résultats de KM_MSSP sont bien meilleurs pour tous les 

ensembles de données en termes d'entropie, de pureté, de F-mesure, du score NMI et de temps 

CPU, parce que KM_MSSP commence par un nombre de clusters (nombre de classes obtenues 

par MSSP) très proche ou égal au nombre réel de classes, et commence par les centres de classes 

initiales sélectionnées par MSSP (ce qui garantit un ensemble de documents indépendant). Mais 
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KM obtient les centres initiaux en utilisant une méthode aléatoire qui donne des résultats 

instables et trop d'itérations, ce qui affecte la qualité de clustering et coûte beaucoup de temps 

pendant l’exécution. 

4.3.8 Comparaison entre KM_MSSP et une autre méthode déterminante 

Afin de démontrer l'efficacité de notre approche, nous comparons notre approche avec celle du 

DSKM [Sherkat et Velcin, 2018] en termes d'information mutuelle normalisée sur le jeu de 

données BBC_2225. 

Tableau IV.10 -Comparaison du score du NMI de clustering entre KM_MSSP et DSKM sur 

l'ensemble de données BBC_2225 et nombre de clusters égal au nombre trouvé par MSSP (k=6). 

Méthodes NMI 

DSKM 0,681 

KM_MSSP 0,78 

 

D'après le tableau (IV.10), la comparaison entre KM_MSSP et DSKM a été faite sur le même 

nombre de clusters trouvé par MSSP (6 pour l'ensemble de données BBC_2225 (voir tableau 

2)). Le NMI de KM_MSSP est de 78%, ce qui est supérieur au NMI de DSKM qui est de 68%. 

Par conséquent, la performance de l'algorithme proposé est supérieure à celle de l'algorithme 

DSKM. 

5 Conclusion 

Ce chapitre a présenté ma principale contribution qui vise à développer une méthode permettant 

de déterminer automatiquement à la fois le nombre de clusters et les centres initiaux qui sont 

les paramètres de base de l’algorithme de K-Means ou d'autres méthodes de mise en cluster. 

Pour atteindre cet objectif et obtenir la meilleure qualité de mise en cluster, le problème de 

l’ensemble stable maximal (MSSP) est généralisé pour s'appliquer au clustering de documents 

textuels en utilisant le réseau de Hopfield continu (CHN). La méthode est indépendante de toute 

méthode de regroupement qui s’initialise par les k centres. Les résultats expérimentaux 

montrent que notre méthode peut effectivement trouver le nombre de clusters très proche ou 

égal au nombre réel de classes, ainsi qu’un ensemble correcte de centres, permet aussi d’obtenir 

de meilleurs résultats de mise en cluster en peu de temps, et qu'un grand nombre de documents 

peuvent être facilement traités.  
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CHAPITRE V : Classification des documents 

textuels : Synthèse 

1 Introduction 

La quantité de données générée par l'espèce humaine dans le monde entier augmente 

quotidiennement à un rythme exponentiel. C'est pourquoi la classification des données est 

devenue une nécessité. De nombreux chercheurs s'intéressent aujourd'hui au développement 

d'applications qui améliorent les méthodes de classification de textes. L’apprentissage profond 

a le potentiel de gérer et d'analyser cette grande quantité d'informations supervisées et non 

supervisées en peu de temps. En général, les systèmes de classification de textes peuvent être 

décomposés en plusieurs étapes : 

• Extraction de caractéristiques : de nombreuses représentations se révèlent être d'un 

grand avantage dans diverses tâches de traitement automatique du langage naturel (sac 

de mots (BOW), TF-IDF en anglais "TermFrequency-InverseDocument Frequency", 

TermFrequency (TF), Word2Vec, et GloVe, BERT base). 

• Réduction de dimension : de nombreux chercheurs préfèrent utiliser la réduction de 

dimension pour réduire le temps et la complexité de la mémoire dans leurs applications. 

L'utilisation de la réduction de la dimension pour le prétraitement pourrait être plus 

efficace que le développement de classificateurs peu coûteux. 

• La sélection des classificateurs est une étape importante et peut influencer directement 

sur les résultats de classification. Récemment, les classificateurs d'apprentissage 

profond ont surpassé de nombreux classificateurs de l’apprentissage automatique 

précédents dans le domaine du langage naturel. Le succès de ces algorithmes 

d'apprentissage profond est basé sur leur capacité à modéliser des relations non linéaires 

et complexes au sein des données. 

• Évaluation des résultats de la classification : Il existe plusieurs indices pour évaluer les 

méthodes de classification. Le calcul de la précision est la méthode d'évaluation la plus 

simple. Dans cette étude, nous utilisons le score F1, qui est l'une des mesures 

d'évaluation agrégées les plus populaires pour l'évaluation des classificateurs. 

Les techniques traditionnelles du traitement du langage naturel (TLN) représentent 

généralement les mots comme des indices dans un vocabulaire (BOW) ne donnant aucune 
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notion de la relation entre les mots, et cela représente plusieurs limites pour cette 

représentation : certains mots sont polysémiques ("Théâtre" se réfère à l'art, le lieu, la 

production), d’autres peuvent être des synonymes et être traité différemment ("aimer" a le 

même sens que désirer, admirer, chérir), d’autres encore sont fortement liés sémantiquement 

sans que cela soit pris en compte dans la représentation ("chevalet" est très lié à "frette") et 

enfin, certains mots perdent leur sens s’ils sont extraits de leur groupe nominal (exemple : "poste 

de police" n’a pas le même sens que "poste" et "police" pris séparément). A ces limites s’ajoute 

celle du nombre trop important de mots représentant les documents qu’on appelle la malédiction 

de la dimension. En réponses à ces limites, et avec l'explosion des données textuelles sur le 

Web et le développement plus rapide des technologies de réseau neuronal profond, le 

plongement de mots distribué a été efficacement formé et largement développé et utilisé dans 

de nombreuses tâches de text mining [Bengio et al., 2003], [Mnih et Hinton, 2007], [Collobert 

et al., 2011], [Mikolov et al., 2013b], ces plongements sont souvent pré-entraînés sur des corpus 

de textes à partir de statistiques de co-occurrence, ainsi il n'est  pas possible de détecter la 

signification du mot à partir du texte. Ce qui a motivé et a poussé la recherche vers une nouvelle 

technique de représentation des mots, où les vecteurs de mots dépendent du contexte du mot, 

appelé "Représentations de mots contextuelles profonds" ou "word embedding contextuelle", 

comme BERT [Devlin et al. 2019], qui a connu un succès retentissant dans une variété de tâches 

de TALN. 

Dans ce chapitre, nous examinons l'impact de nombreuses représentations de mots (BOW, 

plongement de mots (GloVe, Word2Vec) et plongement de mots contextuelle) ainsi que des 

approches de classification (apprentissage profond par rapport aux méthodes traditionnelles 

d'apprentissage automatique) sur la réalisation de classification de textes [Karim et al., 2021]. 

Ce chapitre est organisé comme suit : nous commençons par donner un tour d’horizon sur les 

travaux relatifs à l’incorporation de mots et aux algorithmes de classification dans la section 2. 

Ensuite, la section 3 décrit le processus de classification du texte. A la fin, nous présentons les 

résultats de la comparaison de différentes représentations de texte et de plongement de mots 

avec différentes tâches de classification de texte dans la section 4. 

2 État de l’art 

Les techniques traditionnelles de TALN ont reposé presque exclusivement sur l'approche du 

sac de mots. Certaines études existantes évaluent quantitativement l'incorporation des mots 

dans la représentation de la sémantique des mots. L'incorporation de texte était un problème 
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plus difficile que l'incorporation de mots en raison de la variance des phrases, des expressions 

et du texte. La génération de l'incorporation des mots nécessite beaucoup de puissance de calcul, 

de prétraitement et de temps d’apprentissage [Rezaeinia et al., 2017]. 

En apprenant la prédiction basée sur le contexte, les méthodes d'incorporation de mots font 

correspondre chacune de ces vecteurs à des représentations textuelles, dont les éléments 

capturent la sémantique latente des données linguistiques. Mais les hypothèses et les 

simplifications que l'approche par sac de mots implique, comme la perte de la structure 

grammaticale ou du sens des mots, selon le contexte, ont été soulignées à maintes reprises 

[Grimmer et Stewart, 2013], [Lowe et Benoit, 2013]. 

Les méthodes d’incorporation de texte non supervisées se heurtent au problème de l'attribution 

d'une importance aux mots lors du calcul de l'intégration. Il existe de nombreuses méthodes 

différentes pour apprendre l'incorporation des mots à partir d'un corpus. De nombreuses études 

utilisent des applications d'apprentissage automatique [Van Atteveldt et al., 2008], [Bursher et 

al., 2014], [Ceron et al., 2015], [Ceron et al., 2017], [Hopkins & King, 2010]. 

L'importance des mots détermine dans quelle mesure l'intégration du texte doit être biaisée en 

faveur des mots les plus représentatifs. De Boom et al. [De Boom et al., 2016] ont introduit une 

méthode permettant d'attribuer une importance aux mots en fonction de leur score TF-IDF dans 

le texte. 

2.1 Représentations d'incorporation de mots 

Il s'agit d'une représentation distribuée de textes qui pourrait être l'une des percées clés pour la 

performance impressionnante des méthodes d'apprentissage approfondi aux problèmes 

difficiles de traitement du langage naturel. Dans ce contexte, [Levy et al., 2015] ont proposé 

l'incorporation de mots, qui a constitué une révolution majeure dans le domaine de l'exploration 

des données. 

L’incorporation de mots la plus couramment utilisée comprend Word2Vec [Mikolov et al., 

2013a], [Mikolov et al., 2013b], GloVe [Pennington et al., 2014] et fastText [Joulin et al., 

2016]. 

2.1.1 Représentation GloVe 

GloVe [Pennington et al., 2014] est un algorithme d'apprentissage non supervisé permettant 

d'obtenir des représentations vectorielles de mots. L'apprentissage est effectué sur des 
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statistiques globales agrégées de co-occurrence mot à mot à partir d'un corpus, et les 

représentations résultantes présentent des sous-structures linéaires intéressantes de l'espace 

vectoriel des mots. Nous pouvons prendre quelques notes. 

Soit X la matrice de co-occurrence mot-mot, dont les entrées Xij indiquent le nombre total de 

fois où le mot j apparaît dans le contexte du mot i. Soit Xi = k × Xik le nombre de fois où un 

mot apparaît dans le contexte du mot i. Enfin, soit Pij = P(j/i) = Xij/Xi la probabilité que le 

mot j apparaisse dans le contexte du mot i. 

2.1.2 Représentation Word2Vec 

Word2vec est une représentation de texte qui prend un corpus de texte en entrée et produit des 

vecteurs de mots en sortie. Il génère un vecteur de mots par deux algorithmes d'apprentissage : 

un sac de mots continu (CBOW) et un skip-gram [Mikolov et al., 2013a ; Mikolov et al., 2013b]. 

Dans la méthode CBOW, l'objectif est de prédire un mot en fonction des mots voisins, tandis 

que dans le skip-gram, un mot unique, une fenêtre ou un contexte de mots sont prédits. Les 

deux algorithmes apprennent la représentation d'un mot qui est utile pour prédire d'autres mots 

dans la phrase. En dehors du choix de l'architecture skip-gram ou CBOW, word2vec possède 

plusieurs paramètres, dont la taille de la fenêtre de contexte, la dimension du vecteur, qui 

affectent la vitesse et la qualité de l'apprentissage. 

En tant que limitation, plusieurs problèmes persistent tels que la question de la conservation du 

sens entier des documents avec un sens cohérent pour l'apprentissage automatique. Ces 

incorporations de mots (word2vec, GloVe) sont souvent pré-entraînés sur des corpus de textes 

à partir de statistiques de co-occurrence. Par conséquent, étant donné un mot, son encastrement 

est toujours le même dans n'importe quelle phrase où il apparaît. Dans ce cas, l'intégration des 

mots pré-entraînés est statique. Dans ce but, les recherches se concentrent sur la formation de 

représentations contextuelles sur des corpus de textes. 

2.1.3 Représentation contextuelle 

Une nouvelle méthode a été introduite récemment concernant la représentation des mots. Dans 

cette méthode, le contexte du mot est celui sur lequel s'appuie le vecteur mot. C'est ce qu'on 

appelle les "représentations contextuelles". L'idée principale de cette méthode est que le 

contexte qui entoure le mot est capturé. Dans les incorporations classiques, un mot donné était 

attribué à une seule représentation. Les principales caractéristiques et limites : 



 

 

100 

Parmi les principales caractéristiques de cette technique figure sa capacité à capturer le sens du 

mot à partir du texte donné, y compris la gestion de la polysémie et l'incorporation du contexte. 

D'un autre côté, ses limites incluent son incapacité à travailler au niveau du mot individuel car 

elle travaille au niveau du document et de la phrase. D'autres limitations concernent la 

consommation de mémoire pour le stockage, ce qui est plus coûteux si nous prenons en 

considération d'autres techniques. 

2.2 Classifieurs basés sur l’apprentissage profond 

Dans la section suivante, nous abordons des architectures neuronales plus profondes qui ont été 

développées pour générer ces incorporations et pour réaliser des tâches de classification de texte 

[Kim, 2014], certains sont basés sur les réseaux neuronaux, tels que DNN [El Harti et Boumhidi, 

2018], CNN, RNN, et certaines de ces architectures incluent des informations séquentielles de 

texte, telles que les LSTM [Palangi et al., 2016], BERT [Devlin et al., 2018] et XLNET [Yang 

et al., 2019]. Nous les avons comparé à une approche statistique comme base de référence, en 

utilisant un classificateur Machine à vecteurs de support SVM (Vapnik, 2013). 

Les modèles d'apprentissage approfondi ont permis d'obtenir des résultats de pointe dans de 

nombreux domaines, notamment une grande variété d'applications de TALN. L'apprentissage 

approfondi pour la classification des textes et des documents comprend trois architectures de 

base d'apprentissage approfondi en parallèle. Nous décrivons chaque modèle en détail ci-

dessous. 

2.2.1 Réseaux neuronaux artificiels (ANN) 

Ce sont des réseaux informatiques d'inspiration biologique. Plus précisément, les modèles 

ANNs simulent l'activité électrique du cerveau et du système nerveux. Ils sont capables de 

modéliser et de traiter, en parallèle, des relations non linéaires entre les entrées et les sorties. 

En général, les réseaux neuronaux sont constitués de nœuds (neurones) qui fonctionnent 

simultanément, et s'organisant en une couche, la sortie d'une couche servant d'entrée à la couche 

suivante pour former le réseau. 

2.2.2 Réseaux neuronaux profonds (DNN) 

Il s'agit en fait d'un terme qui décrit certains types de réseaux neuronaux et d'algorithmes relatifs 

qui consomment souvent des données brutes. Il s'agit du réseau neuronal avec trois types de 

couches : les couches d'entrée, les couches cachées et les couches de sortie. La différence entre 
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les différents modèles de DNN réside dans la manière dont ils sont connectés. L'extraction non 

supervisée de caractéristiques est également un domaine où l'apprentissage approfondi excelle. 

Dans ce travail, nous utilisons à la fois les modèles de réseaux neuronaux à convolution (CNN) 

et de réseaux neuronaux récurrents (RNN) pour la tâche de classification des textes. La couche 

d'entrée peut être construite via le score TF-IDF, le plongement de mots ou une autre méthode 

d'extraction de caractéristiques. La couche de sortie est égale au nombre de classes pour la 

classification multi-classes ou à une seule classe pour la classification binaire. 

2.2.3 Réseaux neuronaux à convolution (CNN) 

Les réseaux neuronaux à convolution (CNN) sont des modèles spéciaux d'apprentissage 

profond pour le traitement des données. Ils sont construits pour trouver des relations entre des 

éléments de données en fonction de leur position relative. CNN a une excellente capacité 

d'analyse de données séquentielles, telles que le traitement du langage naturel [Zhang et al., 

2015]. Son utilisation dans la classification des textes a donné de brillants résultats dans les 

données textuelles également [Kim, 2014]. CNN a généralement contenu deux opérations de 

base, à savoir la convolution et la mise en commun. L'opération de convolution utilisant 

plusieurs filtres est capable d'extraire des caractéristiques de l'ensemble de données. Ensuite, 

l'opération de mise en commun est utilisée pour réduire la dimensionnalité des cartes 

d'éléments. 

2.2.4 Réseaux neuronaux récurrents (RNN) 

Il s'agit d'un type de réseau neuronal puissant et robuste, qui utilise des données séquentielles 

ou des données qui changent au fil du temps, comme les données textuelles. La séquence elle-

même contient des informations, et les réseaux récurrents les utilisent pour effectuer des tâches 

de classification. Les RNNs peuvent traiter les informations de manière bidirectionnelle afin de 

permettre l'apprentissage des informations des états précédents ainsi que des états suivants. 

Trouver des relations entre un élément (par exemple un mot) et ce qui le précède et ce qui le 

suit, c'est le principe de base du RNN. Ces algorithmes d'apprentissage profond sont 

couramment utilisés dans le traitement du langage naturel (NLP) car leur structure est très 

adaptée au traitement de textes de longueur variable comme dans [Zhang et Byron, 2015]. 

2.2.5 Mémoire à long et à court terme (LSTM) 

La mémoire à long terme et à court terme (LSTM) est un type spécial de RNN qui préserve la 

dépendance à long terme de manière plus efficace que la RNN de base. Elle est particulièrement 

utile pour surmonter le problème du gradient de fuite. Bien que la structure de la LSTM soit 
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similaire à celle du RNN, les réseaux LSTM possèdent une porte d'oubli ainsi qu'une porte de 

mise à jour. Comme leur nom l'indique, les portes d'oubli et de mise à jour déterminent s'il faut 

transmettre les informations actuelles ou les rejeter. 

2.2.6 Réseaux neuronaux convolutifs récurrents (RCNN) 

Une autre technique de classification des textes qui proviennent de la combinaison des 

architectures d'apprentissage profond est appelé réseaux neuronaux convolutifs récurrents. Les 

RCNNs sont également utilisés pour la classification des textes [Lai et al., 2015] et [Wang et 

al.,2017]. L'idée principale de cette technique est de capturer des informations contextuelles 

avec la structure récurrente et de construire la représentation du texte en utilisant un réseau 

neuronal convolutif [Lai et al., 2015]. Cette architecture est une combinaison de RNN et CNN 

pour utiliser les avantages des deux techniques dans un même modèle. 

2.2.7 Réseau DBN (Deep Belief Network) 

Le réseau DBN est un modèle graphique génératif, constitué de plusieurs couches de variables 

latentes. Il est composé de plusieurs réseaux peu profonds tels que les machines Boltzmann 

restreintes, de sorte que la couche cachée de chaque sous-réseau sert de couche visible du sous-

réseau suivant. 

2.2.8 BERT  

L'apprentissage par transfert a été présenté par Google en 2018 dans le papier “Attention is All 

You Need” qui s'est avéré être un progrès décisif dans le domaine de la PNL. L’apprentissage 

par transfert est au cœur des modèles de langage tels que les incorporations à partir de modèles 

de langage (ELMo) et les représentations d'encodeur bidirectionnel à partir de 

transformateurs (BERT). Ces modèles ne traitent pas une séquence d'entrée jeton par jeton mais 

prennent plutôt la séquence entière comme entrée d'un seul coup, ce qui constitue une grande 

amélioration par rapport aux modèles basés sur les RNN. Nous n'avons pas besoin de données 

étiquetées pour pré-entraîner les modèles basés sur un transformateur. Nous pouvons utiliser ce 

modèle pré-entraîné pour d'autres tâches de PNL. 

BERT et GPT-2 sont les modèles à base de transformateurs (Figure V.1) les plus populaires. 

Dans ce chapitre, nous nous concentrerons sur BERT en le comparant avec d’autres techniques 

de classification de textes. 

BERT est l'acronyme de Bidirectional Encoder Representations from Transformers, est un 

document récent publié par les chercheurs de Google AI Language [Devlin et al. 2019]. Il est 

https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1706.03762
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basé sur l'architecture des transformateurs (une explication détaillée peut être trouvée dans 

l'article original [Vaswani et al., 2017] ou dans [Alammar, 2019]. BERT est une nouvelle 

méthode de pré-entrainement des représentations linguistiques qui permet d'obtenir des 

résultats de pointe sur un large éventail de tâches de PNL y compris la classification de textes, 

la reconnaissance d'entités nommées, la génération de textes, etc. Ses spécificités : son 

incorporation de mot positionnelle basé sur le contexte et ses tâches de pré-entrainement.  

 

 

Figure V.2 -Représentation BERT 

2.3 Comparaison des techniques de classification des textes 

Le tableau (V.1) ci-dessous, qui est adopté de [Kowsari et al., 2019], compare les méthodes de 

classification de texte en tenant compte de plusieurs critères tels que la citation, l'extraction de 

caractéristiques et l'architecture. D'autres critères concernent également le jeu de données, les 

détails, la mesure de validation et les limites de chaque méthode. Il convient de mentionner que 

chaque méthode de classification de texte implique un modèle qui est le classificateur, nécessite 

également une technique d'extraction de caractéristiques qui consiste à convertir un ensemble 

de données d'un texte ou de documents en données numérique. 
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TABLE V-1. Comparaison des techniques de classification des textes  

Référence Architecture 

Extraction de 

caractéristiques 

 

Détails Dataset 
 

Mesure de 

validation 
Limitations 

[Jiang et al., 

2018] 

 

 

Réseau à croyance 

profonde 
DBN 

DBN complète la fonction apprenant à résoudre le problème de 

la dimension élevée et de la matrice creuse et la régression 

softmax est utilisée pour classer les textes 

Reuters-21578 

20-Newsgroup 
Taux d'erreur 

Le calcul est coûteux et 

l'interprétabilité du modèle reste un 

problème de ce type de modèle 

[Kowsari et 

al., 2018] 

 

Algorithme 

d'apprentissage 

profond (CNN, 

DNN et RNN) 

TF-IDF 

et GloVe 
Apprentissage approfondi multi modèle aléatoire (RDML) 

IMDB review, 

Reuters-21578 

20NewsGroup, et 

WOS 

Précision Le calcul est coûteux 

[Kowsari et 

al., 2017] 

Structure 

hiérarchique 

TF-IDF 

et GloVe 

Apprentissage hiérarchique approfondi pour la classification 

des textes (HDLTex) 

Web of sciencedata 

set 
Précision 

Ne fonctionne que pour les 

ensembles de données hiérarchiques 

[Yang et al., 

2016] 

Hierarchical 

Attention 

Networks 

Word 

Embedding 

Deux niveaux de mécanismes d'attention appliqués au niveau 

des mots et des phrases. 

Yelp, IMDB revue, et 

Amazon revue 
Précision 

Ne fonctionne qu'au niveau des 

documents 

[Lodhi et al., 

2002] 
SVM 

Utilisation de la 

similarité 

TF-IDF 

Le noyau est un produit interne dans l'espace de 

caractéristiques généré par toutes les sous-séquences de 

longueur k 

Reuters-21578 F1-Macro 
Le manque de transparence des 

résultats 

[Zhang et al., 

2015] 
CNN 

Caractères 

encodés 

Le ConvNet au niveau des caractères contient 6 couches 

convolutives et 3 couches entièrement connectées 

Yelp, Amazon et 

l'ensemble des 

données de Yahoo ! 

Answers 

Erreurs relatives 

Ce modèle est uniquement conçu 

pour découvrir les caractéristiques 

de leurs entrées qui ne varient pas 

en fonction de la position 
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3 Résultats et discussions 

Pour améliorer la qualité de la classification des textes, il est nécessaire de procéder par 

l'amélioration de ses représentations. Plusieurs tâches de prétraitement doivent être effectuées 

avant d'appliquer les algorithmes de classification. Nous présentons ici les tâches de 

prétraitement qui peuvent être utilisées seules ou combinées. 

Chaque texte est représenté dans le modèle d'espace vectoriel qui est un modèle algébrique 

permettant de représenter les documents textuels comme des vecteurs de termes. Ensuite, la 

liste des mots d'arrêt et les signes de ponctuation doivent être supprimés. La lemmatisation, qui 

est le processus de réduction des mots à leur forme de tige ou de racine, est effectuée, et un 

filtre de prétraitement a déjà été appliqué aux données pour éliminer les termes qui ont une 

faible fréquence (nombre d’occurrence < 3). La lemmatisation est un processus qui remplace le 

suffixe d'un mot par un autre ou supprime complètement le suffixe d'un mot pour obtenir la 

forme de base du mot (lemme). 

Après la phase de prétraitement, il a fallu réfléchir à la manière de représenter le texte. De 

nombreuses représentations se révèlent très avantageuses dans les différentes tâches du 

traitement automatique du langage naturel (TALN). Il existe plusieurs représentations 

différentes, en commençant par le modèle classique du sac de mots (BOW), puis les méthodes 

de réduction de la dimensionnalité telles que l'analyse en composantes principales (PCA), 

l'analyse discriminante linéaire (LDA), et enfin la représentation compacte d'incorporation de 

mots comme Glove, Word2Vec et se terminant par l'intégration contextuelle de BERT. 

Afin d'établir une comparaison équitable avec les méthodes de classification, nous utilisons un 

ensemble de données accessibles au public, 20NewsGroup qui a été assemblé par [Lang, 1995], 

pour entraîner l'incorporation de mots dans le cadre des expérimentations. Nous appliquons 

d'abord les étapes de prétraitement décrites dans la section 3, puis nous représentons 

mathématiquement le poids du terme dans un document par le score TF-IDF. 

Pour notre analyse, nous avons considéré des modèles d'incorporation, pré-entrainés sur des 

données du domaine public telles que Wikipedia, et nous les avons comparé à la représentation 

du sac de mots (BoW). En outre, tous les modèles ont été construits en utilisant les paramètres 

suivants (Tableau V. 2). 
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TABLE V-2.  Évaluation des classificateurs et des paramètres correspondants. 

 Fonction 

d’activation 

Couches Dropout/Learning 

rate 

Optimizer Époques Taille des 

lots 

RCNN Relu+softmax 2 0.25/0.001 Adam 15 128 

DNN Relu+softmax 4 0.5/0.001 Adam 10 128 

CNN Relu+softmax 5 0.25/0.001 Adam 15 128 

LSTM Relu+softmax 3 0.25/0.001 Adam 10 128 

BERT  12 0.1/ 2e-5 Adam 4 32 

 

La base BERT a les paramètres suivants: L = 12, H = 768, A = 12 où L est le nombre d'encodeurs 

empilés, H est la taille cachée et A est le nombre de têtes dans les couches d'attention multi-

têtes. Nous avons fixé le nombre d'épocs à quatre. 

Nous avons modifié la dimension des représentations distribuées par mots, et nous observons 

que l'augmentation de la dimension peut améliorer la précision de la classification lorsque la 

dimension est inférieure à 50, mais lorsque la dimension est supérieure à 50, l'amélioration des 

performances de classification n'est pas si importante, mais le temps de pré-entrainement 

augmentera de manière significative (Fig.V.2), nous choisissons 50 comme dimension finale 

dans les expériences suivantes. 

 

Figure V.3. Effets de la dimension de la représentation distribuée des mots sur la précision 
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Pour chaque étape, nous avons mesuré l'impact en évaluant la meilleure combinaison possible, 

sur la base du score F1 moyen (score moyen pondéré dérivé de 10 fois les résultats de validation 

croisée). 

TABLE V-3. Les valeurs de score F1 de diverses représentations de texte dans diverses méthodes de 

classification sur l'ensemble de données 20NewsGroup. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

D’après les résultats du tableau V.3, nous pouvons conclure que: 

• L'utilisation de plongement de mots pré-entraînée conduit à de meilleures performances 

avec tout algorithme de classification testé. Par exemple, nous observons que LSTM 

avec Glove ou Word2vec surpasse le LSTM avec BOW. 

• GloVe a une valeur de F1 score relativement plus faible que Word2vec, ce qui indique 

que la qualité des représentations distribuées par GloVe est inférieure à celle des autres 

modèles de représentations sémantiques de mots. 

• BERT produit une bonne performance en seulement 4 époques et passe peu de temps. 

Nous observons que le modèle BERT pré-entraîné par la base BERT surpasse toutes les 

autres méthodes de classification basées sur le réseau neuronal profond, et surpasse les 

autres incorporations de mots en termes de score F1. 

Nous pouvons conclure que les incorporations de mots (word2vec, GloVe) sont souvent pré-

entraînés sur des corpus de textes à partir de statistiques de co-occurrence. Par conséquent, étant 

donné un mot, son encastrement est toujours le même dans n'importe quelle phrase où il 

Method Extraction de caractéristiques F1-score Time 

SVM TFIDF 0.85 ~ seconds 

BERT fine-tuned 

classification 

 

BERT base 0.82 ~1/2 hour 

DNN TFIDF 0.81 03min 

LSTM Word2vec - CBOW 0.76 35min 

LSTM GloVe 0.75 30min 

LSTM BOW 0.67 5min 

RCNN Word2vec -CBOW 0.76 18min 

RCNN GloVe 0.75 26min 

CNN Word2vec-CBOW 0.75 31 min 

CNN GloVe 
0.74 

25 min 
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apparaît. Dans ce cas, l'intégration des mots pré-entraînés est statique. Ainsi, ils ne peuvent pas 

détecter le sens du mot à partir du texte (ils ne peuvent pas capturer la polysémie).  

Par contre les représentations contextuelles basées sur des modèles de transformation, 

fonctionnent sur le mécanisme d'attention (ELMO, BERT), et l'attention est une façon de 

regarder la relation entre un mot et ses voisins), en considérant la séquence de tous les mots 

dans les documents. Ainsi, étant donné un mot, les encastrements sont générés dynamiquement 

à partir d'un modèle pré-entraîné (ou finement ajusté). Pour cette raison, BERT obtient des 

résultats de pointe sur la classification de textes et d'autres tâches de traitement du langage 

naturel. 

4 Conclusion 

Récemment, les classificateurs d'apprentissage profond ont surpassé de nombreux 

classificateurs d'apprentissage automatique antérieurs en NLP. Le succès de ces algorithmes 

d'apprentissage profond repose sur leur capacité à modéliser des relations non linéaires et 

complexes au sein des données. Dans ce chapitre, nous avons exploré les performances de 

différentes approches de représentation des mots (comparant des sacs de mots à des 

plongements traditionnels et contextuels formés sur des corpus généraux) ainsi que des 

algorithmes de classification basés sur l'apprentissage profond. Les résultats ont montré que le 

plongement de mots (GloVe, Word2Vec avec SkipGram ou CBOW) surpasse les autres 

méthodes de représentation de texte comme BOW. Nous concluons également que le modèle 

BERT surpasse toutes les autres méthodes de classification basées sur l’apprentissage profond, 

et que le modèle BERT n'a pas permis d'améliorer la F1-score obtenue avec un simple SVM. 
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES 

Dans ce chapitre, je conclus en présentant les différentes contributions dans la première et la 

deuxième section puis je propose quelques perspectives dans une troisième. 

Au cours de ce travail de thèse, nous avons essayé de résoudre la problématique axée sur 

l’amélioration de la qualité du clustering. Nous avons proposé deux contributions pour la 

classification non supervisée de textes.  

La première avait comme objectif la détection automatique du nombre de clusters au sein d’un 

grand corpus textuel. L’approche consiste à modéliser le problème de mise en cluster des 

documents textuels sous la forme du problème de l’ensemble stable maximum dans un graphe 

non orienté, et le résoudre par réseau CHN. 

Ma seconde contribution est une suite logique de la première. Nous évaluons notre première 

contribution qui réalisait de bons résultats dans la détermination du nombre de clusters (= taille 

de l'ensemble stable maximum résultant), mais on n’a pas considéré les nœuds obtenus par 

l’ensemble stable maximum résultant, ce qui nous a motivé à les considérer comme les centres 

initiaux dans les algorithmes de mise en cluster qui s’initialisent souvent par des centres 

aléatoires (méthodes de partitionnement).  L'algorithme proposé est exécuté avant l’algorithme 

de clustering, ce qui signifie qu'il est indépendant de toute méthode de clustering qui commence 

par k centres.  

Pour démontrer l'efficacité de notre approche et la qualité de la classification obtenue, nous 

avons comparé l’algorithme de K-Means classique qui prends comme paramètres k=nombre de 

clusters trouvé par notre approche,  et des centres aléatoires, avec K-Means initialisé par nombre 

de clusters et centres trouvés par notre approche (KM_MSSP), en terme de temps et de plusieurs 

indices comme: la F-mesure, la pureté, l’entropie, l’indice de Xie-Beni, l’indice de Fukuyama-

Sugeno et le score de l’information mutuelle normalisée. Nous avons conclu que KM_MSSP 

surperforme K-Means standart et autre méthode déterministe et qu’il est efficace pour les 

grands ensembles de données et qu'il est très optimisé en termes de temps. 

La dernière contribution concerne une étude comparative pour examiner l'impact de nombreuse 

représentation de mots (BOW, plongement de mots (GloVe, Word2Vec) et plongement de mots 

contextuelle) ainsi que des approches de classification (apprentissage profond par rapport aux 
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méthodes traditionnelles d'apprentissage automatique) sur la réalisation de classification de 

textes. Nous concluons d’après les résultats obtenus que le modèle BERT surpasse toutes les 

autres méthodes de classification basées sur l’apprentissage profond. 

Plusieurs pistes de travail se dégagent des travaux présentés dans ce mémoire : 

Tout d’abord, le domaine de la théorie de l’ensemble stable dans un graphe est encore ouvert à 

de nombreux défis qui offrent des possibilités d'amélioration future dans le problème du 

regroupement des documents. Les travaux futurs comprennent :  

Dans la phase de prétraitement, nous envisageons d'améliorer la représentation du texte par 

l’incorporation de texte contextuelle.  

Améliorer le réseau de Hopfield continu en le combinant avec des approches méta-heuristiques 

plus efficaces, par exemple : algorithmes génétiques, recherche de tabou, pour obtenir un 

minimum global.  

D’autre perspective ambitieuse de ce travail sera l'implémentation réelle des méthodes 

proposées dans d’autres applications de la fouille de textes tels que la traduction automatique 

de texte, le résumé automatique de texte, système de Question Réponse, recherche 

d’information. Ils sont directement utilisables ou généralisables dans d'autres domaines 

d'application.  
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