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Résumé
Nous proposons JK-Means, un algorithme de clustering
guidé par l’intention utilisateur en langage naturel. Notre
contribution principale repose sur un mécanisme d’évalua-
tion LLM-as-a-Judge en temps constant qui valide la co-
hérence des clusters et déclenche des opérations de split/-
merge adaptatives. Évaluée sur trois jeux de données de
référence, notre approche atteint une haute précision et un
fort alignement sémantique avec les classes d’origine, dé-
montrant sa capacité à découvrir des clusters pertinents et
conformes aux attentes de l’utilisateur.

Mots-clés
Clustering, LLM as a Judge, Intention utilisateur, Embed-
dings sémantiques.

Abstract
We propose JK-Means, a clustering algorithm guided by
user intent expressed in natural language. Our main contri-
bution relies on a constant-time LLM-as-a-Judge evalua-
tion mechanism that validates cluster coherence and trig-
gers adaptive split/merge operations. Evaluated on three
benchmark datasets, our approach achieves high accuracy
and strong semantic alignment with the original classes,
demonstrating its ability to discover relevant clusters that
conform to user expectations.

Keywords
Clustering, LLM as a Judge, User intent, Semantic embed-
dings.

1 Introduction
Si le clustering permet d’organiser efficacement des don-
nées non annotées, son application se heurte souvent à une
limite majeure : la déconnexion entre la formation des clus-
ters et la volonté de l’utilisateur. Les algorithmes de type
K-Means, largement plébiscités pour leur rapidité compu-
tationnelle, illustrent bien ce problème : leur logique pu-
rement géométrique et leur sensibilité à l’initialisation les
empêchent d’intégrer l’expertise métier. Or, dans de nom-
breux contextes applicatifs (analyse de tickets de support,
classification de documents, veille documentaire), l’utilisa-
teur possède une intention spécifique sur la manière de ca-
tégoriser les données, une connaissance que les méthodes
classiques ne permettent pas d’exploiter.
Face à ces limites, l’émergence des Grands Modèles de
Langage (LLM) offre de nouvelles opportunités pour le
clustering de textes. Ces modèles possèdent des capacités

de compréhension sémantique riches et peuvent générer des
descriptions textuelles interprétables. De plus, les embed-
dings modernes capturent des relations sémantiques com-
plexes dans des espaces vectoriels de haute dimension. Ce-
pendant, les approches existantes utilisant les LLM pour le
clustering se limitent souvent à la génération de labels a
posteriori ou à la classification directe, sans véritablement
guider la formation des clusters par l’intention de l’utilisa-
teur.
Nous proposons JK-Means, un algorithme de clustering
non supervisé guidé par l’intention utilisateur exprimée en
langage naturel. Nos contributions s’articulent autour de
trois mécanismes clés qui redéfinissent les étapes standards
de K-LLMeans :
Un cadre de clustering intentionnel continu. L’intention
de l’utilisateur guide désormais toutes les étapes de l’algo-
rithme. Par exemple, pour l’intention « identifier les pro-
blèmes techniques SAP », l’algorithme génère automati-
quement des centroïdes textuels spécifiques (« Erreurs de
connexion à la base de données », « Problèmes d’autorisa-
tion », etc.), les raffine à chaque itération selon les docu-
ments assignés, et évalue leur pertinence par rapport au be-
soin métier. Cette approche transforme le clustering d’une
tâche purement géométrique en une tâche sémantique ci-
blée, tout en restant non supervisée.
Une initialisation gloutonne maximisant la diversité.
Pour contrer la sensibilité aux conditions initiales, nous pro-
posons une heuristique de sélection des centroïdes textuels
de départ. Afin d’éviter l’apparition de clusters "trop géné-
riques" (ex : « Problèmes système ») qui absorbent trop de
documents et créent des minima locaux, notre méthode sé-
lectionne itérativement les titres les plus éloignés sémanti-
quement. Cela garantit un point de départ spécifique et bien
segmenté.
Une évaluation LLM-as-a-Judge frugale et ciblée. Pour
valider la cohérence des clusters sans faire exploser les
coûts liés aux appels API des LLM, nous introduisons un
mécanisme d’évaluation suivant : Plutôt que de faire ana-
lyser l’intégralité du jeu de données par le modèle, l’al-
gorithme se concentre uniquement sur les cas les plus in-
certains : les documents les plus éloignés du centroïde.
L’idée sous-jacente de cette approche étant que si ces do-
cuments périphériques sont jugés cohérents avec le titre du
cluster, alors le cœur du cluster l’est également. Dans le
cas contraire, un mécanisme de séparation (split) génère
deux nouveaux titres plus spécifiques. Cette stratégie per-
met d’échapper aux minima locaux et d’affiner la catégori-
sation, tout en réduisant drastiquement les coûts computa-



tionnels et financiers.

Le reste de l’article est organisé comme suit : la section
2 présente l’état de l’art sur le clustering et les approches
basées sur les LLM. La section 3 détaille notre méthode
JK-Means. La section 4 présente le protocole expérimental
et la section 5 se concentre sur les résultats obtenus. Enfin,
la Section 6 conclut et discute des perspectives.

2 Travaux Antérieurs

2.1 Clustering Non Supervisé Classique

L’algorithme K-Means [10] reste une référence pour le
clustering non supervisé grâce à sa simplicité et son effi-
cacité. Il alterne entre assignation des points au centroïde le
plus proche et mise à jour des centroïdes comme moyenne
des points assignés. Cependant, K-Means souffre de limi-
tations bien documentées : sensibilité à l’initialisation aléa-
toire, nécessité de fixer le nombre de clusters K a priori, et
tendance à converger vers des minima locaux.

K-Means++ [2] améliore l’initialisation en sélectionnant les
centroïdes initiaux de manière probabiliste. L’algorithme
fonctionne comme suit : (1) le premier centroïde est choisi
uniformément au hasard parmi les points de données, (2)
pour chaque point x, on calcule la distance D(x) au cen-
troïde le plus proche déjà sélectionné, (3) le prochain cen-
troïde est choisi avec une probabilité proportionnelle à
D(x)2, favorisant ainsi les points éloignés des centroïdes
existants. Cette approche garantit que les centroïdes initiaux
sont bien espacés, réduisant le risque de convergence vers
des minima locaux et améliorant la qualité finale du cluste-
ring.

Les approches basées sur la densité comme DBSCAN [5] et
HDBSCAN détectent automatiquement le nombre de clus-
ters et gèrent les outliers, mais leur complexité computa-
tionnelle limite leur scalabilité. Le clustering hiérarchique
offre une flexibilité via les dendrogrammes, mais reste dif-
ficile à interpréter pour de grandes quantités de données.

Dans le contexte du clustering de textes, l’utilisation
d’embeddings sémantiques (Word2Vec [11], GloVe [13],
BERT [3]) a significativement amélioré la qualité des
clusters en capturant les relations sémantiques. Sentence-
BERT [15] génère des représentations vectorielles de
phrases entières, permettant un clustering plus cohé-
rent. Les modèles d’embedding modernes comme text-
embedding-3-large offrent des représentations de haute di-
mension (3072 dimensions) pouvant capturer des nuances
sémantiques. Des travaux récents [12] ont démontré que
les embeddings issus de LLM pré-entraînés (comme all-
MiniLM-L6-v2 [19]) produisent des clusters significative-
ment plus interprétables par des humains que les méthodes
traditionnelles (doc2vec, LDA) sur des textes courts, avec
une amélioration de 40% de la cohérence perçue. Cepen-
dant, ces approches restent non supervisées au sens strict :
elles ne permettent pas d’intégrer l’expertise ou l’intention
de l’utilisateur de manière structurée.

2.2 LLM pour le Clustering : K-LLMeans et
NILC

Les LLM ont ouvert de nouvelles perspectives pour le clus-
tering de textes. Plusieurs travaux récents explorent leur
utilisation pour générer des labels de clusters a posteriori,
améliorant l’interprétabilité sans modifier la formation des
clusters [21]. TopicGPT [14] utilise des prompts structurés
pour générer des descriptions hiérarchiques de topics, faci-
litant l’interprétation des résultats. Viswanathan et al. [17]
proposent d’utiliser les LLM pour augmenter les représen-
tations de documents et générer des contraintes par paires,
permettant un clustering semi-supervisé efficace avec un
nombre réduit d’annotations manuelles.
K-LLMeans. K-LLMeans [4] introduit l’utilisation de ré-
sumés textuels comme centroïdes, offrant une approche in-
terprétable pour le clustering de textes. L’algorithme pré-
sente de nombreux avantages : (1) Coûts faibles car il re-
pose essentiellement sur des embeddings pour l’assignation
des documents, avec seulement K appels LLM par étape de
résumé pour la mise à jour des centroïdes. (2) Scalabilité
préservée grâce à l’utilisation d’embeddings modernes effi-
caces. (3) Interprétabilité améliorée car les centroïdes tex-
tuels sont directement lisibles et actionnables. (4) Robus-
tesse grâce aux connaissances sémantiques apportées par
les LLM.
ClusterLLM. Dans une approche complémentaire, Clus-
terLLM [21] exploite les LLM pour guider le fine-tuning
d’embedders pré-entraînés. Le LLM est interrogé sur
des triplets ⟨anchor, choice_1, choice_2⟩ pour détermi-
ner quelle option est la plus proche de la référence selon
une perspective donnée (ex : “Select based on topic”). Un
échantillonnage entropique sélectionne les triplets les plus
informatifs, permettant de réduire les coûts d’API tout en
améliorant les performances sur 14 datasets testés. Les pré-
dictions du LLM sont utilisées pour fine-tuner l’embedder
via une loss contrastive, produisant un espace de représen-
tation mieux aligné sur la perspective souhaitée.
NILC. Dans le cadre de NILC [18], l’approche est plus
coûteuse mais offre une précision accrue. NILC utilise les
LLM comme juges (“LLM as a Judge” [22]) pour évaluer
la cohérence des clusters et guider leur formation. Cette ap-
proche pilote la procédure d’assignation via des Modèles
de Langage, permettant une évaluation sémantique fine de
la qualité des clusters. Le paradigme “LLM as a Judge” dé-
montre l’efficacité de l’utilisation des LLM pour des tâches
d’évaluation et de validation, au prix d’un nombre d’appels
LLM plus élevé (O(n2) dans certaines configurations).
Notre approche se distingue par son caractère frugal : elle
combine l’intégration de l’intention utilisateur en langage
naturel avec une évaluation stratégiquement ciblée via le
paradigme “LLM as a Judge”, maintenant un coût constant
de K appels LLM par itération. Là où NILC déploie le
paradigme “LLM as a Judge” de manière exhaustive avec
une complexité en O(n2), et où ClusterLLM nécessite un
fine-tuning coûteux de l’embedder sur de nombreux tri-
plets, notre méthode réalise une évaluation intentionnelle
sélective en se concentrant uniquement sur les éléments ex-



trêmes de chaque cluster. Cette stratégie frugale maintient
un coût constant indépendant de n, permettant de détec-
ter efficacement les incohérences sémantiques et de déclen-
cher, si nécessaire, un mécanisme de split de cluster. Elle
corrige ainsi la trajectoire des centroïdes en temps réel, évi-
tant la convergence vers des structures sémantiquement non
pertinentes, tout en préservant le caractère non supervisé du
clustering. Notre approche opère directement dans l’espace
sémantique des résumés générés, offrant flexibilité et ag-
nosticisme par rapport au choix de l’embedder, sans néces-
siter de phase d’entraînement préalable.
Initialisation. Notre heuristique gloutonne s’inspire de K-
Means++ en maximisant l’espacement des centroïdes ini-
tiaux, mais opère dans l’espace sémantique des titres géné-
rés par le LLM plutôt que dans l’espace des données. Nous
remplaçons la sélection probabiliste par une sélection basée
sur les relations sémantiques : à chaque étape, nous choisis-
sons le titre ayant la plus faible similarité cosinus avec les
titres déjà sélectionnés, garantissant une diversité séman-
tique maximale.

3 Notre contribution : JK-Means
3.1 Préliminaires : K-Means pour le Cluste-

ring de Textes
Soit un corpus de n documents textuels D = {d1, . . . , dn}.
Chaque document di est représenté par un vecteur d’em-
bedding xi ∈ Rd tel que :

xi = femb(di) (1)

Nous supposons que tous les embeddings sont normalisés
(∥xi∥ = 1), rendant équivalentes la distance euclidienne
et la similarité cosinus. L’objectif de K-Means est de parti-
tionner ces n embeddings en k clusters, minimisant la va-
riance intra-cluster :

arg min
C1,...,Ck

k∑
j=1

∑
i∈[Cj ]

∥xi − µj∥2 (2)

où Cj dénote l’ensemble des embeddings assignés au clus-
ter j, [Cj ] = {i|xi ∈ Cj} dénote l’ensemble des indices
assignés au cluster j, et µj est le centroïde du cluster, cal-
culé comme la moyenne des embeddings assignés :

µj =
1

|Cj |
∑

i∈[Cj ]

xi (3)

L’algorithme K-Means assigne itérativement chaque em-
bedding xi au centroïde le plus proche et met à jour les
centroïdes jusqu’à convergence après T itérations. Cepen-
dant, K-Means souffre de limitations bien documentées :
sensibilité à l’initialisation et tendance à converger vers des
minima locaux en raison de la nature non-convexe de sa
fonction objectif [10, 9].

3.2 Préliminaires : K-LLMeans
Pour améliorer K-Means pour le clustering de textes,
K-LLMmeans [4] introduit le concept de summary-as-
centroid : périodiquement, les centroïdes numériques sont

remplacés par des résumés textuels générés par un LLM,
puis ré-encodés dans l’espace d’embedding. Formellement,
la distinction principale réside dans le mécanisme de mise
à jour des centroïdes : toutes les l itérations, la mise à jour
standard de l’équation (3) est remplacée par :

µj = femb (fLLM(Pj)) (4)

où :

— femb est la fonction d’embedding (ex : text-
embedding-3-small, e5-large) ;

— fLLM est la fonction de génération du LLM (ex :
GPT-4o, Claude-3.7) ;

— Pj = Prompt
(
I, {dzi | zi ∼ [Cj ]}

mj

i=1

)
est le

prompt construit à partir de :
— I : l’instruction (ex : “The following is a clus-

ter of online banking questions. Write a single
question that represents the cluster concisely.”) ;

— {dzi}
mj

i=1 : un échantillon de mj documents du
cluster Cj , où zi ∼ [Cj ] désigne un indice
échantillonné sans remplacement et m est le
nombre maximal de documents par prompt (ty-
piquement m = 10 en mode few-shot, ou m =
|Cj | pour utiliser tous les documents du cluster).

Entre deux étapes de résumé, K-LLMmeans effectue des
itérations standards de K-Means (assignation + mise à
jour numérique des centroïdes), préservant ainsi l’objectif
classique de minimisation de la variance intra-cluster. Le
prompt utilisé pour la génération de résumés est donné en
Annexe B.2.

Plutôt que de fournir tous les documents du cluster en en-
trée, le LLM traite un échantillon représentatif afin de for-
tement limiter le coût et préserver la taille du contexte en
entrée au LLM.

Dans K-LLMmeans [4], les auteurs proposent d’utiliser un
échantillonnage K-means++ des embeddings du cluster
pour sélectionner les m documents représentatifs à four-
nir au LLM. Cette approche maximise la distance entre
les documents échantillonnés, pour diversifier l’aperçu du
contenu sémantique du cluster. Les auteurs comparent em-
piriquement cette option avec plusieurs alternatives testées
sur les embeddings text-embedding-3-small, notamment la
sélection des m documents les plus proches du centroïde.

Notre approche diffère de K-LLMmeans en sélectionnant
cette seconde stratégie, choix motivé par plusieurs consi-
dérations. Tout d’abord les écarts de performance margi-
naux entre les stratégies d’échantillonnage restent faibles
(0.3–0.7% ACC sur CLINC/GoEmo). Ensuite, contraire-
ment à K-LLMmeans qui utilise text-embedding-3-small,
nous utilisons text-embedding-3-large et l’augmentation
de la dimensionnalité renforce le phénomène de concen-
tration des distances [1] ce qui va encore réduire les
écart entre ces stratégies. Enfin, la sélection des m plus
proches nécessite uniquement un tri par distance (com-
plexité O(n logm)), alors que K-means++ requiert un
échantillonnage itératif (complexité O(m · n)).



3.3 Architecture Générale de JK-Means
JK-Means étend K-LLMeans en intégrant l’intention utili-
sateur comme une variable au coeur de nos templates de
prompts, que cela soit durant les itérations, B.2 mais aussi
dès l’initialisation B.1 et également durant notre étape ad-
ditionnelle d’évaluation ciblée des clusters B.3.
La Figure 1 présente l’architecture complète de notre ap-
proche.
Nous modifions l’initialisation aléatoire de K-Means ou
probabiliste de K-Means++ pour un algorithme glouton afin
de commencer avec des centroides cohérents avec l’inten-
tion de l’utilisateur. Ensuite, nous reprenons les mêmes pre-
mière étapes de K-LLMeans dans notre boucle principale
(mais avec notre propre prompt de regénération de titre avec
une focalisation sur l’intention utilisateur B.2) suivi d’un
mécanisme d’évaluation qui, en fonction de son résultat, va
enclencher soit une séparation du cluster (split) si celui-ci
est jugé incohérent, soit une sauvegarde dynamique si le
cluster est validé. Enfin, un mécanisme de fusion permet de
pallier les clusters de petites tailles car ils sont responsables
d’optimums locaux.
Les sous-sections suivantes détaillent l’intégration de l’in-
tention utilisateur dans notre approche lors de l’initialisa-
tion gloutonne (Section 3.4), dans la boucle principal (Sec-
tion 3.5) ainsi que dans l’évaluation des clusters et les mé-
canismes de split/merge des clusters (Section 3.6) avant de
finir sur les optimisations de coûts en appel LLM (Sec-
tion 3.7).

3.4 Heuristique Greedy pour l’initialisation
des titres

L’objectif de cette phase est d’éviter la création de clus-
ters attracteurs dominants : une mauvaise initialisation
qui génère un titre trop générique (ex : “Problème systè-
me”) risque d’attirer la majeure partie des documents, pié-
geant l’algorithme dans un minimum local. Nous voulons
obtenir des titres spécifiques qui couvrent le spectre de l’in-
tention utilisateur (voir Annexe B, Prompt B.1) sans être
génériques.
Le LLM génère d’abord Ncand titres candidats (typique-
ment Ncand = 50) basés sur l’intention utilisateur. Nous
devons ensuite sélectionner K titres parmi ces candidats
pour initialiser les clusters. Nous nous basons sur la simila-
rité cosinus pour identifier les titres spécifiques. L’idée est
qu’un titre ayant une faible similarité cosinus avec de nom-
breux autres doit avoir une faible généricité. Notre heuris-
tique gloutonne fonctionne comme suit :
Étape 1 : Sélection du premier titre. Nous sélectionnons
le titre t∗1 ayant la plus faible similarité cosinus moyenne
avec tous les autres candidats :

t∗1 = arg min
t∈Tcand

1

Ncand − 1

∑
t′∈Tcand\{t}

cos(femb(t), femb(t
′))

(5)
Étape 2 : Sélection gloutonne itérative. Une fois un titre
sélectionné et ajouté au pool Tsel, nous ajoutons itérative-
ment les nouveaux titres un par un en choisissant celui qui

minimise la similarité cosinus moyenne avec les titres déjà
sélectionnés :

t∗i+1 = arg min
t∈Tcand\Tsel

1

|Tsel|
∑

t′∈Tsel

cos(femb(t), femb(t
′))

(6)
Cette procédure garantit que chaque nouveau titre apporte
une diversité sémantique maximale, forçant les clusters ini-
tiaux à être spécifiques et bien séparés. Les titres sélection-
nés sont ensuite vectorisés pour former les centroïdes ini-
tiaux : µk = femb(t

∗
k).

3.5 La régénération de titre avec intention
L’intention utilisateur guide l’ensemble du processus de
clustering à travers les prompts LLM à plusieurs niveaux
dont celui de la boucle principale visant à regénérer de nou-
veau titre de cluster. À chaque itération, lors du raffinement
des titres, l’intention est intégrée dans le prompt pour gé-
nérer des titres cohérents avec l’objectif métier (voir An-
nexe B, Prompt B.2). Cette intégration garantit que les titres
générés restent alignés avec l’objectif métier tout au long
des itérations.
De plus, dans la phase d’évaluation LLM as a Judge, l’in-
tention se retrouve également dans le prompt d’évaluation
(voir Annexe B, Prompt B.3) puisque le LLM évalue si un
document appartient à un cluster en tenant compte de l’in-
tention globale. Cette évaluation contextualisée garantit que
les assignations respectent l’objectif métier et ne se basent
pas uniquement sur la similarité sémantique brute de l’em-
bedder.

3.6 Evaluation LLM as a Judge des clusters
À chaque itération, après l’assignation des documents aux
clusters, nous évaluons la cohérence de chaque cluster
pour identifier ceux nécessitant une subdivision (split) ou
une fusion (merge). Cette évaluation repose sur le para-
digme “LLM as a Judge” qui permet de détecter les clus-
ters hétérogènes tout en maintenant un coût computationnel
constant.

3.6.1 Évaluation LLM as a Judge
Pour chaque cluster Ck, nous évaluons la cohérence des
Nworst documents les plus éloignés du centroïde (ceux
avec les scores d’affinité les plus faibles). Soit Dk

worst l’en-
semble de ces documents :

Dk
worst = {di ∈ Ck | affinity(di, ck) ∈ BottomNworst(Ck)}

(7)
Pour chaque document di ∈ Dk

worst, le LLM évalue si
le document appartient bien au cluster en posant la ques-
tion “Est-ce que di appartient à tk ?” (voir Annexe B,
Prompt B.3). Le score de cohérence du cluster est calculé
comme le pourcentage de documents validés par le LLM
parmi les Nworst documents évalués.
Si les documents les plus éloignés du centroïde (les plus dif-
ficiles à classer) sont validés par le LLM, alors nous consi-
dérons le cluster comme pertinent. Cette approche garan-
tit un temps constant d’évaluation (O(Nworst) au lieu de
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FIGURE 1 – Architecture de JK-Means. La phase d’initialisation repose sur une heuristique greedy de sélection des titres. La
boucle principale a une structure séquentielle reprenant les étapes de K-LLMeans en ajoutant un mécanisme d’évaluation par
LLM et des opérations de split et merge.

O(|Ck|)) tout en identifiant efficacement les clusters hé-
térogènes. Si un document est invalidé, cela signale que
le cluster contient des sous-catégories distinctes nécessi-
tant une subdivision. Cette évaluation est également réutili-
sée pour définir le critère d’arrêt de l’algorithme (voir Sec-
tion 3.8).

3.6.2 Mécanisme de Split
Si un cluster Ck a un score de cohérence faible
(score(Ck) < τsplit) et une taille suffisante (|Ck| ≥
sizemin), nous appliquons une procédure de split pour le
diviser en deux sous-clusters. Nous sélectionnons les Ntop

documents les plus proches du centroïde et les Nbottom do-
cuments les plus éloignés. Pour chaque groupe, le LLM gé-
nère un nouveau titre spécifique :

tk,1 = fllm(“Titre pour : ” +Dk
top) (8)

tk,2 = fllm(“Titre pour : ” +Dk
bottom) (9)

Les nouveaux centroïdes sont µk,1 = femb(tk,1) et µk,2 =
femb(tk,2). Tous les documents de Ck sont ensuite réassi-
gnés aux deux nouveaux clusters selon leur affinité. Ce mé-
canisme permet d’explorer de nouvelles configurations de
clusters et de découvrir des sous-catégories sémantiques,
palliant ainsi les minima locaux causés par des clusters trop
génériques.

3.6.3 Mécanisme de Merge
Un mécanisme de merge est instancié pour éviter les opti-
mums locaux, notamment les clusters de taille 1. En effet, si
un cluster ne contient qu’un seul document, le titre généré
sera parfaitement adapté à cette unique donnée. Ce cluster
ne bougera jamais lors des itérations suivantes, créant ainsi
un optimum local qui empêche toute évolution.
De plus, le mécanisme d’exploration engendré par le mé-
canisme de subdivision évoqué dans la section précédente
peut entraîner la création de nombreux clusters de petites
tailles. Il faut donc une procédure inverse pour compenser
cette fragmentation excessive.
De ce fait, nous supprimons automatiquement les clusters
d’une taille inférieur à un seuil (Ce seuil étant un para-
mètre de l’algorithme voir 4.2). Les documents de ces clus-

ters sont réassignés aux clusters restants selon leur affinité,
permettant ainsi de maintenir un équilibre entre exploration
(via le split) et consolidation (via le merge).

3.7 Optimisation des Appels LLM
Pour réduire les coûts computationnels liés à l’usage de
LLM, nous nous sommes concentré sur quelques leviers
d’optimisations :
Assignation au cluster sur une sélection de chunks. Plu-
tôt que de traiter chaque document dans son intégralité
pour l’assignation à un cluster, nous calculons le score
d’affinité basé sur les Mtop|chunks chunks les plus proches
d’un centroïde en réalisant la somme des similarités cosi-
nus par cluster et en affectant un document au cluster ayant
la plus grande somme sur ces chunks représentatifs. Cette
approche capture le cœur sémantique du document sans
nécessiter le traitement de l’intégralité du texte, même si
en pratique, le paramètre Mtop|chunks est réglé de sorte que
seuls les documents les plus volumineux d’un dataset soient
concernés par cette approximation.
Reconstruction ciblée. Lors de la génération de titres
de clusters, nous sélectionnons uniquement les Mtop|docs
chunks ayant la plus haute similarité cosinus avec le cen-
troïde. Seul le contenu le plus représentatif est envoyé au
LLM, réduisant drastiquement le nombre de tokens d’en-
trée. De façon similaire, ce paramètre intervient unique-
ment dans le traitement de documents volumineux.
Ces optimisations combinées réduisent significativement
les coûts LLM tout en préservant la qualité du clustering.

3.8 Critère d’Arrêt
K-Means ou K-LLMeans sont des approches qui s’arrêtent
lorsque le nombre de modifications entre deux itérations est
faible (stabilité des assignations), ce qui n’est pas adaptée
dans notre cas. En effet, nos mécanismes de split et merge
augmentent artificiellement le nombre de modifications ef-
fectuées à chaque itération, rendant ce critère d’arrêt ineffi-
cace.
Ainsi, nous proposons une méthode plus adaptée qui
consiste à réutiliser l’évaluation faite par le LLM as a Judge
comme un indicateur de la performance actuelle du modèle.



Nous utilisons cette métrique comme critère d’arrêt en cal-
culant le score de cohérence moyen global :

scoreglobal =
1

K

K∑
k=1

score(Ck) (10)

L’algorithme a une patience de 3 itérations (auquel cas nous
conservons l’itération avec le meilleur score) ou peut éga-
lement s’arrêter si aucun split n’est effectué. Dans nos ex-
périences, nous avons utilisé un nombre d’itérations fixes
(Niterations = 5) pour garantir la reproductibilité et permettre
une comparaison équitable avec les approches antérieures.

4 Expérimentations
4.1 Datasets et Configuration
Nous évaluons notre approche sur trois datasets de réfé-
rence : 20 Newsgroups [7] (10 classes), AG News [20] (4
classes), et Reuters-21578 [8] (79 classes). Nous utilisons
Gemini 2.5 Flash comme LLM et text-embedding-3-large
(3072 dimensions) comme modèle d’embedding.
Intentions utilisateur. Pour chaque dataset, nous défi-
nissons une intention spécifique guidant le clustering :
20 Newsgroups (“Classification de groupes de discus-
sion”), AG News (“Classification d’articles de presse”), et
Reuters-21578 (“Classification d’articles”). Ces intentions
sont intégrées dans tous les prompts LLM (génération de
titres initiaux, raffinement, évaluation) pour guider la for-
mation des clusters.
Variantes comparées. Nous comparons deux approches.
(1) K-LLMeans : K-LLMeans avec prompts intentionnels
et sélection des Mtop|docs documents les plus proches du
centroïde (Section 3.2) pour la génération de titres et ini-
tialisé avec K titres avec l’aide d’un LLM. (2) JK-Means :
Notre approche complète ajoutant l’initialisation gloutonne
(Section 3.4), l’évaluation LLM as a Judge (Section 3.6), et
les mécanismes de split/merge.
Pour les deux approches, le nombre initial de titres est fixé
au nombre de classes du dataset. Cela permet à la première
approche d’obtenir les meilleures performances. D’un autre
côté, une création trop intensive de nouveaux clusters risque
d’impacter négativement la seconde approche en augmen-
tant l’écart avec le nombre de classes réelles.

4.2 Paramètres Expérimentaux
Le Tableau 1 présente les hyperparamètres utilisés pour
toutes les expériences. Ces paramètres sont identiques pour
les trois datasets afin de garantir une comparaison équitable.
Assignation granulaire. Le paramètre Mtop|chunks = 5 li-
mite le nombre de chunks les plus pertinents utilisés pour
calculer le score d’affinité de chaque document.
Raffinement des titres. Le paramètre Mtop|docs = 5 limite
le nombre de documents envoyés au LLM pour raffiner les
titres de clusters. (Dans K-LLMeans et JK-Means)
Initialisation intentionnelle. Le paramètre Ncandidates = 50
génère 50 titres candidats via le LLM, parmi lesquels l’heu-
ristique gloutonne sélectionne les K titres les plus diversi-
fiés (où K est le nombre de classes du dataset).

TABLE 1 – Hyperparamètres Expérimentaux

Paramètre Valeur Description
Mtop|chunks 5 Nombre de chunks les plus pertinents

pour l’assignation
Mtop|docs 5 Nombre de documents représentatifs

pour la génération de titres
Niterations 5 Nombre maximum d’itérations
Nmax|chars 10000 Limite de caractères pour les textes

envoyés au LLM
Ncandidates 50 Nombre de titres candidats générés

lors de l’initialisation
Nrefine 1 Fréquence de raffinement des titres

via LLM (à chaque itération)
sizemin 4 Taille minimale d’un cluster avant fu-

sion (merge)

Robustesse aux hyperparamètres. L’utilisation d’un en-
semble unique de paramètres pour les trois datasets dé-
montre la robustesse de notre approche. Cette stabilité met
en avant la résilience de notre approche face à la perturba-
tion d’un paramètre isolé.

4.3 Métriques d’Évaluation
Nous évaluons notre approche selon cinq métriques com-
plémentaires, permettant l’évaluation de la qualité du clus-
tering ainsi que de la qualité sémantique des titres générés.
Nous utilisons des métriques robustes pour l’évaluation de
solutions avec un nombre de clusters différents. C’est pour-
quoi nous prenons une accuracy bijective, ainsi que la NMI
et le F1-score.
1. Accuracy Bijective. Cette métrique mesure l’alignement
bijectif optimal entre clusters et classes via l’algorithme
hongrois [6]. Contrairement à l’accuracy standard, elle pé-
nalise fortement les écarts entre le nombre de clusters gé-
nérés et le nombre de classes réelles. Ce choix est délibéré :
nous souhaitons pénaliser un mécanisme de génération de
clusters excessif, s’ils n’apportent que peu d’intérêt.
2. NMI (Normalized Mutual Information). Le NMI [16]
mesure l’information mutuelle normalisée entre les clusters
prédits et les vraies classes. Cette métrique est robuste aux
déséquilibres de classes et quantifie combien d’information
sur les vraies classes peut être obtenue en connaissant les
clusters.
3. F1-Score. Le F1-Score est la moyenne harmonique de
la précision et du rappel, calculée sur les paires de docu-
ments. Il équilibre la capacité à créer des clusters homo-
gènes (précision) et à regrouper tous les documents d’une
même classe (rappel).
4. Score de Cohérence LLM (Critère d’Arrêt). Comme
évoqué en Section 3.8, nous utilisons le score de cohérence
moyen calculé par le LLM as a Judge comme indicateur de
la qualité du clustering. Ce score mesure le pourcentage de
documents validés par le LLM parmi les documents les plus
éloignés de chaque centroïde.
5. Similarité Cosinus Maximale (Alignement Séman-
tique). Pour chaque classe réelle lj , nous calculons la simi-
larité cosinus maximale avec les titres de clusters générés.



Cette métrique vérifie si nos titres générés sont sémantique-
ment proches des vraies classes du dataset. Elle illustre la
capacité de l’algorithme à découvrir automatiquement des
catégories cohérentes avec les labels réels, sans jamais les
avoir vus.

5 Résultats et Discussions
5.1 Vue d’Ensemble des Résultats
La Figure 2 présente l’évolution de l’accuracy bijective
au fil des itérations pour les trois datasets (AG News, 20
Newsgroups, Reuters). Cette vue globale révèle une ten-
dance claire : JK-Means (courbe bleue) surpasse systémati-
quement K-LLMeans (courbe orange) sur les trois jeux de
données. L’amélioration est particulièrement marquée après
quelques itérations, démontrant l’efficacité de la couche ex-
ploratoire. Des résultats exhaustifs incluant toutes les mé-
triques pour chaque itération sont présentés en Annexe A
(Tableau 5).
Le reste de cette section détaille ces résultats en trois volets
complémentaires : (1) une analyse quantitative des perfor-
mances finales via des métriques de clustering, (2) une éva-
luation de la qualité de l’initialisation gloutonne, et (3) une
mesure de l’alignement sémantique entre les titres générés
et les vraies classes. Nous discuterons ensuite les compor-
tements spécifiques observés sur chaque dataset.

5.2 Performances Globales de Clustering
Le Tableau 2 présente les meilleures performances obte-
nues sur 5 itérations pour les deux approches sur les trois
datasets. Les métriques retenues sont l’accuracy bijective,
le F1-Score et le NMI.

TABLE 2 – Comparaison des Performances Maximales
(Meilleures sur 5 Itérations)

Dataset Algorithme Acc. Bij. F1-Score NMI
AG News K-LLMeans 0.6260 0.6430 0.6354
AG News JK-Means 0.9600 0.9357 0.9102
20NG K-LLMeans 0.6450 0.5654 0.7563
20NG JK-Means 0.7830 0.7801 0.8821
Reuters K-LLMeans 0.6510 0.8252 0.7745
Reuters JK-Means 0.7527 0.9068 0.8258

Les résultats démontrent des gains significatifs pour l’ap-
proche exploratoire sur tous les datasets. Sur AG News,
l’amélioration est significative : +53.4% d’accuracy bijec-
tive, +45.5% de F1-Score, et +43.3% de NMI. Sur 20 News-
groups, les gains sont de +21.4% en accuracy, +38.0% en
F1-Score, et +16.6% en NMI. Sur Reuters, les améliora-
tions sont de +15.6% en accuracy, +9.9% en F1-Score, et
+6.6% en NMI.
Ces résultats montrent l’efficacité de notre approche explo-
ratoire permettant la découverte d’un plus grand nombre de
clusters candidats.

5.3 Qualité de l’Initialisation Gloutonne
L’heuristique gloutonne de sélection des titres initiaux vise
à maximiser la diversité sémantique et à produire une dis-

tribution équilibrée des documents entre les clusters dès la
première itération. Le Tableau 3 compare les métriques de
distribution initiale entre l’approche standard et l’approche
exploratoire.

TABLE 3 – Qualité de la Distribution Initiale (Itération 1)

Dataset Algorithme Acc. Bij. Équilibre
AG News K-LLMeans 0.4080 0.6961
AG News JK-Means 0.5840 0.8563
20 Newsgroups K-LLMeans 0.2350 0.7413
20 Newsgroups JK-Means 0.2840 0.8285
Reuters K-LLMeans 0.1343 0.7031
Reuters JK-Means 0.1103 0.6231

Équilibre : Entropie normalisée [0,1]. Plus élevé =
meilleure distribution.

Sur AG News et 20 Newsgroups, l’heuristique gloutonne
améliore la qualité de l’initialisation avec des gains respec-
tifs en accuracy de +43.1% et +20.9%. Concernant la me-
sure d’équilibre, des gains significatifs sur ces mêmes data-
sets sont observés avec une amélioration de 0.696 à 0.856
sur AG News et de 0.741 à 0.829 pour 20 Newsgroup. Cette
stabilité permet de reduire la probabilité d’obtenir un super-
cluster (optimum local) lors de l’initialisation.
Le cas de Reuters est plus nuancé : l’accuracy initiale est
légèrement inférieure (11.0% vs 13.4%), il en est de même
l’équilibre de distribution. Cette apparente contradiction
s’explique par la nature du dataset : avec 79 classes, la pro-
babilité d’obtenir un super-cluster générique est très faible,
et l’approche standard bénéficie d’une initialisation favo-
rable. Nous reviendrons sur ce point dans la discussion sur
Reuters (Section 5.7).

5.4 Alignement Sémantique avec les Vraies
Classes

Une métrique cruciale pour évaluer la qualité de notre ap-
proche est la similarité cosinus maximale entre les titres de
clusters générés et les noms des vraies classes. Cette mé-
trique démontre que l’intention utilisateur guide efficace-
ment la formation des clusters vers des catégories alignées
avec les concepts métier, tout en préservant le caractère non
supervisé de l’approche. L’évolution détaillée de cette mé-
trique pour chaque itération est présentée dans le Tableau 5
en Annexe A.
JK-Means génère systématiquement des titres plus proches
sémantiquement des vraies classes. Sur 20 Newsgroups, à
l’itération 4, la similarité cosinus atteint 0.412 (contre 0.324
pour K-LLMeans), soit une amélioration de +27.2%. Les
titres générés capturent bien les thématiques réelles (sports,
politique, technologie) sans avoir jamais vu les labels. Sur
AG News, l’amélioration est encore plus spectaculaire :
0.376 à l’itération 2 (contre 0.273), soit +37.7%, confir-
mant la capacité de l’algorithme à découvrir des catégories
cohérentes (World, Sports, Business, Sci/Tech). Sur Reu-
ters et ces 79 classes, la similarité atteint 0.269 à l’itération
5 (contre 0.202 pour K-LLMeans), soit +33.2%, prouvant
que notre approche génère des titres plus représentatifs.



FIGURE 2 – Évolution de l’accuracy bijective au fil des itérations pour les trois datasets (AG News, 20 Newsgroups, Reuters).
La courbe orange représente K-LLMeans, tandis que la courbe bleue représente JK-Means. La seconde approche converge
rapidement vers des accuracy significativement supérieures, démontrant l’efficacité de l’initialisation et des mécanismes de
split/merge.

5.5 Discussion : 20 Newsgroups – Cas Clas-
sique de Convergence

Le dataset 20 Newsgroups représente un cas classique
où l’algorithme fonctionne de manière optimale. L’algo-
rithme JK-Means surpasse systématiquement l’autre ap-
proche avec des gains significatifs : +21.4% en accuracy
bijective (78.3% vs 64.5%), +38.0% en F1-Score (0.780 vs
0.565), et +16.6% en NMI (0.882 vs 0.756). Cette conver-
gence rapide et stable valide l’efficacité de notre approche
sur des données avec une structure sémantique claire et un
nombre modéré de classes.

5.6 Discussion : AG News – Sur-
Fragmentation et Critère d’Arrêt

Le dataset AG News présente un comportement particu-
lier qui révèle une limitation de notre brique exploratoire :
la tendance à la sur-fragmentation sur des datasets avec
un nombre réduit de classes. AG News ne contient que
4 classes (World, Sports, Business, Sci/Tech), ce qui rend
l’algorithme vulnérable à la création excessive de clusters
via le mécanisme de split.

5.6.1 Évolution du Nombre de Clusters
Le Tableau 4 montre l’évolution du nombre de clusters de
notre approche au fil des itérations. L’algorithme démarre
avec 4 clusters, puis augmente progressivement jusqu’à 13
clusters à l’itération 4, avant de redescendre à 10 à l’itéra-
tion 5.

TABLE 4 – Évolution du Nombre de Clusters sur AG News,
pour la variante exploratoire

Itération Nombre de Clusters Acc. Bijective
1 4 0.5840
2 5 0.9600
3 9 0.7190
4 13 0.7420
5 10 0.8850

Cette sur-fragmentation explique la chute d’accuracy obser-
vée à partir de l’itération 3. L’accuracy bijective pénalise les
écarts entre le nombre de clusters générés et le nombre de
classes réelles. À l’itération 2, avec 5 clusters, l’accuracy at-
teint un pic optimal de 96.0%. Lors de l’itération suivante,

l’augmentation du nombre de clusters entraine une chute de
l’accuracy (71.9%).

5.6.2 Utilisation du Score de Cohérence comme Cri-
tère d’Arrêt

Le Tableau 5 en annexe présente l’évolution du score de
cohérence LLM as a Judge en parallèle des métriques de
performance. En s’arrêtant à l’itération où le score de co-
hérence est maximal, on éviterait la chute d’accuracy des
itérations suivantes. Cette observation se vérifie sur les trois
datasets : sur 20 Newsgroups et Reuters, l’itération avec le
score de cohérence maximal correspond effectivement à la
meilleure accuracy obtenue, tandis que sur AG News, elle
correspond au second meilleur score, très proche de l’opti-
mum. Ce critère d’arrêt met en avant un second intérêt de
notre évaluation LLM as a Judge.

5.7 Discussion : Reuters – Initialisation Dé-
favorable et Rattrapage

Le dataset Reuters présente un comportement inverse à ce-
lui d’AG News : l’approche K-LLMeans surperforme ini-
tialement, mais JK-Means rattrape et dépasse sur le long
terme. Une explication se base sur le haut nombre de classes
(79) dans ce dataset.
Avec une initialisation à 79 clusters, l’approche K-
LLMeans a peu de chance d’avoir une initialisation défa-
vorable. La chute de performance à l’itération suivante peut
même présumer d’une initialisation favorable. D’un autre
côté, notre heuristique gloutonne présente des faiblesses
dans ce cas de figure. Sur une base de 250 titres géné-
rés (uniquement sur ce jeu de données) via un LLM pour
n’en sélectionner que 79, il est possible qu’une aussi haute
génération de titres basée sur une intention puisse générer
de nombreux titres peu informatifs. De ce fait, notre heu-
ristique gloutonne pourrait prioriser des titres avec une ri-
chesse sémantique trop faible.
Cependant, dès l’itération 2, JK-Means rattrape (32.2% vs
47.7%), puis dépasse progressivement K-LLMeans. À l’ité-
ration 4, nous atteignons 75.3% d’accuracy, contre 65.1%.
Cette évolution démontre que les mécanismes d’exploration
(split/merge) de notre approche permettent de compenser
un mauvais point de départ, prouvant la robustesse de l’al-
gorithme face aux conditions initiales défavorables.



6 Conclusion et Perspectives
Nous avons proposé JK-Means, une approche de cluste-
ring non supervisé guidé par l’intention utilisateur expri-
mée en langage naturel. Notre méthode repose sur trois
contributions principales : (1) une initialisation gloutonne
maximisant la diversité sémantique des titres initiaux, (2)
une évaluation LLM as a Judge en temps constant favo-
risant l’exploration de nouveaux clusters, et (3) des mé-
canismes de split/merge permettant d’adapter dynamique-
ment le nombre de clusters.

Les expérimentations sur trois datasets de référence dé-
montrent des gains significatifs en accuracy bijective, F1-
Score et NMI sur tous les datasets. Plus important, notre
métrique de similarité sémantique prouve que l’algorithme
découvre automatiquement des catégories cohérentes avec
les vraies classes, sans jamais les avoir vues. Cette capa-
cité ouvre la voie à des applications métier où l’expertise
utilisateur peut guider la découverte de structures dans les
données.

Perspectives. Nos expérimentations révèlent deux écueils
liés au nombre de classes. Sur des datasets avec un nombre
très faible de classes (AG News, 4 classes), le mécanisme
de split tend à créer une sur-fragmentation. Bien que notre
critère d’arrêt basé sur le score de cohérence LLM permette
d’éviter ces problèmes en détectant le point optimal avant
la dégradation, une régulation plus fine des mécanismes de
split/merge pourrait améliorer la stabilité. À l’inverse, sur
des datasets avec un très grand nombre de classes (Reuters,
79 classes), la probabilité d’obtenir un super-cluster géné-
rique lors de l’initialisation devient très faible, rendant notre
heuristique gloutonne moins déterminante.

Une perspective actuellement en cours est d’intégrer de
l’exploitation dans la phase de split. Plutôt que de simple-
ment diviser un cluster hétérogène en deux sous-clusters ba-
sés sur les documents les plus proches et les plus éloignés
du centroïde, nous pourrions réeffectuer un algorithme de
type K-LLMeans à petite échelle entre toutes les données
les plus éloignées des clusters entre eux. Cette approche fa-
voriserait un rapprochement de données similaires et per-
mettrait d’optimiser le mécanisme de subdivision en rédui-
sant la génération de nouveaux clusters de taille réduite.
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A Résultats Détaillés par Itération
Le Tableau 5 présente l’évolution complète de toutes les
métriques pour les deux approches sur les trois datasets au
fil des 5 itérations.

B Prompts utilisés
Cette annexe présente les trois prompts principaux utili-
sés dans notre approche K-LLMeans et JK-Means. Les va-
riables sont indiquées entre crochets (ex : [INTENTION],
[NUM_CANDIDATES]).

B.1 Prompt 1 : Génération des Titres Ini-
tiaux

Prompt de Génération des Titres Initiaux

Tu es un expert en analyse sémantique de documents.
Ta tâche est de proposer une liste très diverse de
[NUM_CANDIDATES] sous-catégories spécifiques liées
au thème principal : ’[INTENTION]’.
Suis ces règles strictes pour chaque titre :

— Sois très spécifique et distinct des autres titres.
— Doit être concis (3 à 6 mots).
— N’utilise pas de termes génériques comme

’Système’, ’Erreur’, ’Problème’, ou ’Incident’.
Concentre-toi sur des sujets techniques ou fonc-
tionnels concrets.

— Varie au maximum les domaines fonctionnels et
techniques.

Retourne uniquement la liste des titres, un par ligne, sans
numéros ni puces.

B.2 Prompt 2 : Régénération des Titres de
Clusters

Prompt de Régénération des Titres

Tu es un expert en analyse sémantique de documents.
Analyse les documents suivants pour en extraire le thème
commun et créer un titre de cluster.
— Règles Impératives —

1. Sois Unique : Le nouveau titre doit être séman-
tiquement distinct des titres existants listés ci-
dessous.

2. Sois Spécifique : Évite les termes trop géné-
riques comme ’Problème’, ’Erreur’, ’Système’.

3. Sois Concis : Le titre doit faire entre 3 et 6 mots.

4. Respecte le Thème : Le titre DOIT s’aligner
avec le thème général : ’[INTENTION]’.

— Documents à Analyser —
Document 1 (Titre Original : ’[DOC_TITLE_1]’) : —
Début du Document — [CONTENU_1] — Fin du Docu-
ment —
Document 2 (Titre Original : ’[DOC_TITLE_2]’) : —
Début du Document — [CONTENU_2] — Fin du Docu-
ment —
...
— Titres Existants (à ne pas imiter) — -
[TITRE_EXISTANT_1] - [TITRE_EXISTANT_2]
- ...
IMPORTANT : Ne retourne STRICTEMENT que le
nouveau titre commun et unique, et rien d’autre.
Nouveau Titre :

https://github.com/ArnaudDeleruyelle/JKMeans
https://github.com/ArnaudDeleruyelle/JKMeans


TABLE 5 – Évolution complète des métriques (sans ARI) par itération

Dataset Algorithme It. Acc. F1 NMI Coh. Cos. Dist.
AG News K-LLMeans 1 0.408 0.366 0.143 - 0.115 1.330
AG News K-LLMeans 2 0.494 0.467 0.375 - 0.273 1.203
AG News K-LLMeans 3 0.626 0.584 0.487 - 0.229 1.241
AG News K-LLMeans 4 0.532 0.558 0.493 - 0.242 1.230
AG News K-LLMeans 5 0.614 0.643 0.635 - 0.269 1.208
AG News JK-Means 1 0.584 0.480 0.286 50.7% 0.115 1.331
AG News JK-Means 2 0.960 0.936 0.910 69.8% 0.376 1.116
AG News JK-Means 3 0.719 0.743 0.735 43.7% 0.361 1.128
AG News JK-Means 4 0.742 0.818 0.812 55.3% 0.344 1.145
AG News JK-Means 5 0.885 0.844 0.793 59.5% 0.333 1.154
20 News K-LLMeans 1 0.235 0.279 0.308 - 0.100 1.341
20 News K-LLMeans 2 0.477 0.471 0.632 - 0.258 1.210
20 News K-LLMeans 3 0.456 0.414 0.657 - 0.286 1.185
20 News K-LLMeans 4 0.561 0.533 0.743 - 0.324 1.153
20 News K-LLMeans 5 0.645 0.565 0.756 - 0.294 1.180
20 News JK-Means 1 0.284 0.307 0.371 18.4% 0.113 1.332
20 News JK-Means 2 0.630 0.573 0.730 43.0% 0.365 1.122
20 News JK-Means 3 0.732 0.752 0.863 65.2% 0.392 1.098
20 News JK-Means 4 0.782 0.721 0.862 85.2% 0.412 1.079
20 News JK-Means 5 0.783 0.780 0.882 76.8% 0.393 1.096
Reuters K-LLMeans 1 0.134 0.336 0.442 - 0.128 1.320
Reuters K-LLMeans 2 0.477 0.640 0.712 - 0.185 1.273
Reuters K-LLMeans 3 0.341 0.619 0.700 - 0.191 1.269
Reuters K-LLMeans 4 0.651 0.825 0.775 - 0.196 1.264
Reuters K-LLMeans 5 0.615 0.753 0.766 - 0.202 1.258
Reuters JK-Means 1 0.110 0.561 0.536 43.6% 0.160 1.296
Reuters JK-Means 2 0.322 0.558 0.659 57.2% 0.253 1.219
Reuters JK-Means 3 0.392 0.637 0.726 53.7% 0.279 1.198
Reuters JK-Means 4 0.753 0.907 0.826 70.2% 0.263 1.210
Reuters JK-Means 5 0.676 0.816 0.796 66.4% 0.269 1.206
It. : Itération. Acc. : Accuracy bijective. F1 : F1-Score. NMI : Normalized Mutual Information. Coh. : Score de cohérence LLM (critère
d’arrêt). Cos. : Similarité cosinus max. Dist. : Distance euclidienne min.

B.3 Prompt 3 : Évaluation LLM as a Judge

Prompt d’Évaluation LLM as a Judge

L’objectif est de regrouper les documents selon le thème
suivant : [INTENTION].
Contenu du document : [DOCUMENT]
Titre du cluster : [TITRE_CLUSTER]
Le titre du cluster correspond à une catégorie générale
ou fonctionnelle. Votre objectif est d’évaluer si ce titre
est pertinent pour regrouper ce document, même s’il ne
couvre pas tous les détails du résumé, en tenant compte
du thème général défini ci-dessus.
Considérez le titre comme représentatif si :

— Il reflète le thème principal du document (même
partiellement).

— Il désigne un module, un processus, ou une acti-
vité en lien clair avec le résumé.

— Il est suffisamment proche pour qu’un regroupe-
ment de documents proches soit possible.

— Il respecte l’intention de clustering définie.
Répondez uniquement par ’OUI’ si le lien est raison-
nable et justifié, même s’il n’est pas strict ou exhaustif.
Sinon, répondez ’NON’.
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