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Résumé. La classification automatique est un processus non supervisé qui vise a re-
grouper des données en un ensemble de classes hétérogénes. En outre, Différents travaux ont
montré que 1’intégration de contraintes peut augmenter le taux de ce processus de classifica-
tion tout en diminuant le temps d’exécution. Cette nouvelle démarche a connu, ces derniéres
années, un travail bien étendu. La forme la plus répandue de ces dites contraintes est de type
« Must-Link » dont le nom indique 1’obligation d’avoir les données dans une méme classe, et
les contraintes « Cannot-Link » dont le nom indique I’interdiction d’avoir les données dans
une méme classe. Le travail présenté dans cet article décrit une nouvelle version des cartes
topologiques que nous appelons « Pr'TM » (Probabilistic constrained Topological Map) pour
intégrer des contraintes probabilistes. PrTM représente une variante d’un algorithme populai-
re des cartes topologiques probabilistes GTM (Generative Topographic Mapping). Pour
valider notre approche, des comparaisons entre notre proposition « Pr'TM » et d’autres algo-
rithmes de classification sous contraintes, sont présentées sur différentes bases de données
issues de la littérature.

1 Introduction

L’extraction de connaissances par exploration des données fait souvent appel a des
processus de classification automatique en mode non supervisé. Effectuer une classification,
c'est mettre en évidence d’une part, les relations entre les différentes observations et d’autre
part, les relations entre ces observations et leurs caractéristiques (leurs variables). A partir
d’une certaine mesure de proximité ou de dissemblance, il s'agit de regrouper un ensemble de
données en un ensemble de classes qui soient les plus hétérogeénes possible (Saporta, 2006).
Cependant, les algorithmes de classification automatique ont acceés seulement a 1’ensemble
des variables; et il n’est fourni aucune information concernant 1’affectation d’une observa-
tion a une classe. La prise en compte de ces connaissances additionnelles constitue un pro-
bléme essentiel et un vrai défi pour la recherche actuelle puisqu’il s’agit a la fois de
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I’expression, de la structuration et de la formalisation de ces connaissances (appelées aussi
connaissances « a priori ») pour les intégrer dans le processus de la classification automati-
que (Benhassena, et al., 2008). La classification automatique a comme but de découvrir les
relations intrinséques entre les données non étiquetées. Or, des relations extrinséques peuvent
étre imposées sous forme de « contraintes ». Ces contraintes peuvent se présenter sous la
forme de regroupements ou d’associations entre les données, des estimations de similarités
additionnelles ou de la pertinence de certaines variables par rapport aux autres, etc.
L’intégration des contraintes dans la classification non supervisée représente un axe de re-
cherche assez récent et émergent. Le premier type de contraintes ¢étudié est celui des
contraintes déterministes " positives " et " négatives " (Wagstaff et Cardie, 2000). Les
contraintes déterministes positives correspondent a ce que deux individus doivent &tre dans
la méme classe, par contre, les contraintes négatives correspondent a ce que deux individus
doivent étre affectées a deux classes différentes. Par ailleurs, une contrainte peut étre formu-
1ée sous forme d’une probabilité et définit donc un autre type de contraintes dites probabilis-
tes (a intégrer dans un processus de classification). Cependant, il existe peu de travaux ayant
traité ce genre de probléme (Law et al., 2004), (Law et al, 2005). Dans cet article, nous intro-
duisons une nouvelle approche pour I’intégration de ce type de contraintes dans un algorith-
me de la classification non supervisée basée sur les cartes auto-organisatrices.

La section suivante est consacrée a la présentation du modele génératif des cartes topo-
logiques GTM (Bishop et al, 1998). Nous décrivons par la suite notre approche propo-
sée : Pr'TM pour intégrer les contraintes probabilistes en se basant sur le principe de GTM.
Finalement, nous présentons quelques résultats expérimentaux montrant une comparaison de
I’approche proposée avec GTM et d’autres méthodes de classification sous contraintes :
COP-COBWEB (Wagstaff et Cardie, 2000), COP-Kmeans (Wagstaff et al., 2001), COP-b-
Coloring (Elghazel et al., 2007) et Cr'TM (Bellal et al, 2008) sur quelques bases issues de la
littérature.

2 Carte topologique générative : GTM

La carte topographique générative (GTM) est proposée par Bishop, Svensén et Wil-
liams en 1998. Elle est présentée comme une nouvelle formulation probabiliste de la carte
auto-organisatrice (SOM) (Kohonen, 1994). Elle offre un certain nombre d'avantages, com-
parée & SOM et elle a déja été utilisée dans une variété d'applications. Elle représente une
démarche de transformation des observations entre deux couches, une premiere couche qui
représente 1'espace d'entrée qui représente 1'ensemble des données, et une deuxiéme couche
qui représente 1'ensemble de classes (I'espace de sortie) Figure 1. Il s’agit d’un modéle non-
linéaire de variables cachées, qui représente la densité de probabilité des données dans un
espace de haute dimension (I’espace de données) en terme d’un nombre petit de variables
latentes (I’espace caché) et dont lequel ses paramétres sont optimisés en utilisant
I’algorithme Espérance-Maximisation (EM) (Dempster, 1977). L'espace caché joue le role
d'intermédiaire entre l'espace d'entrée et 1'espace de sortie qui permet la transformation non-
linéaire entre les deux espaces.
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En considérant une grille de points dans 1’espace latent, correspondant aux neurones
dans SOM, on utilise des fonctions non-linéaires entre les deux espaces pour la représenta-
tion de I'un dans ’autre, comme illustré dans Figure 1. Certains mod¢les qui sont utilisés
pour la visualisation des données, I’ont considéré comme la projection de I’espace de don-
nées dans un espace bidimensionnel.

Néanmoins, le modéle GTM définit la visualisation des données par la configura-
tion de ’espace latent dans 1’espace de données, donc on effectue la projection inverse en
utilisant le théoréme de Bayes, provoquant une distribution postérieure dans 1’espace latent.

D2

X1
X2 Espace d'entrée Espace caché X2 Espace de sortie

Fig. 1. Représentation de I’espace de données dans 1’espace latent et la visualisation des
données.

La carte topologique générative est définie par :
- Un espace de données X = (X, ..., Xp) de dimension D ,

- Un espace latent U= (Uy, ..., U;) de dimension L,

- Dans I’espace latent, une matrice des points étiquetés par I’index k& = 1... K, (corres-
pondent aux neurones dans SOM) est présentée.

- Un ensemble de M fonctions de bases, non-linéaires not¢ @ = {CD/}, qui permet de
définir une transformation non-linéaire de 1’espace latent a I’espace de données de telle
facon a ce que pour chaque unité u; (correspondant a un neurone dans SOM) dans
I’espace latent, on lui associe un point y; (correspond a un vecteur référent dans SOM)
dans I’espace de données obtenu par une fonction de cartographie y (u; W) (Figure 2)
qui dresse la carte de 1’espace latent dans un collecteur non-euclidien qui a la méme di-
mension L que I’espace latent. Cette fonction de transformation s’écrit sous la forme
suivante:

v, = Wo(u,) (1)

avec W est la matrice des poids et @ 1’ensemble de fonctions de bases.
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Fig. 2. Fonction de Cartographie y (u ; W).

Pour tout neurone u présenté sur la grille dans 1’espace latent, on peut définir sa probabili-
té par:
1 K
p(u)=—26(u—uk) @)
K £

Chaque vecteur référent y; de la carte forme le centre d’une distribution Gaussienne dans
I’espace de données, ot 3 est considérée comme la variance inverse commune, donc pour

toute donnée x , la probabilité conditionnelle d’appartenance a un neurone u;, sachant les
parametres du modele, est donnée dans la formule suivante :

p(x|uk,W ,[3) = (%ﬂ)% exp(—%”yk - x||2) 3)

Finalement, la fonction de densité de probabilité pour le modele GTM est donnée en
résumant toutes les composantes Gaussiennes, elle est obtenue par I'intégrale de 1’équation

ci-dessus par rapport a la distribution u :
D

PxIW.8)=[pl] u,W,ﬁ)v(u)du=11<2(2/i)2 exp{—/;)yk _XZ} )

Les parameétres que doit optimiser le modéle sont la matrice de poids W et la variance inver-
se 3. Pour effectuer cette tiche, le modéle utilise 1’algorithme EM, proposé par Dempster et
al. (1977), en alternant les deux étapes E-étape et la M-étape. L'algorithme EM est une classe
d'algorithmes qui permettent de trouver le maximum de vraisemblance (Log-likelihood) des

parametres de modeles probabilistes lorsqu’ils dépendent de variables cachées non observa-
bles.

Soit X = {xi,..., xy}, ’ensemble des données, avec N le nombre d’observations. La vraisem-
blance (Log-likelihood) est donnée par la formule suivante :
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L(W.p)- Sinlp, | W.5) ®

Dans I’E-étape, 1’algorithme GTM calcule les valeurs initiales de probabilités posté-
rieures des données, pour pouvoir évaluer les paramétres du modele. Ces probabilités sont
obtenues en utilisant le théoréme de Bayes, elles sont données par:

2 }
(6)

B
Stewl= Gl l'}

Dans la M-étape, ces probabilités sont utilisées pour ré-estimer les nouvelles va-

GXP{—/;Ika -X,,

Z,, =P(uk| Xn’W’ﬁ)=

leurs des paramétres W et [. La nouvelle matrice de poids W"™" est recalculée en résolvant
I’équation suivante :

DP'GOW"™ —®d'RX =0 ™

Avec :

@ est une matrice de dimensions K (nombre de neurones) X M (nombre de fonctions de
bases utilisées), avec les éléments (I)kj = d’/ (uk). X est une matrice de dimensions N
(nombre de données) x D (dimension de 1’espace de données), Z est une matrice de probabi-
lités de dimensions K x N, et G une matrice carrée diagonale de dimension K dont les ¢lé-
ments sont données par G; =X, Z .

La nouvelle valeur 3" est donnée par la formule suivante

N K

) - 35S,

1 2 (8)
ND n=1 k=1

Yk_Xn

3. Carte topologique et contraintes probabilistes : PrTM
Dans cette section, nous présentons une variante de GTM, appelée PrTM. Tout

d’abord, nous définissons les différents types de contraintes qui peuvent étre appliquées sur
les données. Nous présentons par la suite un processus que nous avons développé pour géné-

-5-
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rer les contraintes probabilistes a partir de la base d’apprentissage. Enfin, nous montrons
comment modifier le modele GTM pour ’adapter a ce type de contraintes.

3.1 Type des Contraintes

Les contraintes sont des régles obligatoires qui réduisent la liberté d’action. Elles se
présentent sous forme de regroupement ou d’associations entre les données, des estimations
de similarités additionnelles ou de la pertinence de certaines variables par rapport aux autres.

11 existe plusieurs types de contraintes :

Contrainte déterministe positive : appelée contrainte « Must-Link », Figure.3. (a), qui force
deux observations d’étre dans la méme classe. Elle définit une relation transitive entre les
observations

Contrainte déterministe négative : appelée contrainte « Cannot-Link », Figure.3. (b), qui
interdit a deux observations d’étre dans la méme classe.

v

must-Link cannot- Link
(a) (b)

Fig.3. (a) Contrainte Must-Link, (b) Contrainte Cannot-Link.

Contrainte probabiliste : une contrainte probabiliste représente la probabilité avec laquelle
deux observations peuvent étre ou non dans la méme classe.

D’autres types de contraintes peuvent étre étudiées, a savoir, les contraintes condi-
tionnelles, les contraintes de séparation minimale (les d—contraintes), les « e—contraintes »,
les « y—contraintes » (Davidson et al., 2005).

3.2 Génération des contraintes probabilistes

Les contraintes probabilistes peuvent étre données directement par 1’utilisateur, ou bien
étre générées artificiellement a partir d’une base d’apprentissage étiquetée. Dans le deuxiéme
cas, nous montrons comment produire des contraintes probabilistes de types « Must-Link »
(ML) et « Cannot-Link » (CL) en se basant sur le calcul de distances entre les observations.
Une contrainte est générée en comparant les étiquettes de ces observations. C'est-a-dire, si



J. Snoussi et K. Benabdeslem.

deux observations ont la méme étiquette, nous générons une contrainte ML, sinon une
contrainte CL est mise en place. Pour chaque type des contraintes, une formule mathémati-
que est donnée pour calculer la probabilité que deux observations soient ou non dans la mé-
me classe.

De méme, nous avons impos¢€ nos contraintes sur les probabilités générées. En d’autres
termes, pour une contrainte probabiliste ML notée p,, entre deux observations, il faut véri-
fier I’inéquation suivante :

0,5<pu <1 )
et pour une contrainte probabiliste CL notée p, il faut vérifier :

0< pe <05 (10)

Puisque le calcul des probabilités se base essentiellement sur la distance entre les
observations, une autre condition doit étre vérifiée, c’est que tant que la distance entre deux
observations augmente, la probabilité d’étre dans la méme classe diminue, autrement dit, si
nous avons deux observations proches (distance petite) leur probabilité d’occuper la méme
classe doit étre plus grande que celle générée entre deux autres observations plus éloignés
(distance grande).

Les contraintes peuvent étre propagées, on prenant en compte la fermeture transiti-

ve:
- ML (x;, x;)) A ML (x;, x5) =ML (x;, x5).
- ML (x;, x)) A CL (x}, xi) =CL (x;, xp).
Notons par :

- d (x;, x;) = distance entre I’individu x; et 'individu x;, et
- p(x; xj) = la probabilité que x; et x; soient dans la méme classe,

Pour vérifier I’inéquation (9) pour la génération des contraintes de type ML (respectivement
I’inéquation (10) pour les contraintes CL), on doit suivre une démarche mathématique pour
trouver les bonnes formules de calcul des probabilités.

En effet, si on veut écrire la probabilité sous forme d’un quotient % , avec a, b € R eta<b,
b

on doit trouver une relation entre a et b qui satisfait I’inéquation (9). Puisqu’une probabilité
est toujours inférieure a 1, on a donc :

a . .
1-— <1 toujours vrai,

On a choisi d’avoir, pour une contrainte positive, une probabilité supérieure a 0,5 pour rap-
procher les deux observations contraintes méme si elles sont ¢loignées donc :
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a

1-—>05 11
b (1)

a

— < 0,5 12

b (12)

2a <b (13)

Avec A >0, sionpose b= 2 a+ A, on vérifié toujours (13).

Donc, remplagant maintenant a¢ par la distance entre les deux observations, on aura :

d(xi, xj) < 2 d(xi, xj) < 2 d(xi, xj) + A
\W_} H_J
a b
La méme démarche a suivre pour la génération des contraintes CL, mais en remplacant (11)
1 a

ar : —-—>0 14
p =~ % (14)

Finalement, les formules proposées pour calculer les probabilités sont données par:
- pour les contraintes ML:

d(xi,X )
Xi,Xj) =1- 1
PO ) =l xux) +A ()
- pour les contraintes CL :
pxix) b AKX (16)

2 2*d(xi,xj) +A

3.3 Intégration des contraintes probabilistes dans GTM

Cette étape consiste a modifier 1’algorithme GTM pour I’adapter aux contraintes proba-
bilistes. Dans ce modé¢le, on calcule la probabilité d’affectation d’une observation x; a un
neurone sachant les parameétres du modéle, a partir de 1’équation 3, qu’on résume dans :

R(xi) = p(xi | W:ﬁ) (17)

avec 3 est la variance inverse et /¥ est la matrice des poids.

L’idée de base consiste a tenir compte des contraintes probabilistes au cours de
I’apprentissage. Cela se fait, dans la phase du calcul des probabilités d’affectation d’une
observation sur les neurones de GTM. Nous testons si cette observation impose une contrain-
te ou non, si c’est le cas, sa probabilité d’affectation aux neurones est influencée par la pro-
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babilité de la contrainte, sinon on garde la méme fagon que GTM pour sa probabilité
d’appartenir aux différents neurones.

En effet, remarquons que d’aprés la formule (17), la probabilité d’appartenance
d’une observation a un neurone est conditionnée par les paramétres du modele. Ces condi-
tions peuvent étre vues comme des contraintes d’appartenance. Nous avons donc ajouté une
contrainte additionnelle dans cette formule en cas de présence d’une contrainte probabiliste.
Si on a une contrainte probabiliste entre x; et x; Alors on calcule

p(xi|W,B,x) (18)

Et donc si ML (x;, x;), alors la probabilité d’affectation est donnée :

R(x) *p(x; x;) * R(x) (19)
Et si CL (x; x;), alors la probabilité d’affectation est donnée :

Rx) * (1 -plxi, x) ) * R(x)) (20)
Par conséquent, I’approche PrTM opére comme suit :

- On initialise les valeurs de W et f et calcule les probabilités initiales d’affectations
des individus sur les différents neurones (Etape E de EM).
- Dans I’étape M, on ré-estime les valeurs de W et B pour calculer les nouvelles

probabilités d’affectation. Ici se fait notre modification majeure. En effet, a chaque
fois qu’on calcule les nouvelles probabilités, on teste, si I’observation impose une
contrainte ou non, si oui, sa probabilité est modifiée en tenant compte de la probabi-
lit¢ de la contrainte (équations 19 et 20) sinon, on calcule sa probabilité comme
proposée par 1’algorithme GTM.

4 Résultats expérimentaux

Dans cette section, nous présentons quelques résultats expérimentaux afin de valider
notre algorithme. On a choisi de faire quelques tests sur différentes bases issues de la banque
UCI (Blake, 1998), dont les données sont étiquetées. Les bases choisies sont: « Tic-Tac-
Toe », « Glass », « Cleve » et « Anneaux ». Ces bases sont choisies pour pouvoir faire une
comparaison, dans un premier temps entre PrTM et GTM, et dans un second temps avec les
résultats d’autres méthodes de classifications sous contraintes utilisant les mémes bases.
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Base #d’exemples dimension # de classes
Glass 214 9 6
Anneaux 1000 3 2
Tic Tac Toe 958 9 2
Cleve 303 13 2

Table.1. bases de données.

4.1 Evaluation de PrTM

Pour 1’évaluation de notre approche, on considére I’indice de Rand (Rand, 1971)
pour calculer le taux de bonne classification. Nous avons choisi cet indice pour s’aligner par
rapport a toutes les autres méthodes de classification sous contraintes qui I’ont utilisé.

Nous signalons, que notre approche étant probabiliste, nous avons sélectionné la probabilité
maximale pour chaque observation sur la carte.

Pour la base « Glass », sans aucune contrainte, GTM fournit 80% de précision, et
avec Pr'TM et aprés intégration de 150 contraintes on arrive a 97% de précision. Avec la base
« Anneaux », GTM donne 75% de bonne classification et Pr'TM donne, pour la méme base,
une précision de 94% (Figure 4) apres 1’intégration de 450 contraintes.

On peut remarquer que 1’intégration des contraintes dans GTM permet une amélio-
ration nette de cet algorithme de classification.

Acc_Base_Glass Tam Acc_Base_Anneaux
Taux - -
—4—Acc_Base_Glass 1 —4— Acc_base_Anneaux
1
/“'—-"_——‘ 08
08
06
06
04
04
0,2
0.2
0 T T T T
0 0 200 400 600 800
0 50 100 150 200 ,
sbre_contraintes nbre_contraintes

Fig. 4. Evaluation de Pr'TM sur les bases : « Glass » et « Anneaux »
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Comparant notre nouvel algorithme PrTM avec d’autres algorithmes de classifica-
tion sous contraintes, on remarque aussi une bonne amélioration de la précision de la classi-
fication. Sur la base « Tic-Tac-Toe », COP-COBWEB réalise un taux faible méme apres
I’intégration de 500 contraintes. COP_Kmeans, avec la méme base et aprés l'intégration de
500 contraintes, la précision compléte augmente jusqu’a 92 %. Avec PrTM on arrive a une
précision de 94% avec 700 contraintes probabilistes aléatoires (Figure 5). Les meilleurs ré-
sultats pour cette base de données sont obtenus par CrTM avec un taux atteint 96,70% avec
500 contraintes intégrées et aussi avec COP-b-coloring pour un taux de 95 % avec le méme
nombre de contraintes. Le taux de bonne classification du CtrTM avec la base « Glass » réali-
se 88,5 % de précision, avec 1’incorporation de 500 contraintes, notre approche atteint 97%
aprés avoir intégré 150 contraintes (Figure 4). Avec la base « Cleve », et avec 500 contrain-
tes aléatoires, 1’algorithme COB-b-coloring arrive jusqu’a 89% de précision, notre algorith-
me arrive jusqu’a 91% avec 300 contraintes probabilistes (Figure 6). Les mémes résultats
(91%) sont obtenus avec CrTM aprés ’incorporation de 240 contraintes.

Acc_Tic-Tac-Toe

Taux —4—Acc_Tic-Tac-Toe_PrTM
1 —l—Acc_Tic-Tac-Toe_CrTM
Acc_Tic-Tac-Toe_COP-Kmeans

08 —Acc_Tic-Tac-Tic_COB-b-coloring
06 /
04
02

0 -

0 200 400 600 800

nbre_contraintes

Fig. 5. Comparaison entre PrTM et CtTM et COP-b-coloring sur la bas : Tic-Tac-
Toe

Acc_Cleve
Taux -

09 —4—Acc_Cleve_PrTM

08 - ~—Acc_Cleve_CrTM

07 - Acc_Cleve_COB-b-coloring
0,6
05 3
04 -
03
0,2
0,1

o

100 200 300 400 500 600
nbre_contraintes

Fig. 6. Comparaison entre Pr'TM et CrTM, COP-b-coloring et COP_Kmeans sur la
base : Cleve
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Par conséquent, PrTM a montré que ’intégration des contraintes probabilistes dans
GTM a bien amélioré ce dernier. De plus, les performances du PrTM avoisignent et sont
parfois meilleures que celles des méthodes de classification sous contraintes déterministes
mais avec en avantage d’un lissage important qui permet d’avoir la représentation d’une
obseravtion donnée sur tous les neurones de la carte en présence des contraintes
probabilistes.

4.2 Visualisation des données

Nous allons projeter maintenant, un sous ensemble de données de la base « Anneaux » sur
I’espace latent de GTM et celui de PrTM (Figure 7). Les “** représentent les observations
projetées a partir de 1’espace de sortie sur I’espace latent. Les ‘0’ représentent la projection
des moyennes des distributions de ces observations a partir de 1’espace de sortie sur 1’espace
latent (ces moyennes sont représentées par les neurones de cet espace).

1 1

08
06
0.4
02
1)
02
+
0.4

06

08 P

05 1) 05

GTM PrTM, avec 200 contraintes
Fig.7. Projection d’un sous-ensemble des la base « Anneaux » sur I’espace latent des deux
modeles : GTM et PrTM

Nous remarquons que l’intégration des contraintes dans GTM améliore bien la
visualisation des données. Pour chaque observation on sélectionne le neurone ayant la
probabilité maximale. On peut remarquer clairement dans Figure 7, que I’anneau formé par
les neurones de PrTM retrouve sa forme sur celui formé par les observations. Ce qui est
moins important avec GTM. On constate que la projection couvre bien la distribution des
données dans PrTM que dans GTM.

4.3 Cartes topologiques du PrTM

Dans cette section, nous présentons une comparaison des cartes topologiques indui-
tes par GTM et celles induites par PrTM. Chaque carte représente I’affectation (distribution a
posteriori sur I’espace lattent) d’une observation sur tous les neurones. Deux observations
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sont donc choisies aléatoirement (observation N°1 et observation N°50) de la base « Glass »,
ces deux dernieres ont la méme étiquette. Une contrainte probabiliste ML est donc générée
entre elles.

GTM produit les cartes illustrées dans Figure 8. Ces deux observations sont un peu distantes
dans la base, ce qui explique, sur la figure, la différence des deux cartes. En imposant 200
contraintes probabilistes sur I’ensemble des données, deux nouvelles cartes de PrTM sont
obtenues (Figure 9), ces deux cartes sont plus semblables que celles obtenus par GTM puis-
qu’une contrainte ML est imposée entre les deux observations. On remarque aussi que les
probabilités d’affectation des deux individus a certains neurones sont augmentées par rapport
a celles de GTM.

Fig.8. Représentation des observations N°1 et N°50 de la base Glass sur une carte GTM

PrTM,

Fig.9. Représentation des observations N°1 et N°50 de la base Glass sur une carte Pr'TM.
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5. Conclusion

Dans cet article nous avons présenté une nouvelle approche pour I’intégration de
contraintes probabilistes dans un processus de classification automatique non supervisée.
Nous nous sommes intéressés a 1’intégration des contraintes « Soft », positives et négatives.
Dans ce contexte, nous avons étudié¢ les propriétés de 1’algorithme GTM, un modele
probabiliste de classification automatique non supervisée des cartes topologiques.

En proposant quelques modifications sur cet algorithme, nous avons pu 1’adapter
aux contraintes probabilistes. Différentes expérimentations nous ont permis d’avoir des ré-
sultats trés encourageants en comparant notre approche PrTM avec GTM et avec d’autres
méthodes de classification sous contraintes.

De nombreuses perspectives peuvent étre envisagées comme suite a ce travail. En effet,
le méme travail peut se faire avec des groupes des contraintes, des contraintes conditionnel-
les, etc. Aussi, la dynamique peut étre intégrée dans la construction du modéle probabiliste
pour la classification sous ce type de contraintes.
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Summary. This paper describes a new topological map dedicated to clustering un-
der probabilistic constraints. In general, traditional clustering is used in an unsupervised
manner. However, in some cases, background information about the problem domain is
available or imposed in the form of constraints, in addition to data instances. In this context,
we modify the popular GTM algorithm to take these “soft” constraints into account during
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