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Résumé
L’implication active d’un expert dans un processus de clus-
tering sous contraintes se traduit par une démarche incré-
mentale où les contraintes expertes sont ajoutées à la volée.
Toutefois, les clusterings intermédiaires produits devront
être relativement similaires pour ne pas dérouter l’expert.
Nous proposons un modèle en PPC permettant d’obtenir
une partition similaire à la partition existante tout en te-
nant compte des contraintes. Notre modèle peut traiter plu-
sieurs types de contraintes, relâcher les contraintes et créer
un nouveau cluster. Des expériences menées sur des jeux de
données de référence ainsi que dans un cas d’usage réel en
télémétrie montrent l’intérêt de notre modèle.

Mots-clés
Clustering sous contraintes, programmation par
contraintes, optimisation combinatoire

Abstract
Actively involving an expert in a constrained clustering
loop translates into an incremental process where expert
constraints are added on the fly. However, intermediate
clusterings must be somewhat similar to one another in or-
der not to confuse the expert. We propose a CP model to
build a partition that is similar to an existing partition while
taking constraints into account. Our model can support se-
veral types of constraints and features constraint relaxa-
tion and cluster creation. Experiments performed on popu-
lar datasets as well as a use case in remote sensing denote
the relevance of our model.

Keywords
Constrained clustering, constraint programming, combina-
torial optimization

1 Introduction
Le clustering est une tâche importante en fouille de don-
nées dont l’objectif est de partitionner un ensemble de
données (objets) en groupes (clusters) d’une manière telle
que les objets appartenant à même cluster soient similaires
mais différents de ceux appartenant aux autres clusters. Le
clustering sous contraintes [6] a pour objectif de trouver

des clusters plus pertinents en spécifiant, sous forme de
contraintes, les propriétés requises. Cela permet de pallier
dans une certaine mesure aux biais des algorithmes de clus-
tering. Parmi les contraintes les plus communément utili-
sées figurent les contraintes imposant que des objets appar-
tiennent (ou non) à un même cluster [14], ou que les clus-
ters aient une taille minimale et/ou maximale [1]. Elles sont
en général données par l’expert et modélisent ses connais-
sances a priori sur le résultat attendu.
Dans la pratique, l’expert peut éprouver des difficultés à
incorporer dès le début du processus toutes les connais-
sances nécessaires à l’élaboration d’une partition intéres-
sante. L’idée est donc de lui proposer une partition qui lui
permettra de suggérer des connaissances intéressantes à in-
tégrer, conduisant ainsi à une nouvelle partition qui pourra
être encore itérativement améliorée. Ceci constitue un pro-
cessus interactif qui est bien connu en fouille de données.
Comme l’illustre la figure 1, l’implication active de l’ex-
pert dans le processus de clustering se traduit par l’intégra-
tion incrémentale de contraintes représentant des connais-
sances de l’expert à une partition existante. Ces contraintes
peuvent prendre des formes diverses et doivent être sa-
tisfaites dans la nouvelle partition modifiée. Par exemple,
l’expert peut ainsi indiquer que deux objets appartenant à
un même cluster devraient être séparés car il les juge dis-
similaires. Les nouvelles contraintes données par l’expert
doivent être prises en compte pour construire une nouvelle
partition. Toutefois, afin de ne pas trop dérouter l’expert,
la partition résultante doit être relativement similaire à la
partition initiale.
Une première approche naïve pour tenir compte des
contraintes données par l’expert consiste à relancer un algo-
rithme de clustering sous contraintes sur les données avec
les nouvelles contraintes. Cependant, cette approche pré-
sente au moins deux inconvénients majeurs : (1) elle re-
lance le clustering sur les données initiales à partir de zéro
sans tenir compte des résultats intermédiaires ; (2) elle peut
produire des résultats très différents de la partition qui a été
présentée à l’expert. Ainsi, l’enjeu dans une approche incré-
mentale est de réduire le fossé entre les résultats produits
par l’algorithme du clustering et les intuitions de l’expert
durant la boucle d’interaction.
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FIGURE 1 – Représentation du processus de clustering par
contraintes incrémentales.

Dans cet article, nous proposons une nouvelle approche
incrémentale basée sur la programmation par contraintes
(PPC) permettant d’intégrer des contraintes utilisateur à une
partition existante, et de produire une nouvelle partition qui
soit proche de la partition existante. L’originalité de notre
méthode est d’intégrer dans le critère d’optimisation, pour
les points changeant de cluster, la distance au centre de leur
nouveau cluster, pour limiter les modifications par rapport
à une partition existante. À la différence des méthodes exis-
tantes à base de la programmation linéaire en nombres en-
tiers (PLNE) [11], notre méthode permet de trouver une so-
lution satisfaisant le plus grand nombre de contraintes dans
le cas de conflits entre les contraintes, alors que les autres
approches échouent. Des expériences menées sur des jeux
de données de référence ainsi que sur un cas d’usage réel
en télémétrie montrent l’intérêt de notre modèle. Nous dis-
cutons également des inconvénients d’une modification mi-
nimale et présentons une solution de compromis entre deux
critères : l’amélioration du clustering par les contraintes et
la nécessité de ne pas produire de résultats perturbants pour
l’expert.
Dans la section 2, nous discutons des travaux antérieurs liés
au clustering sous contraintes, ou à la modification mini-
male de clustering. Dans la section 3, nous décrivons notre
modèle en programmation par contraintes pour la modifi-
cation de clustering et détaillons des méthodes pour aug-
menter l’efficacité des contraintes. Dans la section 4, nous
présentons les résultats du modèle sur des jeux de données
de référence ainsi que sur des séries temporelles en télémé-
trie.

2 Travaux antérieurs
Les premiers travaux développés sur l’intégration de
contraintes dans des tâches de clustering sont des exten-
sions d’algorithmes de clustering classiques pour intégrer
des contraintes must-link/cannot-link [4, 14, 16]. Ces algo-

rithmes peuvent chercher à satisfaire toutes les contraintes
comme COP-KMEANS [14] ou cherchent une solution qui
est un compromis entre la satisfaction de contraintes et la
qualité du clustering [2]. Par la suite, des approches fon-
dées sur des formalismes déclaratifs ont été proposées, per-
mettant d’intégrer des contraintes plus générales que des
contraintes must-link/cannot-link, avec un solveur SAT [5],
avec la PLNE [12] ou encore avec la PPC [3]. Toutes ces
méthodes cependant cherchent à construire un clustering à
partir des données en présence des contraintes. Elles ne sont
par conséquent pas appropriées dans une démarche incré-
mentale, car l’apparition de nouvelles contraintes nécessite
de relancer l’algorithme de nouveau à partir des données,
sans garantie que la nouvelle partition soit similaire à l’an-
cienne.
Le problème de modification minimale d’une partition a été
posé dans [9]. Le modèle proposé dans ce travail est basé
sur la PLNE et intègre des contraintes sur les diamètres
des clusters relativement à un descripteur. L’objectif recher-
ché est d’enlever des propriétés indésirables d’une partition.
Cependant dans ce travail, la différence avec la partition ini-
tiale est mesurée en nombre de points qui changent de clus-
ter, sans tenir compte de l’homogénéité des clusters. Une
autre approche utilisant la PLNE [11] exploite la partition
initiale en mesurant le score d’appartenance d’un point à
chaque cluster. Ce travail cherche ensuite à construire un
clustering optimisant un critère fondé sur ce score ; toutes
les données sont prises en compte, même celles qui ne sont
pas liées aux contraintes. Notons enfin que ces approches ne
permettent pas de gérer le cas de conflits entre contraintes.
Notre approche est basée sur la PPC, et vise à conserver
l’homogénéité des clusters d’une partition existante tout en
tenant compte de nouvelles contraintes. Elle permet d’in-
tégrer différents types de contraintes et de relâcher des
contraintes en cas de conflit.

3 Modèle de clustering par
contraintes incrémentales

Nous présentons dans cette section un modèle en program-
mation par contraintes pour le problème de modification
minimale de partition : nous utilisons un critère d’optimi-
sation basé sur la distance qui tend à limiter la portée des
changements apportés à une partition existante – produite
par un algorithme de clustering ou issue d’une précédente
itération du modèle – pour rester relativement similaire à
cette dernière tout en améliorant sa qualité par l’intégration
du retour expert sous forme de contraintes.

3.1 Problème d’optimisation sous
contraintes pour la modification de
clustering

Nous considérons un ensemble de N instances X et une
partition existante P de X en K clusters, où P[i] indique le
numéro du cluster contenant l’instance i. Nous proposons
de représenter la structure de la partition P par une matrice
de distances D de taille N × K, où D[i, c] représente la
distance d’une instance i au centre du cluster c.



Variables et fonction objectif. Pour représenter la partition
modifiée, nous utilisons N variables X1, . . . , XN ayant
pour domaines {1, . . . ,K}, où Xi = c indique que l’ins-
tance i est affectée au cluster c. Comme la matrice D repré-
sente la structure de P , afin d’obtenir une partition proche
à P , nous proposons une fonction objectif qui minimise,
pour les instances réaffectées dans la partition modifiée, la
distance au centroïde de leur nouveau cluster :

argmin

N∑
i=0

I(P[i] ̸= Xi) D[i,Xi]

La fonction indicatrice I(P[i] ̸= Xi) retourne 1 si le nu-
méro de cluster du ième élément de la partition modifiée est
différent du numéro de cluster à l’entrée du modèle, et 0
sinon.
Contraintes expert. Différents types de contraintes d’ex-
pert peuvent être intégrés dans le modèle. Une contrainte
must-link (resp. cannot-link) sur deux instances i, j indique
que ces instances doivent être (resp. ne doivent pas être)
dans le même cluster. Ces contraintes sont représentées par
Xi = Xj pour la contrainte must-link et Xi ̸= Xj pour la
contrainte cannot-link.
Une contrainte triplet (a, p, n) signifie que l’instance a est
plus proche de p que de n. Elle est traduite par :

Xa = Xn =⇒ Xa = Xp

Xa ̸= Xp =⇒ Xa ̸= Xn

Pour inclure des retours expert plus thématiques, des
contraintes logiques peuvent être intégrées. Elles peuvent
être de la forme P =⇒ Q, où P et Q sont des conjonctions
de contraintes élémentaires de type Xi = Xj ou Xi ̸= Xj .
Création de nouveaux clusters. Notre modèle permet de
spécifier un nombre de clusters plus grand que K, en dé-
finissant le domaine des Xi à {1, . . . ,K ′}, avec K ′ > K.
Il permet ainsi d’affecter une instance à un nouveau clus-
ter en cas de non satisfaction de toutes les contraintes.
Par exemple si K = 2 et que l’expert impose les trois
contraintes suivantes : Xi ̸= Xj , Xj ̸= Xl et Xl ̸= Xi,
alors il sera nécessaire de former un nouveau cluster pour
trouver une solution. Par rapport à la partition existante P ,
nous fixons la distance D[i, k′] à une valeur plus grande que
la distance au centre le plus éloigné de i pour K < k′ ≤ K ′,
et ce afin d’éviter que le modèle ne crée des clusters dont le
seul intérêt est d’optimiser la fonction objectif.
Relâchement de contraintes expert. L’expert pourrait
faire des erreurs, ce qui se traduirait par le fait que les
contraintes ajoutées sont contradictoires. Il n’existe pas
dans ce cas de solution satisfaisant toutes les contraintes.
Nous autorisons alors à satisfaire un certain nombre de
contraintes. Chaque contrainte expert c est associée à une
variable booléenne Sc de sorte que Sc = 1 si et seulement si
c est satisfaite. La somme des variables Sc donne le nombre
de contraintes satisfaites par une solution donnée. On peut
ainsi imposer une contrainte établissant un seuil de satisfac-
tion des contraintes expert :∑

c

Sc ⪌ δ

L’introduction de la relaxation de contraintes permet à
notre modèle de résoudre des problèmes contenant des
contraintes contradictoires et d’ignorer des contraintes né-
cessitant la modification d’instances éloignées de leur nou-
veau cluster. Dans un contexte incrémental, on peut en-
visager que l’expert fasse varier le taux de satisfaction
des contraintes. Cette fonctionnalité engendre toutefois une
combinatoire plus importante qui se répercute sur le temps
de calcul (cf. section 4.1.2 pour plus de détails).
Restriction du modèle. Étant données de nouvelles
contraintes, l’objectif est de modifier la partition existante
en préservant le plus possible la structure de P tout en sa-
tisfaisant ces nouvelles contraintes. Ainsi, si une instance
n’apparaît dans aucune contrainte, son affectation ne sera
pas modifiée afin de conserver la structure de P . Par consé-
quent il suffit de n’inclure dans le modèle de PPC que les
instances concernées par au moins une contrainte.

3.2 Propagation des modifications
Dans une application réelle, nous supposons que l’expert
ne va réagir que sur un petit nombre d’instances par ité-
ration. Il en découle que la modification du clustering est
tellement minimale qu’elle en devient imperceptible. Il est
donc important d’exploiter les retours pour propager les in-
formations/modifications et ainsi éviter de poser à l’expert
un nombre prohibitif de requêtes. Il faut dès lors trouver un
moyen de permettre la propagation des modifications à des
instances non contraintes, tout en la contrôlant pour ne pas
dérouter l’expert. Notre intuition est que les contraintes sur
des instances ne concernent pas uniquement les instances
elles-mêmes, mais aussi leur voisinage. Dans cette optique,
nous présentons deux façons de transmettre localement les
modifications réalisées par notre modèle.
Propagation par super-instances. Notre première ap-
proche consiste à construire des super-instances [13] : des
instances virtuelles regroupant plusieurs points de données
réels. Ainsi, la modification des super-instances se traduit
par des changements sur toutes les instances qui la com-
posent, contraints ou non. La création des super-instances
est réalisée en décomposant chaque cluster de la partition
initiale en petits groupes, chaque groupe représentant une
super-instance. On calcule ensuite une matrice de distance
D′ de taille Ns ×K avec Ns le nombre de super-instances,
où D′[i, c] représente la distance moyenne des instances de
la super-instance i au centre du cluster c. Le nombre de
super-instances par cluster est déterminé arbitrairement et
a une utilité indirecte pour définir la granularité de la pro-
pagation des contraintes : quand Ns tend vers le nombre
d’instances du cluster, le nombre moyen d’instances dans
une super-instance tend vers 1.
La décomposition des clusters en super-instances est effec-
tuée par un algorithme de clustering exécuté sur chacun
des clusters de la partition existante. Conformément à notre
idée que les contraintes de l’expert sur des instances sym-
bolisent en fait un ensemble de modifications à effectuer sur
ces instances et leur voisinage, nous recherchons des super-
instances compactes, ce qui oriente notre choix vers des al-
gorithmes comme le clustering hiérarchique complete-link,



(a) Résultat d’une génération de super-instances via un al-
gorithme de clustering hiérarchique ascendant complete-link
lancé sur chaque cluster. Les instances d’une même couleur
sont représentées par la même super-instance.

(b) Super-instances obtenues après division des instances
contraintes pour éviter l’émergence de contraintes indési-
rables. Les instances en gris font partie de super-instances non
contraintes et ne sont donc pas pris en compte par le modèle.

FIGURE 2 – Exemple de prétraitement pour la génération de super-instances sur le jeu de données Iris.

FPF [7], ou KMEANS. Le processus est décrit dans la fi-
gure 2.
Les contraintes de l’utilisateur liant des instances doivent
être transférées aux super-instances afin que notre modèle
puisse les traiter. La transmission des contraintes peut avoir
comme effet de bord l’émergence de contraintes absentes
du jeu de contraintes fourni, et qui peuvent rendre le pro-
blème insoluble. La figure 3 présente une illustration de ce
problème. Pour éviter cet écueil, nous avons décidé d’ajou-
ter un pré-traitement supplémentaire consistant à diviser
les super-instances contenant plusieurs instances contraints.
Nous nous servons des instances contraintes comme centres
des nouvelles super-instances et nous assignons les ins-
tances restantes au centre le plus proche. Ainsi, le problème
de la figure 3 est résolu en divisant les super-instances en
deux.

Propagation aux plus proches voisins. Notre seconde ap-
proche consiste à propager les modifications du modèle en
post-traitement aux plus proches voisins des instances mo-
difiées. Cette méthode permet de faire varier facilement la
propagation des modifications à partir d’une solution opti-
male du modèle et est facilement applicable quel que soit
le jeu de données. C’est également une méthode qui fait
des modifications locales et qui n’est pas sujette aux pro-
blèmes de temps et/ou de mémoire qui peuvent arriver avec
la méthode des super-instances. Cependant la portée de la
propagation par cette voie est moins prévisible, alors que la
génération de super-instances définit en amont les instances
ciblées par la propagation de modifications ; l’expert peut
ainsi être informé à l’avance de la portée des changements.

4 Expérimentations
Les expérimentations visent à :

— estimer l’impact des contraintes sur la qualité du
clustering, tout en gardant la structure générale des
clusters existants.

FIGURE 3 – Exemple de contraintes émergentes : une paire
d’instances appartenant à deux super-instances S1 et S2

sont soumises à une contrainte must-link (en orange), tan-
dis qu’une autre paire est soumise à une contrainte cannot-
link (en bleu pointillés). Il se trouve alors que S1 et S2 sont
en même temps soumis à une contrainte must-link et une
contrainte cannot-link, ce qui rend le problème insoluble.

— comparer les performances de notre approche par
rapport à d’autres méthodes similaires.

— étudier la capacité de relâcher des contraintes.

Implémentation. Le modèle a été implémenté dans un pre-
mier temps en C++ avec la librairie open source Gecode
6.2.0 1, puis en Python avec CPMpy 2. Cette nouvelle librai-
rie fait l’interface avec différents solveurs connus, tels que
CP-SAT d’or-tools 3, que nous utilisons. Nous avons
constaté un speedup allant jusqu’à deux ordres de grandeur
par rapport à Gecode. En termes de stratégie de recherche,
nous choisissons en premier les variables X de plus haut
degré puisque leur affectation peut permettre de satisfaire
plusieurs contraintes rapidement et avec peu de modifica-
tions. Nous comparons notre approche avec une méthode de

1. https://www.gecode.org
2. https://github.com/CPMpy/cpmpy
3. https://developers.google.com/optimization

https://www.gecode.org
https://github.com/CPMpy/cpmpy
https://developers.google.com/optimization


(a) Valeurs d’ARI entre la vérité terrain et les méthodes (b) ARI entre la partition existante et les méthodes.

FIGURE 4 – Évolution de l’ARI des partitions calculées avec les différentes méthodes comparées à (a) la vérité des données
et (b) les partitions existantes. Initial est la partition générée par l’algorithme indiqué en abscisse ; ILP Modification est la
méthode de post-processing en PLNE présentée dans [11] ; CP Basic est le résultat de notre modèle sans propagation ; les
meilleurs résultats des méthodes de propagation sont également indiqués par Super-instances et Nearest Neighbors.

post-processing en PLNE avec Gurobi 4 [11] ainsi qu’une
implémentation Python de COP-KMEANS 5 [15].

4.1 Jeux de données de référence
Nous utilisons des jeux de données issus du dépôt pour l’ap-
prentissage automatique de l’UC Irvine 6 décrits en table 1.

4.1.1 Comparaison de performances
Pour chaque jeu de données, nous générons 15 jeux de
contraintes must-link/cannot-link par une procédure aléa-

4. https://github.com/dung321046/ConstrainedClusteringViaPostProcessing
5. https://github.com/Behrouz-Babaki/COP-Kmeans
6. https://archive-beta.ics.uci.edu/ml/datasets

toire : on tire au hasard deux points du jeu de données ; si
les points sont dans le même cluster du point de vue de
la vérité terrain, on crée une contrainte must-link, sinon on
crée une contrainte cannot-link. Nous simulons ainsi un re-
tour expert sur les données. Chaque jeu de contraintes ainsi
créé contient un nombre de contraintes équivalent à 10% de
la taille du jeu de données.

Nous avons généré une partition de départ avec trois
méthodes : KMEANS, clustering hiérarchique ascendant
single-link (HCA) et clustering spectral. Lors de l’intégra-
tion de contraintes, COP-KMEANS n’utilise pas la parti-
tion de départ et est relancé pour chaque jeu de contraintes.

https://github.com/dung321046/ConstrainedClusteringViaPostProcessing
https://github.com/Behrouz-Babaki/COP-Kmeans
https://archive-beta.ics.uci.edu/ml/datasets


Nom Objets Attributs Classes
iris 150 4 3

wine 178 13 3
glass 214 9 7

ionosphere 351 34 2
user knowledge 403 5 4

breast cancer 569 30 2
yeast 1484 8 10

abalone 4177 7 28

TABLE 1 – Jeux de données utilisés, triés par ordre crois-
sant du nombre d’objets. Le nombre d’attributs que possède
chaque objet, ainsi que le nombre de classes (et donc de
clusters à trouver) sont également indiqués.

Nous effectuons donc une seule itération du processus de
clustering par contraintes incrémentales. Dans le cas de plu-
sieurs itérations, la partition produite après une itération de-
viendrait le point de départ des modifications suivantes.
Nous comparons également les méthodes de propagation
avec différents paramètres : pour la propagation par super-
instances, nous faisons varier le nombre de super-instances
créés selon une proportion de 30%, 40% et 50% du nombre
de points total ; pour la seconde méthode, nous avons aussi
fait les expériences pour 5, 10, 15 et 20 voisins.
Pour déterminer la performance du clustering, nous utili-
sons l’indice de Rand ajusté (ARI [8]) entre deux partitions
P et P ′ qui s’exprime ainsi :

2(ab− cd)

(a+ d)(d+ b) + (a+ c)(c+ b)

où a est le nombre de paires de points qui sont dans le même
cluster dans les deux partitions, b est le nombre de paires de
points dans des clusters différents dans les deux partitions, c
est le nombre de paires de points dans le même cluster dans
P et dans des clusters différents dans P ′ et d est le nombre
de paires de points dans des clusters différents dans P et
dans le même cluster dans P ′. L’ARI est compris entre -1
et 1, une valeur de 1 dénotant des partitions identiques, et
une valeur de 0 ou inférieure correspondant à des partitions
indépendantes entre elles.
Qualité du clustering. Les résultats des comparaisons sont
présentés en figure 4. La figure 4a présente les comparai-
sons des partitions trouvées par les différentes méthodes par
rapport à la vérité des données. L’ARI entre la partition ini-
tiale et la vérité sert de référence. On peut constater que la
partition initiale influe beaucoup sur les résultats car les mé-
thodes ILP et CP se basent sur cette partition pour intégrer
les contraintes. La partition trouvée par KMEANS possède
en général un meilleur ARI que celles produites par HCA
ou clustering spectral. On peut constater qu’en général, la
modification produite par ILP ou CP améliore l’ARI quelle
que soit la partition initiale. À noter que COP-KMEANS
se comporte toujours de la même façon indépendamment
de la partition initiale, puisque cet algorithme calcule une
nouvelle partition à partir des données et des contraintes,
sans tenir compte de la partition initiale.

La figure 4b présente les comparaisons des partitions pro-
duites par les méthodes par rapport à la partition initiale.
On peut constater que COP-KMEANS produit une partition
assez similaire à la partition initiale produite par KMEANS,
car les deux méthodes visent la même fonction objectif. Ce-
pendant pour les partitions initiales produites par HCA ou
le clustering spectral, COP-KMEANS ne peut pas garantir
une partition similaire. On constate également que les mé-
thodes ILP et CP produisent une partition très similaire à
la partition initiale produite par KMEANS. Cependant, ILP
s’écarte plus de la partition initiale dans les cas de HCA et
du clustering spectral, alors que notre modèle est celui qui
reste le plus proche de la partition de départ dans tous les
cas sans propagation, et aussi dans bon nombre de cas où
l’on effectue une propagation par les super-instances.

FIGURE 5 – Temps d’exécution en secondes des différentes
méthodes (échelle logarithmique)

En effet le modèle ILP utilise le score d’allocation des
points aux clusters pour réarranger tous les points, ce qui
peut produire d’importantes modifications sur la structure
des clusters, y compris sur les points non contraints. Notre
modèle, en se restreignant sur les points ou super-instances



contraints, assure des modifications moins importantes tout
en améliorant les résultats. De plus les propagations sont
localisées au niveau des points contraints, ce qui les rend
plus prévisibles pour l’expert.

Temps d’exécution. Nous avons mesuré l’efficacité des
méthodes en termes de temps d’exécution. La figure 5 re-
présente le temps d’exécution des méthodes en secondes.
On peut constater que l’approche ILP est assez stable en
temps alors que l’approche CP peut demander un temps
d’exécution important lorsque le nombre de contraintes de-
vient grand. Pour améliorer l’efficacité, une perspective est
d’améliorer la stratégie de recherche pour atteindre rapide-
ment des solutions proches de l’optimum.

4.1.2 Relâchement de contraintes
Le modèle ILP [11] ne permet pas de gérer les cas sur-
contraints, par exemple lorsque les contraintes utilisateur
sont conflictuelles. Notre modèle permet de gérer ces cas
grâce à l’utilisation de la PPC. Afin de mettre en évidence
l’intérêt de notre modèle dans le cas de problèmes sur-
contraints, nous avons utilisé un problème de résolution de
40 contraintes sur Iris avec une partition de départ produite
par KMEANS, dans lequel nous avons intentionnellement
créé un réseau de trois contraintes rendant le problème in-
soluble ainsi que deux contraintes must-link contradictoires
avec la vérité terrain entre des points très éloignés l’un de
l’autre. Nous simulons ainsi le cas où des erreurs sont in-
troduites dans le retour expert.

FIGURE 6 – Solution du problème sur-contraint ; les
contraintes affichées ne sont pas satisfaites au lancement
du modèle ; les contraintes en rouge sont relâchées par le
modèle (must-link en trait plein, cannot-link en pointillés).

La solution obtenue en demandant la satisfaction de 37
contraintes sur les 40 est visible dans la figure 6. On
constate que l’une des contraintes du réseau ainsi que les
contraintes erronées sont relâchées. L’ARI entre la solution
et la vérité terrain est de 0.802, alors qu’il est de 0.764 si
l’on demande la satisfaction de 39 contraintes (toutes les
contraintes ne pouvant pas être satisfaites à cause du réseau
de contraintes contradictoires). Le choix par le modèle des
contraintes à relâcher pour minimiser la fonction objectif
permet donc dans une certaines mesure de corriger des er-

reurs dans le retour expert.
Par ailleurs, nous avons mesuré l’évolution du temps de cal-
cul en fonction du taux de satisfaction pour estimer l’impact
de la possibilité de relâcher les contraintes. Pour cette expé-
rimentation, nous avons considéré le jeu de données yeast
avec 10 jeux de 50 contraintes must-link/cannot-link en pro-
portions égales. Les résultats sont présentés dans la figure
7. On constate que l’augmentation du temps de calcul est si-
gnificative quand le taux de satisfaction est inférieur à 25%
du nombre de contraintes. La variance du temps de calcul
entre les jeux de contraintes est également très forte pour
ces valeurs.

FIGURE 7 – Évolution du temps de calcul du modèle sur
le jeu de données yeast en fonction de la proportion de
contraintes à satisfaire. Les points sans barre d’erreur ont
une variance trop faible pour être affichée.

4.2 Coupes de bois
Présentation des données. Le jeu de données utilisé est
une série temporelle de 11 images satellite de dimensions
724×337 d’une zone des Vosges, prises sur une période de
3 ans (détail en table 2) [10]. Au lieu des canaux habituels,
chaque pixel est associé à une série de valeurs NDVI (Nor-
malized Difference Vegetation Index) indiquant le niveau de
végétation à chaque date.
On dispose d’étiquettes qui décomposent la série tem-
porelle en 3 classes : végétation, artificiel, coupe claire.
Cette dernière classe a plusieurs particularités : elle a été
construite avec précision par des experts, alors que les
deux autres ont été délimitées de façon plus approximative.
Elle est aussi très petite en proportion des données totales
(moins de 0.3% des données, ce qui correspond à 639 pixels
sur un total de 243.988 pixels), ce qui la rend difficile à dé-
tecter par des méthodes non supervisées. Elle est composée
de 10 zones identifiées par les experts comme des endroits
où des arbres ont été coupés. La période d’apparition des
zones de coupes claires est indiquée dans la table 2. En-
fin, l’évolution temporelle des zones de coupes claires (une
baisse forte et ponctuelle du NDVI suivie d’un retour pro-



Période Date Coupes
t1 08/05/2016 -
t2 23/08/2016 -
t3 26/08/2016 -
t4 10/05/2017 8
t5 19/06/2017 -
t6 23/08/2017 -
t7 25/09/2017 -
t8 08/05/2018 2
t9 02/07/2018 -
t10 24/07/2018 -
t11 16/08/2018 -

TABLE 2 – Dates des prises de vue de la série temporelle et
nombre d’apparitions de zones de coupes claires à chaque
période

gressif à la normale) est similaire à celle des zones de prai-
ries fauchées ou de récoltes de cultures, ce qui complique
encore le problème. Dans ces conditions, l’intervention de
l’expert pour dissiper la confusion est primordiale. La fi-
gure 8 présente la répartition en pixels des classes annotées
et met en exergue la complexité de la tâche.

FIGURE 8 – Répartition des clusters labellisés sur la série
d’images satellite du jeu de données Coupes de bois. La fo-
rêt est représentée en vert (156684 pixels), les zones d’acti-
vité humaine en bleu (86665 pixels) et les zones de coupes
claires en jaune (639 pixels).

Présentation du problème. Étant donné que la seule classe
pour laquelle nous avons des informations précises est celle
des coupes de bois, nous nous donnons comme but de dis-
tinguer ce groupe du reste des données ; il s’agit ainsi d’un
problème de clustering binaire.
Les données de départ décrivent l’évolution temporelle du
NDVI des images satellites. Une donnée xi est donc consti-
tuée de 11 valeurs NDVI xi1, . . . , xi11. Pour chaque don-
née, nous avons construit une série dérivée x′

i1, . . . , x
′
i10,

en calculant la différence de NDVI entre chaque pas de
temps x′

ij = xij+1 − xij . Pour tenter de trouver un cluster
proche des annotations d’experts, nous avons suivi la mé-
thode décrite dans [10] consistant à effectuer un clustering
avec k = 15 sur les données et à sélectionner le cluster avec
la plus grande intersection avec la classe de coupes claires.
Nous avons remarqué que le clustering sur les variations
de NDVI permettait d’obtenir un cluster couvrant plus de

points de coupes de bois que l’utilisation des données de
base. Les données sélectionnées sont présentées en orange
dans la figure 9a. Il s’agit d’un ensemble de 16183 pixels,
dont 348 qui sont des coupes claires, soit plus de la moitié
des points de coupe totaux.
On sépare une nouvelle fois ces données en deux en espé-
rant distinguer ainsi les coupes de bois des autres évolutions
similaires (fauchage, récoltes). Cette partition nous sert de
point de départ. Elle contient un cluster de petite taille (561
points) contenant une majorité de points de coupe. C’est
ce cluster qui est identifié comme les points de coupes.
Nous représentons ce cluster dans la figure 9b, où les points
de coupe réels (vrais positifs) sont indiqués en vert, et les
points qui ne sont pas des coupes (faux positifs) sont indi-
qués en rouge. Le reste de la partition de départ reste affi-
chée en orange. Les points de coupe non sélectionnés, qui
sont donc absents de la partition de départ, sont indiqués en
jaune. Ces zones sont présentées dans la figure 9c afin de
mieux les positionner dans la zone géographique initiale.
Nous générons ensuite 25 contraintes sur des points de
coupe de bois, sur la base des annotations d’experts. Ces
contraintes servent de données d’entrée à notre modèle pour
modifier la partition que nous avons construite. La figure 9b
présente les contraintes générées, où les contraintes must-
link sont en violet et cannot-link sont en bleu et pointillés.

Résultats. Nous présentons dans la figure 9d le résultat ob-
tenu avec la modification par notre modèle, sans utilisation
de super-instances et avec la propagation aux 8 plus proches
voisins, qui donne les meilleurs résultats d’après nos ex-
périences. On peut constater que la modification en tenant
compte de ces contraintes a permis de réduire le nombre de
faux positifs. En particulier, la zone de faux positifs près de
la zone de coupe au nord-est de la zone géographique est ré-
duite après modification par notre modèle. La modification
en elle-même est réalisée en 2.24 secondes en moyenne.
Nous avons analysé l’impact des paramètres sur le nombre
de super-instances et le nombre de plus proches voisins, le
résultat est présenté dans la figure 10. On peut constater
qu’un très faible nombre de super-instances entraîne des
modifications trop importantes, ce qui se traduit par une
chute de l’ARI. Le meilleur résultat est obtenu pour un taux
de super-instances équivalent à environ 50% du nombre
de points de chaque cluster. La propagation par les plus
proches voisins est cependant moins sensible à l’augmen-
tation du nombre de voisins. Le choix d’un nombre de voi-
sins entre 5 et 10 pour propager efficacement les modifi-
cations semble raisonnable. Enfin, le temps de génération
des super-instances calculé en utilisant le clustering hiérar-
chique complete-link est de 8.73 secondes.

5 Conclusion
Nous avons développé un modèle en programmation par
contraintes pour la modification d’un clustering, permet-
tant d’une part l’intégration incrémentale de contraintes et
d’autre part de préserver la structure des clusters. Il peut
également traiter différents types de contraintes, dont des
contraintes thématiques, et relâcher des contraintes pour ré-



(a) En orange, le cluster couvrant le plus de coupes de bois. (b) Mise en évidence des coupes de bois et des contraintes.

(c) Image d’origine. (d) Cluster modifié par notre modèle.

FIGURE 9 – Le cluster utilisé pour l’étude de cas est affiché en orange. La première image utilise les canaux d’origine, la
seconde est en niveaux de gris selon la valeur NDVI. Les vrais positifs sont en vert, les faux positifs en rouge, les points de
coupe absents des données considérées en jaune.

100 95 90 85 80 75 70 65 60 55 50 45 40 35 30 25 20 15 10 5
Proportion de superpoints

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

AR
I

(1)
(2)
(3)
COP-KMeans
ILP

(a) Propagation par les super-instances

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
Nombre de voisins

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

AR
I

(1)
(2)
(3)
COP-KMeans
ILP

(b) Propagation par les proches voisins

FIGURE 10 – Évolution de l’ARI selon les méthodes de propagation sur la partition construite à partir des données de coupes
de bois. On considère l’ARI entre la partition modifiée et la vérité terrain (1), entre la partition initiale et la vérité terrain (2),
entre la partition initiale et la partition modifiée (3). En outre, l’ARI entre les résultats de COP-KMEANS (ou ILP) et la vérité
terrain sont indiqués pour comparaison.

soudre des conflits ou corriger des erreurs dans le retour
de l’expert. Ces atouts rendent ce modèle adapté à l’utili-
sation dans un contexte d’interaction avec un expert pour
des tâches de clustering. L’efficacité des contraintes sur la
qualité du clustering peut être améliorée par des processus
d’apprentissage actif pour tirer au mieux avantage du retour
expert. La contrainte du temps réel pour l’interaction signi-
fie qu’il faut également étudier des stratégies de recherche
adaptées pour obtenir rapidement des solutions proches de
l’optimum.
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