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1. Apprentissage non 
supervisé

• L’expérience vient sans cible 

• La tâche est donc d’apprendre “des propriétés reliées 
à la structure des données”
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Différentes tâches

• Finding patterns 

• Regroupement  

• Réduction de la dim. 

• Modélisation de la densité  

• …
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K-means clustering
• Modèle de regroupement (et un algorithme pour apprendre ses paramètres) 

• Il y a K groupe. Chaque point appartient à un groupe. Les groupes ont un centre: 

• Objectif: Trouver les centres      qui minimise la distance intragroupe
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K-means clustering
• Modèle de regroupement (et un algorithme pour apprendre ses paramètres) 

• Il y a K groupe. Chaque point appartient à un groupe. Les groupes ont un centre: 

• Objectif: Trouver les centres      qui minimise la distance intragroupe

• Algorithme: 

• Initialisation des centres 

• On répète jusqu’à convergence: 

1. Mise à jour des responsabilités: r 

2. Mise à jour des centres des groupes:

5

xi

r =

�

����

0 1
1 0
...

...
0 1

�

����

N�K2

<latexit sha1_base64="KwPWMzqX1Y4xB0MuRTi1sYqlmaY="></latexit>

<latexit sha1_base64="vo+fZDpIffEFp0WHjpVGEW5qRFM="></latexit>Ǹ
<latexit sha1_base64="RGspoPu++VOPEZXvFvkzAfF6vdE="></latexit>

�ƫǴƺƬɎǣɮƺ :=
zX

ǣ=

kX

Ǹ=

ȸǣǸ||ɴǣ � א||Ǹ

<latexit sha1_base64="fWtTrsX9Pi5U1tM/Gkrt/5mpKvg="></latexit>

Ǹ 8Ǹ

<latexit sha1_base64="6McFFZpX6rwytvGgcDTH/ZpJ1A0="></latexit>Ǹ

<latexit sha1_base64="oJE0+HH6EnU5hEvJBKa+IGEOsQg="></latexit>Ǹ



Laurent Charlin — 60629

K-means clustering
• Modèle de regroupement (et un algorithme pour apprendre ses paramètres) 

• Il y a K groupe. Chaque point appartient à un groupe. Les groupes ont un centre: 

• Objectif: Trouver les centres      qui minimise la distance intragroupe

• Algorithme: 

• Initialisation des centres 

• On répète jusqu’à convergence: 

1. Mise à jour des responsabilités: r 

2. Mise à jour des centres des groupes:

5

xi

r =

�

����

0 1
1 0
...

...
0 1

�

����

N�K2

<latexit sha1_base64="KwPWMzqX1Y4xB0MuRTi1sYqlmaY="></latexit>

<latexit sha1_base64="vo+fZDpIffEFp0WHjpVGEW5qRFM="></latexit>Ǹ
<latexit sha1_base64="RGspoPu++VOPEZXvFvkzAfF6vdE="></latexit>

�ƫǴƺƬɎǣɮƺ :=
zX

ǣ=

kX

Ǹ=

ȸǣǸ||ɴǣ � א||Ǹ

<latexit sha1_base64="fWtTrsX9Pi5U1tM/Gkrt/5mpKvg="></latexit>

Ǹ 8Ǹ

<latexit sha1_base64="6McFFZpX6rwytvGgcDTH/ZpJ1A0="></latexit>Ǹ

<latexit sha1_base64="oJE0+HH6EnU5hEvJBKa+IGEOsQg="></latexit>Ǹ



Laurent Charlin — 60629

K-means clustering
• Modèle de regroupement (et un algorithme pour apprendre ses paramètres) 

• Il y a K groupe. Chaque point appartient à un groupe. Les groupes ont un centre: 

• Objectif: Trouver les centres      qui minimise la distance intragroupe

• Algorithme: 

• Initialisation des centres 

• On répète jusqu’à convergence: 

1. Mise à jour des responsabilités: r 

2. Mise à jour des centres des groupes:

5

xi

r =

�

����

0 1
1 0
...

...
0 1

�

����

N�K2

<latexit sha1_base64="KwPWMzqX1Y4xB0MuRTi1sYqlmaY="></latexit>

<latexit sha1_base64="vo+fZDpIffEFp0WHjpVGEW5qRFM="></latexit>Ǹ
<latexit sha1_base64="RGspoPu++VOPEZXvFvkzAfF6vdE="></latexit>

�ƫǴƺƬɎǣɮƺ :=
zX

ǣ=

kX

Ǹ=

ȸǣǸ||ɴǣ � א||Ǹ

<latexit sha1_base64="fWtTrsX9Pi5U1tM/Gkrt/5mpKvg="></latexit>

Ǹ 8Ǹ

<latexit sha1_base64="6McFFZpX6rwytvGgcDTH/ZpJ1A0="></latexit>Ǹ

<latexit sha1_base64="oJE0+HH6EnU5hEvJBKa+IGEOsQg="></latexit>Ǹ



Laurent Charlin — 60629

K-means clustering
• Modèle de regroupement (et un algorithme pour apprendre ses paramètres) 

• Il y a K groupe. Chaque point appartient à un groupe. Les groupes ont un centre: 

• Objectif: Trouver les centres      qui minimise la distance intragroupe

• Algorithme: 

• Initialisation des centres 

• On répète jusqu’à convergence: 

1. Mise à jour des responsabilités: r 

2. Mise à jour des centres des groupes:

5

xi

r =

�

����

0 1
1 0
...

...
0 1

�

����

N�K2

<latexit sha1_base64="KwPWMzqX1Y4xB0MuRTi1sYqlmaY="></latexit>

<latexit sha1_base64="vo+fZDpIffEFp0WHjpVGEW5qRFM="></latexit>Ǹ
<latexit sha1_base64="RGspoPu++VOPEZXvFvkzAfF6vdE="></latexit>

�ƫǴƺƬɎǣɮƺ :=
zX

ǣ=

kX

Ǹ=

ȸǣǸ||ɴǣ � א||Ǹ

<latexit sha1_base64="fWtTrsX9Pi5U1tM/Gkrt/5mpKvg="></latexit>

Ǹ 8Ǹ

<latexit sha1_base64="6McFFZpX6rwytvGgcDTH/ZpJ1A0="></latexit>Ǹ

<latexit sha1_base64="oJE0+HH6EnU5hEvJBKa+IGEOsQg="></latexit>Ǹ



Laurent Charlin — 60629

(a)

−2 0 2

−2

0

2 (b)

−2 0 2

−2

0

2 (c)

−2 0 2

−2

0

2 (d)

−2 0 2

−2

0

2

(e)

−2 0 2

−2

0

2 (f)

−2 0 2

−2

0

2 (g)

−2 0 2

−2

0

2 (h)

−2 0 2

−2

0

2 (i)

−2 0 2

−2

0

2

Step 1 Step 2

Step 2 Step 2

Step 1

Step 1 Step 1

Initial cluster centers

Final solution

[Figure 9.1 from PRML]
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Une approche probabiliste 
pour K-means
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-Chaque groupe modélise les données avec une   
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pour K-means
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Comparaison de K-means au GMMs 

• Les GMMs apprennent une 
matrice de covariance 

• Variance par groupe 

• Covariance entre les groupes 

• GMMs a bien plus de paramètres 

• Matrice de covariance (MxM)
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[http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_cluster_comparison.html]

http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_cluster_comparison.html
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Autoencodeurs
• Une architecture de réseaux de neurones pour l’apprentissage non supervisé
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Représentation en plus petite dimensionnalité

Objectif:  
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