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Comme une méthode d’apprentissage automatique non supervisé, la

classification automatique est largement appliquée dans des tâches di-

verses. Différentes méthodes de la classification ont leurs caractéristiques

uniques. La classification hiérarchique, par exemple, est capable de pro-

duire une structure binaire en forme d’arbre, appelée dendrogramme, qui

illustre explicitement les interconnexions entre les instances de données.

Le co-clustering, d’autre part, génère des co-clusters, contenant chacun

un sous-ensemble d’instances de données et un sous-ensemble d’attributs

de données.

Dans cette thèse, nous travaillons sur des données textuelles. Compte

tenu d’un corpus de documents, nous adoptons l’hypothèse de «bag-of-

words» et applique le modèle vectoriel. Nos données saisies sont transfor-

mées à une matrice de document-terme, qui est remplie de poids TF-IDF.

L’avantage de regrouper des documents à l’aide du regroupement hiérar-

chique est qu’il organise des documents et ne nécessite pas de nombre

du groupes prédéfinis. Cependant, la procédure du calcul est coûteuse en
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raison d’une haute complexité. Dans le cadre de cette thèse, nous tra-

vaillons sur les techniques classiques de classification ascendante hiérar-

chique et nous proposons le Sim_AHC [1]. C’est une expression de la

formule de Lance et Williams [2] en fonction de produits scalaires plutôt

qu’en termes de distances. Nous établissons les conditions dans lesquelles

cette nouvelle expression est équivalence à la méthode initiale. L’intérêt

de cette approche est double. Tout d’abord, nous pouvons étendre na-

turellement les techniques classiques de classification ascendante hiérar-

chique aux fonctions noyaux. Ensuite, le raisonnement sur des matrices

de produits scalaires est davantage propice à la définition de méthodes de

seuillage de mesures de proximités. Nous proposons alors de pré-traiter la

matrice de proximités de façon à la rendre éparse afin de permettre un

meilleur passage à l’échelle de ces techniques de classification.

Avec la formule de Lance et Williams et les méthodes classiques de

classification ascendante hiérarchique comme notre base de référence, nos

expériences utilisant des proximités générées par le noyau gaussien et le

noyau linéaire démontrent que, les résultats obtenus par Sim_AHC sont

identiques à ceux produits par les méthodes initiales. Plus important en-

core, lorsque la matrice de proximités est rendue plus en plus éparse,

l’utilisation de la mémoire et du temps de fonctionnement diminuent. Par

contre, la qualité de la classification est garantie, grâce au fait que les

bruits sont supprimés par le seuillage.

Contrairement à la classification hiérarchique, le co-clustering effectue

la classification dans l’espace de données et l’espace des attributs. Cepen-

dant, le co-clustering ne peut pas préserver l’interconnexion des éléments

qu’il regroupe. Pour surmonter cet inconvénient, nous proposons SHCo-

Clust [3], la méthode de co-clustering hiérarchique basée sur la similar-
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ité. Il est considéré comme une méthode hybride de Sim_AHC et de

co-clustering spectral. Concrètement, dans SHCoClust, nous modelons un

corpus de documents comme une graphe bipartite, dont les sommets sont

des documents et des termes. Ensuite, nous appliquons la méthode de

spectral-SVD [4] pour couper la graphe en plusieurs sous-graphes, chaque

étant un co-cluster. La méthode de spectral-SVD, en fait, construit une

espace avec les vecteurs propres de la matrice laplacienne de la graphe

bipartite. Puis, elle projette la matrice originale dans cette espace. Nous

appliquons la classification hiérarchique Sim_AHC sur la matrice trans-

formée.

SHCoClust hérite des caractéristiques de la classification hiérarchique

Sim_AHC et du co-clustering spectral. Il produit un dendrogramme com-

posé à la fois de documents et de termes. En coupant le dendrogramme,

nous pouvons obtenir un certain nombre de co-clusters, dont chacun est un

co-cluster hiérarchique, c’est-à-dire que les interconnexions de documents

et de termes dans un co-cluster sont préservées. Plus important encore,

comme SHCoClust utilise également des proximités du produit scalaire,

nous pouvons également l’étendre aux fonctions du noyau et nous pouvons

appliquer une stratégie du seuillage pour rendre la matrice éparse. Nos ex-

périences démontrent que la qualité de la classification de SHCoClust est

en grande partie améliorée par rapport aux méthodes de la classification

hiérarchique conventionnelle. Par rapport à la méthode de co-clustering

spectral, SHCoClust réalise une amélioration lorsque sa matrice de prox-

imités est rendu éparse. En outre, nous constatons que, en épargnant la

matrice de proximités, bien que moins de mémoire et moins de temps

soient nécessaires pour effectuer le calcul, la qualité de la classification

peut être garantie. Dans nos ensembles de données testés, en moyenne,
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un gain du mémoire et un gain du temps jusqu’à 75 % sont obtenus sans

nuire à la qualité de la classification.

L’hypothèse de cluster [5] est une hypothèse fondamentale pour les

applications de la recherche d’informations basées sur la classification au-

tomatique. Il indique que les documents dans le même groupe ont ten-

dance à être pertinents pour la même requête. En testant cette hypothèse,

il nous permet de examiner comment une requête est répondu. De nom-

breux travaux [6–10] passés effectuent des tests sur cette hypothèse, en

utilisant des méthodes de la classification hiérarchique conventionnelle.

Certains de ces travaux vérifient si l’hypothèse de cluster répond à un en-

semble de données testé. Certains comparent des stratégies de recherche

d’information dans un dendrogramme. Autres examinent lequel méthode

de la classification hiérarchique donne la meilleur efficacité de recherche.

Cependant, les conclusions des travaux par rapport à la méthode de

la classification la plus efficace ne sont pas cohérentes, en raison des dif-

férences dans les mesures d’évaluations, les paramètres expérimentaux

et les ensembles de données testés. En outre, l’efficacité du calcul n’est

pas discutée. Puis, seulement quartes méthodes de la classification hiérar-

chique conventionnelle sont testés. Intéressés à fournir une référence mise

à jour et plus complète pour les tests de la l’hypothèse de cluster, nous

proposons deux nouveaux tests en appliquant les méthodes proposées, le

Sim_AHC [11] et le SHCoClust. Pour chaque méthode, nous obtenons

d’abord des dendrogrammes générés par les méthodes de la classification.

Ensuite, nous utilisons l’E mesure pour évaluer l’efficacité de la recherche

sur un dendrogramme. L’E mesure est une mesure impartiale qui calcule

la moyenne harmonique de la précision et du rappel. Une valeur haute sig-

nifie une bonne efficacité de recherche. L’utilisation de l’E mesure est dans
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le contexte de la recherche de cluster optimale, qui permet de trouver le

cluster le plus pertinent à une requête dans un dendrogramme. Dans nos

expériences, nous utilisons l’E mesure pour testr et comparer l’efficacité

des méthodes de la classification dans le Sim_AHC et dans le SHCoClust.

Puis, pour examiner l’efficacité du calcul, nous aussi testons l’influence de

rendre la matrice de proximités éparse sur l’efficacité de la recherche, et

nous appliquons une test statistique pour comparer les résultats obtenus

par le Sim_AHC et par le SHCoClust.

Par rapport à la méthode la plus efficace, nos expériences utilisant des

proximités générées par le noyau linéaire et le noyau gaussien montrent

que la méthode du lien moyen et la méthode de Ward sont les méthodes

les plus efficaces lors de l’utilisation de Sim_AHC. Cependant, lors de

l’utilisation de SHCoClust, les méthodes les plus efficaces deviennent le

lien simple, le lien moyen, le centroïde, Ward et McQuitty. Nos résultats

sont partiellement d’accord avec des découvertes dans les travaux passés

sur le même sujet. En termes d’influence de rendre la matrice du proxim-

ités éparse sur l’efficacité de recherche, nous constatons que l’efficacité a

tendance à être invariante. En fait, les valeurs de l’E mesure se gardent

presque au même niveau, même si la matrice de proximités est rendu plus

en plus éparse. C’est un résultat intéressant. Il signifie que c’est possible

d’avoir la même efficacité de recherche en utilisant beaucoup moins de

mémoire et de temps pour effectuer le calcul.

En comparant les résultats de la test du Sim_AHC et de la test du

SHCoClust à l’aide d’un test de Student, nous découvrons que Sim_AHC

est plus efficace que SHCoClust lorsqu’il utilise des méthodes de lien sim-

ple, lien complet, lien moyen, McQuitty et Ward dans de petits ensembles

de données. Cependant, SHCoClust est plus efficace que Sim_AHC en
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utilisant des méthodes de lien simple, lien moyen et centroïde dans des

ensembles de données relativement plus grandes.

Intéressés par effectuer le calcul pour des ensembles de données vastes,

nous choisissons l’Apache Spark1 pour implémenter Sim_AHC et SHCo-

Clust. Le Spark est une plate-forme du calcul distribué. Il utilise la capac-

ité du calcul collective d’un groupe de noeuds pour traiter des ensembles

de données vastes. En général, le Spark fonctionne sur un système de

fichier distribué, qui est établi sur un groupe de machines. Après une ini-

tialisation, le Spark coupe des tâches du calcule et les assigne aux noeuds,

qui ensuite effectuent leurs tâches simultanément. Le concept de base du

Spark est les données distribuées résilientes (RDDs) [12]. Comme une ab-

straction grossier, une RDD est en fait un morceau de données qui est mit

en mémoire-cache distribué. Le RDD est immuable et il y a deux groupes

de fonctions qui peuvent traiter RDDs. Ces sont les fonctions de transfor-

mation et d’actions. Les fonctions de transformation permet aux RDDs

de croître en une forme de lignée, et les fonctions d’actions coupe la lignée

de RDDs, effectue le calcul et renvoie les résultats. La caractéristique de

RDD demande une façon différente que les programme conventionnels en

terme d’implémentation.

Bien que le Spark gère automatiquement la planification des travaux,

la réplication des données et la communication réseau parmi les noeuds, il

existe encore de nombreux paramètres à régler afin d’optimiser l’efficacité

et l’évolutivité du calcul, par exemple, le nombre de morceaux des RDDs,

le nombre de tâches à assigner et la taille de mémoire-cache à utiliser

dans chaque noeud. Il est aussi important de contrôler la longueur de

la lingée des RDDs. Nous fournissons deux implémentations distribuées,

1 https://spark.apache.org/
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le Sim_AHC distribué et la méthode de spectral-SVD distribuée. Pour

chaque implémentation, nous illustrons la procédure et la performance du

calcul. Nous trouvons que l’implémentation du Sim_AHC distribué ne

fonctionne pas aussi bien que prévu. Après avoir essayé des solutions dif-

férentes, nous concluons que le Spark est peut-être pas une plate-forme du

calcul appropriée pour un algorithme comme Sim_AHC, dans lequel une

itération dépend l’itération précédente. Le Spark est plutôt un bon choix

pour les algorithmes qui fonctionnent aux itérations indépendantes par

lot. Dans cette thèse, nous partageons nos connaissances savantes de nos

expériences, en croyant qu’elles seraient utiles pour d’autres chercheurs,

qui s’intéressent à la mise en oeuvre de la méthode hiérarchique à l’aide de

Spark. Pour l’implémentation distribuée de SHCoClust, nous proposons

une façon distribuée de réaliser la méthode de spectral-SVD. Dans nos ex-

périences, nous utilisons des données de tailles différentes pour examiner

la caractéristiques de l’échelle.

Mots-clés : classification ascendante hiérarchique, co-clustering, recherche

d’informations, l’hypothèse de cluster, calcul distribué.
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