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Résuḿe :
Un nouvel algorithme de classification automatique

baśe sur ECM et intituĺe CECM (Constrained Evidential
c-means) est proposé. Il se fonde sur deux concepts : la
partition cŕedale reposant sur la théorie des fonctions de
croyance et la classification sous contraintes. La notion
de partition cŕedale ǵeńeralise celles de partition nette,
floue, probabiliste ou possibiliste. La classification sous
contraintes est une approche qui utilise peu de connais-
sances a priori. Elle est représent́ee dans cet article par
des contraintesMust-linket Cannot-linkentre des paires
d’individus. Ce concept permet de diriger l’algorithme
vers une solution et ainsi d’aḿeliorer les performances.
Nous introduisons dans ECM la métrique de Mahalano-
bis et nous modifions le critère minimiśe par ECM pour
prendre en compte les contraintes. Les performances sont
illustrées sur plusieurs jeux de données.

Mots-clés :
Classification automatique, théorie des fonctions de

croyance, contraintes par paires, classification par
contraintes.

Abstract:
A new clustering algorithm for object data derived

from ECM, called CECM (Constrained Evidential c-
means) is proposed. It is based on two concepts : the cre-
dal partition relying on the theoretical framework of be-
lief functions, and constrained clustering. The notion of
credal partition extends those of hard, probabilistic, fuzzy
and possibilistic ones. Constrained classification is an ap-
proach which uses few additional knowledge usingMust-
link or Cannot-linkconstraints between two points. This
concept enables to direct the algorithm towards a solu-
tion and improves the robustness of the results. We intro-
duce in ECM the Mahalanobis distance and we modify
the criterion minimized by ECM to take into account the
constraints. The performances are illustrated on several
databases.

Keywords:
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constraints, constrained clustering.

1 Introduction

La classification non supervisée est une
méthode classique d’analyse de données qui
consistèa regrouper des individus ou objets en
classes en se fondant uniquement sur une no-
tion de similarit́e entre leurs descripteurs. Ce-
pendant, il existe de nombreuses applications
pour lesquelles des informations connues ou
peu côuteuses̀a collecter pourraient̂etre prises
en compte par l’algorithme de classification
pour permettre une aḿelioration des ŕesultats
de la classification. Ainsi Wagstaff [1] a in-
troduit des contraintes spécifiant si deux ob-
jets appartiennent au m̂eme groupe (contrainte
Must-link) ou si deux objets sont d’un groupe
diff érent (contrainteCannot-link). Ces couples
contraints ontét́e étudíes et int́egŕes dans de
nombreux algorithmes non supervisés tels que
lesc-moyennes (CM) et lesc-moyennes floues
(FCM) [2]. Ils sont pris en compte de diverses
manìeres, le plus souvent en ajoutant un terme
de ṕenalit́e dans la fonction objectif de l’algo-
rithme [3, 4], ou en modifiant les distances entre
objetsà l’aide des contraintes [5].

L’algorithme FCM est une ḿethode associant
à chaque individu des degrés d’appartenancèa
chacune des classes. Ces degrés d’appartenance
sont rassemblés dans une matrice de partition
floue U � puikq calcuĺee en minimisant une
fonction objectif appropríee, òu uik repŕesente
la valeur d’appartenance de l’élément i à la



classeωk. Les contraintes suivantes doiventêtre
respect́ees :

uik ¥ 0 � i, k, (1)

ķ

uik � 1. (2)

L’inconvénient de la ḿethode est qu’elle abou-
tit parfois à des ŕesultats contre-intuitifs en
présence de données bruit́ees ou aberrantes.
C’est pourquoi certains auteurs ont proposé
des algorithmes possibilistes [6, 7] et des al-
gorithmes d́efinis dans le cadre des fonctions
de croyances [8, 9, 10]. Ainsi l’algorithme
ECM [9, 10] permet d’obtenir une partition
crédale des donńees, notion qui ǵeńeralise
celles des partitions nettes, floues, probabilistes
et possibilistes. Dans cet article nous proposons
d’ajouter des couples de contraintesà l’algo-
rithme ECM pour ainsi combiner les avantages
de l’ajout de connaissances a priori et du cadre
des fonctions de croyance. Nous présentons
également une formulation de ECM prenant en
compte la distance de Mahalanobis.

L’article est organiśe comme suit. Dans une
premìere partie, nous rappelons les concepts
fondamentaux de la théorie des fonctions de
croyance et son utilisation pour l’algorithme
ECM. Ensuite nous d́efinissons un nouvel algo-
rithme baptiśe CECM en d́ecrivant tout d’abord
les contraintes utiliśees puis la formulation de
la fonction objectif obtenue. Nous proposons
une formulation d’ECM prenant en compte la
distance de Mahalanobis. Les résultats de l’al-
gorithme sont pŕesent́es dans la troisième par-
tie. Enfin, nous concluons sur quelques perspec-
tives du travail.

2 Fonctions de croyance et classifi-
cation

2.1 Théorie des fonctions de croyance

La théorie de Dempster-Shafer [11] (ou
théorie des fonctions de croyance) est utilisée
comme un formalisme pour la modélisation de

connaissances incertaines. Seuls les principaux
concepts sont rappelés dans cette partie.

Consid́erons un ensemble finiΩ � tω1, . . . , ωcu

appeĺe cadre de discernement dans lequel une
variabley prend une valeur. La connaissance
partielle de la valeur dey peut être mod́elisée
par une fonction de massem de 2Ω Ñ r0, 1s

vérifiant :

A̧�Ω

mpAq � 1. (3)

Les sous-ensemblesA deΩ tels quempAq ¡ 0

sont appeĺes deśeléments focaux dem. Ainsi
la quantit́e mpAq s’interpr̀ete comme la quan-
tité de croyance placée dansA et qui ne peut
pasêtre affect́eeà un sous-ensemble deA. Une
absence totale d’information sur la variabley

est repŕesent́ee par la fonction de masse vide :
mpΩq � 1. A l’inverse, une fonction de masse
peut allouer toute la masse de croyanceà un sin-
gleton deΩ : mptωkuq � 1. Notons que si tous
les éléments focaux sont des singletons alors
m est similaireà une distribution de probabi-
lit é. Sous l’hypoth̀ese d’un monde ouvert, une
massempHq ¡ 0 repŕesente la croyance que la
valeur prise pary n’appartient pas̀aΩ [12].

Etant donńee une fonction de massem, il est
possible de d́efinir une fonction de plausibilité
pl : 2Ω Ñ r0, 1s et une fonction de croyance
bel :2Ω Ñ r0, 1s :

plpAq �
¸

BXA�H

mpBq �A � Ω, (4)

belpAq �
¸

B�A,B�H

mpBq �A � Ω. (5)

La premìere fonction d́esigne la quantité de
croyance qui pourrait̂etre alloúee à A sous
réserve d’informations supplémentaires, la se-
conde, le degŕe total de croyance spécifique et
justifiée enA. On a :

plpAq � 1� belpAq. (6)

Quand une d́ecision doitêtre prise pour la va-
leur dey, on peut transformer la fonction de



masse en probabilité pignistique[13] :

BetP pωq �
ω̧PA

mpAq

|A|
�ω P Ω, (7)

où |A| repŕesente le cardinal deA � Ω. Dans le
cas òu mpHq � 0, une normalisation dem est
nécessaire avant de procéderà la transformation
pignistique, par exemple en transférantmpHq à
Ω [14].

2.2 Partitions floues et cŕedales

Soienttx1 . . . xnu des individus dansRp à clas-
ser dans l’ensembleΩ � tω1 . . . ωcu . Chaque
classeωk, k P v1; cw, est d́efinie par un centre
de coordonńeesvk P R

p. Soit V la matrice
des centres des classes ; une matriceU � puikq

est d́efinie commeétant une matrice de parti-
tion floue. L’algorithme FCM [2] recherche les
matricesU et V permettant la minimisation du
critère suivant :

JFCMpU, V q �

ņ

i�1

ç

k�1

u
β
ikd

2

ik, (8)

sous les contraintes (1) et (2). Dans (8),
dik repŕesente la distance euclidienne entre
l’ élémentxi et le centrevk et β ¡ 1 est un
coefficient ŕeglant la duret́e de la partition. La
fonctionnelle est minimiśee en alternant l’opti-
misation de la position des centres et l’optimisa-
tion des degŕes d’appartenance. Plus de détails
peuvent̂etre trouv́es dans l’article [2].

Dans la version cŕedibiliste desc-moyennes in-
troduite par Masson et Denoeux [9, 10], la ma-
trice de partition floueU est remplaćee par une
matrice de fonctions de masseM , nomḿee par-
tition crédale. Cette dernière ǵeńeralise les par-
titions nettes, floues et possibilistes. Elle est
constitúee de masses de croyance définies sur
tous les sous-ensembles possibles deΩ pour
chaque individu. Ainsimij correspond au degré
de croyance dans le fait que la classe dexi ap-
partient à l’ensembleAj � Ω. L’algorithme
cherche de la m̂eme manìere que FCM les ma-
tricesM et V permettant la minimisation d’un

critère :

JECMpM,V q �

ņ

i�1

¸
Ak�H

|Ak|
αm

β
ikd

2

ik�

ņ

i�1

δ2m
β
iH,

(9)
sous les contraintes :¸

k{Ak�Ω,Ak�H

mik �miH � 1 �i P v1; nw,

(10)
où miH repŕesente la masse de l’élément i

affect́ee à l’ensemble vide. Cet ensemble est
consid́eŕe comme une classe de bruit et donc est
traité śepaŕement des autres sous-ensembles. Le
param̀etreδ désigne une distance fixe entre tous
les individus et l’ensemble vide. Un coefficient
suppĺementaire|Ak|

α aét́e ajout́e pour ṕenaliser
les sous-ensembles deΩ dont la cardinalit́e est
importante : l’exposantα permet le contr̂ole de
cette ṕenalisation.

Chaque classeωl est repŕesent́ee comme dans
FCM par un centrevl. Le centre d’uńelément
focal Ak � Ω est calcuĺe comme l’isobary-
centre des centres associés aux classes compo-
santAk :

vk �
1

|Ak|

ç

k�1

slkvl, (11)

avec

slk �

"
1 si ωl P Ak,

0 sinon.
(12)

La distanced2

ik entrexi et l’ensemble focalAk

est alors d́efinie par :

d2

ik � ||xi � vk||
2. (13)

3 ECM avec contraintes

3.1 Formulation des contraintes

Consid́erons deux objetsxi et xj décrits par
deux fonctions de massesmi et mj. En se
plaçant dansΩ2 � Ω � Ω il est possible de
calculer une fonction de masse quantifiant la
croyance sur l’appartenance conjointe des indi-
vidus xi et xj. Cette fonction de masse notée



mi�j s’obtient enétendantmi et mj sur Ω2,
puis en les combinant [13, 8]. Son expression
est donńee par :

mi�jpA�Bq � mipAq mjpBq

�A,B � Ω, A � H, B � H.
(14)

A partir de mi�j, il est possible de calculer
la plausibilit́e que les objetsxi et xj appar-
tiennent ou noǹa la m̂eme classe. DansΩ2,
l’ évènement “xi et xj appartiennent̀a la m̂eme
classe” est le sous-ensemble deΩ2 : S �

tpω1, ω1q, pω2, ω2q, . . . pωc, ωcqu et l’évènement
“xi et xj n’appartiennent pas̀a la m̂eme classe”
est le compĺementaireS deS dansΩ2. Les plau-
sibilités correspondantes sont obtenues par :

pli�jpSq �

¸
AXB�H

mipAq mjpBq, (15)

pli�jpSq � 1� beli�jpSq, (16)

� 1�
¸

A�Ω{|A|�1

mipAq mjpAq. (17)

Prenons par exemple trois individusà classer
dans deux classes. Supposons que l’on dispose
d’une partition cŕedale d́efinie par le tableau 1.

Tableau 1 – Exemple de partition crédale

A m1pAq m2pAq m3pAq

H 0 0 0
tω1u 1 1 0
tω2u 0 0 1
Ω 0 0 0

On d́eduit de cette partition crédale les fonc-
tions de masses suivantes :

m1�2ptpω1, ω1quq � 1,

m1�2pA�Bq � 0 �pA�Bq � ptpω1, ω1quq,

m1�3ptpω1, ω2quq � 1,

m1�3pA�Bq � 0 �pA�Bq � ptpω1, ω2quq.
(18)

Ainsi pour l’exemple on aura :

pl1�2pSq � 1, pl1�2pSq � 0,

pl1�3pSq � 0, pl1�3pSq � 1.
(19)

On remarque que la plausibilité d’avoir les in-
dividus 1 et 2 dans une classe différente est
nulle : une contrainteMust-link peut doncêtre
établie entre eux. A l’inverse, la plausibilité que
les individus 1 et 3 soient dans la même classe
est nulle : une contrainteCannot-linkpeut donc
êtreétablie entre eux.

A l’inverse, supposons que la partition crédale
est inconnue (cas de l’algorithme ECM), alors
si des contraintes sur les individus sont dispo-
nibles, il est possible de les traduire sous forme
de plausibilit́espli�j et de les utiliser pour trou-
ver une partition cŕedale. Si l’on sait quexi etxj

appartiennent̀a la m̂eme classe (noté pxi, xjq P

M), on imposepli�jpSq � 0, et si l’on sait
qu’ils appartiennent̀a des classes différentes
(not́e pxi, xjq P C), on fixepli�jpSq � 0.

3.2 Formulation quadratique

Nous proposons donc d’intégrer une ṕenalit́e
dans la fonction objectifJECM :

JCECMpM,V q � JECMpM,V q

�γ
¸

pxi,xjqPM

pli�jpSq � η
¸

pxi,xjqPC

pli�jpSq,

(20)
sous les contraintes (10). Le second terme
de l’équation (20) est le coût de violer une
contrainteMust-link tandis que le dernier terme
est le côut de violer une contrainteCannot-link.
Les coefficientsγ etη permettent de contrôler le
compromis entre la fonction objectif de ECM et
le respect des contraintes.

Si l’on fixe β � 2, la minimisation de (20)
par rapportà M est un probl̀eme quadratique
à contraintes lińeaires : la convergence de l’al-
gorithme est assurée en un temps raisonnable.
La minimisation de (20) par rapportà V se fait
de la m̂eme manìere que dans ECM puisque les
centres n’interviennent pas dans les contraintes.

3.3 Choix des distances

La distanced2

ik entre l’individu xi et le centre
vk est suppośee Euclidienne dans la version
de base de ECM. Les classes sont donc sup-



pośeesêtre sph́eriques, cependant l’utilisation
de la distance de Mahalanobis dans le cas
où les classes sont ellipsoı̈dales pourrait̂etre
intéressante. Chaque classeωk est associée à
une ellipse d’orientation et de taille spécifiques,
définie par une matrice de covarianceΣk. De
ce fait,Σ � tΣ1 . . . Σk . . . Σcu correspond̀a un
nouveau param̀etreà optimiser dans la nouvelle
fonction objectifJCECMpM,V, Σq. Seul le pre-
mier terme de cette fonction utilise les distances
donc lui seul est modifíe. En supposant que le
volume des ellipses est identique pour chaque
classe (|Σk| � 1 pourk � v1; cw), et en s’ins-
pirant de [15, 4], nous calculons la matrice de
covariance associéeàωl par :

Σl �

°n

i�1
pmilq

2pxi � vlqpxi � vlq
J°n

i�1
pmilq

2
. (21)

De la m̂eme manìere que le calcul des centres
(11)(12), la matrice de covariance associée à
Ak � Ω est calcuĺee comme la moyenne
pond́eŕee des matrices associées aux classes
composantAk :

Σk �
1

|Ak|

ç

l�1

slkΣl. (22)

Le calcul des distancesdik devient alors :

d2

ik � |Σk|
1

p pxi � vkq
JΣ

�1

k pxi � vkq, (23)

4 Expérimentations

4.1 Méthode d’́evaluation

Dans les exṕeriences ŕealiśees, nous avons uti-
lisé des jeux de données pour lesquelles la par-
tition réelle P est initialement connue : il est
donc possible d’́evaluer la qualit́e de la parti-
tion pP calcuĺee par l’algorithme. Soita (respec-
tivement,b) le nombre de couples d’individus
clasśes dans la m̂eme classe (respectivement,
dans des classes différentes) simultańement par
P et pP . L’indice de Rand permet de mesurer le
degŕe de concordance global deP et pP :

RandpP, pP q � 2pa� bq

npn� 1q
. (24)

4.2 Donńees synth́etiques

Pour observer l’int́er̂et d’ajouter des
contraintes, nous avons créé un jeu de
donńees Toys en deux dimensions supposées
être constitúe de deux classes, chacuneétant un
mélange de deux lois normales (cf tableau 2 et
figure 1).

Tableau 2 – Construction deToys

N
Nb objets classe

µ σ

p0, 0q �
2 0

0 2


 100 1
p0, 7q 100 1
p7, 0q 100 2
p7, 7q 100 2

−4 −2 0 2 4 6 8 10 12
−4

−2

0

2

4

6

8

10

12

1 1

1
1

1

1

1

1

1

1
1

1

1
11

1

1

1

1

1

1

1

1
1

11 1

1
1 1

1

1

1

1

11

11

1

11
1

11

1

1

1

1

11

1

1

1
11

1

1

1

1

1

1 1
1 11

1

1
1 1

1

1 1
1

1
1 1

1

1

1

1

1

1 1

1
1 1

1

1 1

1 1
1

11

1 1

1

1

1

1

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2
2

2

2

2

2

2
2 2

2
2

2

2 2

2

2

2

2
2

2

2

22

2

2

2

2
2

2

2

2

22
2

2

2

2

2

2
2

2

2

2

22
2

2

2

2

2

2

2

2
2

2

2
22

2

2

2

2

2

2

2

2

2
2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

1
1

1

1

1
1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1 1

1

1111
1

1

11

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1
1 1

1
1

1
1

1
1

1

1

1

1

1

1
1

1

1

1

1

1 1

1

1

1
11

1

1

1

1

1 1
11

1
1

1

1
1

1
1

1
1

1
1

1

1

1

1

1 1

1

1

1

1

1

1

1

1
1

11

1

2
2

2

2

2

2

2

2

2

2
22

2

2

2
2 2

2

2

2

2

2
2

2
2

2

2 2
2

2
22

2

2

2
2

2

2

2

2

2

2

2
2

2

2

2 2

2

2

2

2

2

2
2 2

2

2

2

2 2
2

2

2

22 2

22

22 2

2

2

2 2
2

2
2

2

2
2

22

2
2

2

2

2

2

2
2 2

2

2

2

22

2

2

Figure 1 – Jeu de donnéesToys

En utilisant la distance Euclidienne avecα � 1

et δ2 � 100, l’algorithme ECM trouve une
frontière diagonale entre les classes. La direc-
tion de la diagonale (gauche ou droite) dépend
de l’initialisation des centres. Le résultat est
présent́e sur la figure 2. Chaque point est affecté
à l’élément focal de masse la plusélev́ee. Les
centres sont représent́es par les croix de grande
taille. Après une transformation pignistique des
fonctions de croyances obtenues par ECM, et
apr̀es l’affectation des individus aux classesà



l’aide probabilit́es les plus fortes, nous obtenons
un indice de Rand de 0.56.
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Figure 2 – Partition cŕedale obtenue par ECM

La distance Euclidienne permet d’obtenir uni-
quement des classes sphériques. Cette distance
n’est pas adaptéeà ce type de donńees. Si l’on
choisit d’utiliser la distance de Mahalanobis en
gardant le paraḿetrage pŕećedent, on obtient le
résultat pŕesent́e figure 3.
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Figure 3 – Partition obtenue avec ECM en uti-
lisant une distance de Mahalanobis

Selon l’initialisation des centres, les résultats
peuvent̂etre deux classes horizontales ou deux
classes verticales, ce qui donne un indice
de Rand soit de 0.5, soit de 1. L’ajout de
contraintes permet de converger vers la solution

désiŕee. Par exemple, en utilisant seulement 10
contraintes, CECM trouve les classes désiŕees,
comme le montre la figure 4.
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Figure 4 – CECM avec une distance de Maha-
lanobis et 10 contraintes

Notons pour la figure 4 qu’un segment continu
entre deux points correspondà une contrainte
Must-link entre deux individus et qu’un seg-
ment en pointilĺes a une contrainteCannot-link.

4.3 Donńees Iris

La base de donńees Iris est une base cou-
ramment emploýee dans le cadre de la clas-
sification. Elle est composée de trois classes
repŕesentant diff́erentes esp̀eces d’iris : setosa,
versicolor et virginica. Pour chaque espèce, 50
sṕecimens sont observés. Les caractéristiques
mesuŕees sont la longueur et la largeur d’un
sépale ainsi que la longueur et la largeur d’un
pétale, en cm. Il faut noter qu’une seule des
classes est lińeairement śeparable des autres
classes. De plus les classes ont une distribution
non sph́erique, nous avons donc choisi d’utili-
ser la distance de Mahalanobis. Les expériences
sont effectúees avecα � 1 et δ2 � 1000.

Il faut savoir qu’il est possible d’obtenir avec
une connaissance a priori de moins bons
résultats que sans connaissance a priori. C’est
un probl̀eme reconnu dans le cas de couples
contraints [16]. Les ŕesultats sont donc sen-
sibles au paraḿetrage deγ etη. Nous supposons



queγ � η, c’està dire que les contraintesMust-
link et Cannot-link ont la m̂eme importance.
Si γ et η sont tropélev́es, alors le respect des
contraintes pŕevaut sur la minimisation des dis-
tances intraclasses. La cohérence de la classifi-
cation peut en̂etre tr̀es affect́ee. A l’inverse si
ces coefficients sont trop faibles les contraintes
ne sont pas respectées : l’ajout de contraintes
serait inutile. La figure 5 présente l’indice de
Rand moyen obtenu sur 100 exécutions avec
sélection aĺeatoire de contraintes. Pour per-
mettre une comparaison de différentes valeurs
des param̀etresγ et η en fonction du nombre
de contraintes,γ est diviśe par le nombre de
contraintesMust-link et η par le nombre de
contraintesCannot-link.
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Figure 5 – CECM : indice de Rand moyen

Ainsi on peut voir que l’ajout progressif
de contraintes aḿeliore logiquement l’indice
de Rand. Des valeurs de coefficientsélev́ees
(γ � η �

1

150
) entrainent une forte prise

en compte des contraintes par l’algorithme.
Ceci repŕesente un inconv́enient quand il existe
peu de contraintes, car elles peuvent aisément
être en contradiction avec la partition initiale.
Cependant, si il existe un grand nombre de
contraintes, peu de données non contraintes
sont à classer et l’indice de Rand estélev́e.
Dans le cas òu γ � η �

1

300
, une faible quan-

tité de contraintes produit de bons résultats car
les contraintes trop contradictoires avec la par-
tition ne sont pas prises en compte. Cependant,

lorsque la quantit́e de contraintes augmente,
leur importance relative diminue. Les valeurs
γ � η �

1

200
permettent un bon compromis

entre l’attache aux contraintes et le respect des
distances. Comme dans [4], les résultats sont
d’autant meilleurs que le nombre de contraintes
est fort.

Les figures 6 et 7 présentent deux résultats de
l’algorithme : le premier est sans contraintes
(l’indice de Rand est 0.90) et le second avec 30
contraintes (l’indice de Rand est 1.00). Chaque
point est affect́eà la classe de maximum de pro-
babilité pignistiquèa post́eriori. Pour une raison
de lisibilité, on ne repŕesente pas les contraintes.
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Figure 7 – CECM : 30 contraintes



Ces figures permettent de visualiser l’évolution
des ellipses. Notons que la solution dépend des
contraintes. Par ailleurs, la solution représent́ee
à la figure 7 est parfaite.

5 Conclusion

Nous avons proposé dans cet article une nou-
velle méthode de classification automatique in-
titulée CECM. Il s’agit d’une extension d’ECM,
un algorithme de classificationévidentiel. Notre
contribution est double : nous avons pro-
pośe, d’une part, une manière d’introduire
des contraintesMust-link et Cannot-link. Nous
avons, d’autre part, introduit la ḿetrique de
Mahalanobis dans l’algorithme. Cette métrique,
plus ǵeńerale que la ḿetrique Euclidienne,
permet de traiter des classes non sphériques
et de s’adapter automatiquementà l’ajout de
contraintes.

Des exṕeriences ont́et́e ŕealiśees pouŕevaluer
l’impact des param̀etres de l’algorithme sur
ses performances. Il en résulte qu’un bon pa-
ramétrage d́epend en partie du nombre de
contraintes existantes. Une fois ce paramétrage
trouvé, l’algorithme produit de bons résultats
compaŕe à des algorithmes utilisant le même
type de contraintes [4]. L’ajout de contraintes
entrâıne parfois une diminution des perfor-
mances de la ḿethode [16]. En effet, une seule
instance de l’algorithme est exécut́ee et cette
instance peut̂etre, dans le pire des cas, de moins
bonne qualit́e qu’une instance sans contrainte.
De plus, l’obtention d’excellents résultats exige
un nombre de contraintes important, ce qui
peutêtre difficileà obtenir. Une perspective est
donc d’utiliser l’apprentissage actif [3, 16, 4],
c’est à dire de choisir automatiquement, lors
de l’exécution de l’algorithme, les paires de
contraintes paraissant les plus utilesà la clas-
sification.
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