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K-MEANS, K-MEDOIDS VE BULANIK C-MEANS
ALGORITMALARININ UYGULAMALI OLARAK
PERFORMANSLARININ TESPIiTI

Meltem ISIK",  A. Yilmaz CAMURCU™

OZET

Kiimeleme algoritmalarindan bélinmeli kiimeleme teknigi, nesneleri giris parametre sayis1 kadar kiimeye
bolmektedir. Boliinmeli kiimeleme algoritmalari, merkez tabanl kiimeleri tespit etmede basarilidir. Bu
galismada, baglica bolinmeli kiimeleme algoritmalarindan k-means, k-medoids ve bulanik c-means
algoritmalarinin kiimeleme yetenekleri ve performanslar karsilastirilmuistir. Literatiirde yer alan sentetik
veri setleri kullamilmustir.
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ABSTRACT

Partition based clustering algorithms divide objects to the clusters according to the given input parameter.
Partition based clustering algorithms are succesful to find center based clusters. In this study, partition
based clustering algorithms such as k-means, k-medoids and fuzzy c-means algorithms are compared
according to their clustering abilities and performances. Syntetic data sets existing in literature are used in
the experiments.
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1. GIRIS

Boliinmeli kiimeleme algoritmalari, K giris parametresini alarak n tane nesneyi k tane
kiimeye boler. Bu teknikler, dendogram gibi i¢ i¢e bir kiimeleme yapisi iizerinde
caligmak yerine tek-seviyeli kiimeleri bulan iglemler gerceklestirir (Jain vd., 1999).
Biitiin teknikler merkez noktanin kiimeyi temsil etmesi esasma dayanir. Boliinmeli
yontemler, hem uygulanabilirliginin kolay hem de verimli olmasi nedeniyle iyi
sonuglar Uretirler.

Bu ¢alismada, boliinmeli kiimeleme algoritmalarindan k-means, k-medoids ve
bulanik c-means’in performanslar1  uygulamali olarak kargilagtirilmistir.
Uygulamada sentetik veri setleri kullanilmistir.

2. K-MEANS, K-MEDOIDS VE BULANIK C-MEANS
ALGORITMALARININ YAPILARI

2.1. K-means Algoritmasinin Yapisi

En eski kiimeleme algoritmalarindan olan k-means, 1967 yilinda J.B. MacQueen
tarafindan gelistirilmigtir (MacQueen, 1967). En yaygin kullanilan gozetimsiz
O0grenme yontemlerinden birisi olan K-means’in atama mekanizmasi, her verinin
sadece bir kiimeye ait olabilmesine izin verir. Bu nedenle, keskin bir kiimeleme
algoritmasidir. Merkez noktanin kiimeyi temsil etmesi ana fikrine dayali bir metottur
(Han ve Kamber, 2001). Esit bityiikliikte kiiresel kiimeleri bulmaya egilimlidir.

K-means kiimeleme yonteminin degerlendirilmesinde en yaygin olarak karesel hata
kriteri SSE kullanilir. En diisiik SSE degerine sahip kiimeleme sonucu en iyi sonucu
verir. Nesnelerin bulunduklar1 kiimenin merkez noktalarna olan uzakliklarinin
karelerinin toplami (1) nolu esitlik ile hesaplanmaktadir (Pang-Ning vd., 2006).

SSE = i > dist?(m;, x) (1)

i=1 xeC;

Bu kriterleme sonucu, k tane kiimenin olabildigince yogun ve birbirinden ayri
sonuglanmasit hedeflenmeye ¢aligilir. Algoritma, karesel-hata fonksiyonunu
azaltacak k pargayr belirlemeye gayret eder. K-means algoritmasi, algoritmaya
kullanici tarafindan verilen k parametresi ile n tane veriden olusan veri setini k adet
kiimeye boler. Kiime benzerligi kiimedeki nesnelerin ortalama degeri ile dlgiiliir, bu
da kiimenin agirlik merkezidir (Xu veWunsch, 2005).
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2.2. K-medoids Algoritmasinin Yapisi

K-medoids algoritmasinin temeli, verinin gesitli yapisal 6zelliklerini temsil eden k
tane temsilci nesneyi bulma esasmna dayanir (Kaufman ve Rousseeuw, 1987).
Temsilci nesne medoid olarak adlandirilir ve kiimenin merkezine en yakin noktadir.
Bir grup nesneyi k tane kiumeye bolerken asil amag, birbirine ¢ok benzeyen
nesnelerin bir arada bulundugu ve farkli kiimelerdeki nesnelerin birbirinden
benzersiz oldugu kiimeleri bulmaktir. En yaygin kullanilan k-medoids algoritmast,
1987 yilinda Kaufman and Rousseeuw tarafindan gelistirilmistir (Kaufman ve
Rousseeuw, 1990). Temsilci nesne, diger nesnelere olan ortalama uzakligi minimum
yapan kimenin en merkezi nesnesidir. Bu nedenle, bu bélinme metodu her bir
nesne ve onun referans noktasi arasindaki benzersizliklerin toplamini kiigiiltme
mantigr esas almarak uygulanir. Kiimeleme literatliriinde temsilci nesnelere
¢ogunlukla merkeztipler (centrotypes) denilmektedir. PAM (Partitioning Around
Medoids) algoritmasinda temsilci nesneler medoid olarak adlandirilmaktadir
(Kaufman ve Rousseeuw, 1990). Amacin k tane nesneyi bulmak olmasindan dolay,
k-medoids metodu olarak adlandirilmaktadir. k adet temsilci nesne tespit edildikten
sonra her bir nesne en yakin oldugu temsilciye atanarak k tane kiime olusturulur.
Sonraki adimlarda her bir temsilci nesne temsilci olmayan nesne ile degistirilerek
kiimelemenin kalitesi yiikseltilinceye kadar dtelenir. Bu kalite nesne ile ait oldugu
kiimenin temsilci nesnesi arasindaki ortalama benzersizlik maliyet fonksiyonu
kullanilarak degerlendirilir.

2.3. Bulanik c-means Algoritmasinin Yapisi

Bulanik c-means (FCM) algoritmasi, bulanik bdliinmeli kiimeleme tekniklerinden en
iyi bilinen ve yaygmn kullanilan yontemdir. Bulanik c-means algoritmasi 1973
yilinda Dunn tarafindan ortaya atilmis ve 1981° de Bezdek tarafindan gelistirilmistir
(Hoppner vd., 2000). Bulanik ¢c-means algoritmasi da amag fonksiyonu temelli bir
metottur. Bulanik c-means metodu, nesnelerin iki veya daha fazla kimeye ait
olabilmesine izin verir. Bulanik mantik prensibi geregi her veri, kiimelerin her birine
[0,1] arasinda degisen birer iiyelik degeri ile aittir. Bir verinin tiim siniflara olan
iyelik degerleri toplam1 “1” olmalidir. Nesne hangi kiime merkezine yakin ise o
kiimeye ait olma iiyeligi diger kiimelere ait olma {iyeliginden daha biiyiik olacaktir.
Amag fonksiyonun belirlenen minimum ilerleme degerine yakinsaklagmasiyla
kiimeleme islemi tamamlanir.

Algoritma, en kiiciik kareler yonteminin genellemesi olan asagidaki amag
fonksiyonunu 6teleyerek minimize etmek i¢in ¢alisir (Hoppner vd., 2000).

N C
m=3 > uj

i=1 j=1

Xi—C,-H2 1< m<o 2)
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U uyelik matrisi rasgele atanarak algoritma baslatilir. Ikinci adimda ise merkez
vektorleri hesaplanir. Merkezler (3) nolu esitlik ile hesaplanir (Hoppner vd., 2000).

N
2Ui % @

Hesaplanan kiime merkezlerine gére, U matrisi (4) nolu esitlik kullanilarak yeniden
hesaplanir. Eski U matrisi ile yeni U matrisi karsilastirilir ve fark ¢’dan kii¢lik olana
kadar islemler devam eder (Moertini, 2002).

U = ! (4)
Lk e

>

2% -]

Kiimeleme islemi sonucunda bulanik degerler i¢eren U tiyelik matrisi kiimelemenin
sonucunu yansitir. Istenirse, berraklastirma yapilarak bu degerler yuvarlanip O ve
1’lere doniistiiriilebilir.

3. KULLANILAN YAZILIM ORTAMI VE VERi SETLERi BOLUNMELIi
KUMELEME UYGULAMA PROGRAMININ ARAYUZ TASARIMI

Bu calismada, yazilimlar gelistirilmesinde literatiirde yapilmis ¢alismalardan ve
MATLAB’te bulunan hazir fonksiyonlardan da yararlamilmistir. K-means
algoritmasmin uygulanmasinda Kadri Teknomo tarafindan olusturulan k-means
fonksiyonu (Teknomo, 2005) 6rnek alinmustir. Burada tarafimizca bazi kodlarda
diizenlemeler yapilmistir. K-medoids algoritmasi gelistirilmeden 6nce (Salem ve
Nandi, 2005)’da verilen matematiksel fonksiyonlar ile (Zaiane ve Pei, 2005)’ da
verilen sézde kodlar incelenerek K-medoids algoritmasmin kodlar1 olusturulmustur.
Bulanik c-means algoritmasinda MATLAB’m bulanik toolbox’inda bulunan Roger
Jang tarafindan gelistirilen hazir fonksiyonlar kullanilmistir.

Uygulamalarimizda kullanilan veri setleri Sekil 1°de goriilmektedir. Oriintiiler ve
kicuk bicimler (Patterns ve Small Shapes) sentetik veri setleri, Finlandiya Uppsala
Universitesi Bilgisayar Bilimleri Boliimiinden Profesor Tobias Lindhal ve Per
Gustafsson tarafindan hazirlanan veritabanindan alinmistir (Lindahl ve Gustaffson,
2005). Documents_Sim, Mars ve Image Extraction sentetik veri setleri, Kanada
Alberta Universitesi Bilgisayar Bilimleri Boliimiinde Osmar Zaiane ve Yaling Pei
tarafindan hazirlanmis veritabanlarindan alinmistir (Zaiane ve Pei, 2005).
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Sekil 1. Sentetik Veri Setleri: (a) Oruntiiler, (b) Kugiik Bicimler,
(c)Documents_Sim, (d) Mars, (e) Image Extraction, (f) Yuvarlaklar

Sekil 1.a’daki oOriintiler veri seti 150 adet noktanmn x ve y koordinatlarmi
igermektedir. Bu veri setinde yogun, sira digt veriler igermeyen, birbirinden iyi
ayrilmis dort adet kiime bulunmaktadir. Sekil 1.b’deki kiiglik sekiller [200*2] veri
seti ise dort cesit kiime dagilimini temsil eden bir yapiya sahiptir. Bu kiimeler
sirastyla asagidaki gibidir:

1. Yogun ve siradist nesneler i¢eren

2. Kiiresel olmayan ve siradigi nesneler igeren
3. Seyrek

4, Yogun ve siradist nesneler icermeyen

Sekil 1.c’ deki Documents_Sim [200*2] veri seti sira dig1 veriler igeren bes adet
kiiresel kiimeden olusmaktadir. Mars [200%2] veri seti farkli sekillerde kiimelerden
olugan ayrica sira digi veriler icermektedir. Image Extraction [200*2] veri setinde
sekilleri ve biyiikliikleri birbirinden olduk¢a farkli iki kiime bulunmaktadir.
Tarafimizca hazirlanan Yuvarlaklar [176*2] sentetik veri seti ise, birbiriyle ortiigen
iki kiiresel kiime igeren bir yapiya sahiptir.
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4. SONUCLAR VE KARSILASTIRMA

k-means, k-medoids ve bulanik c-means algoritmalari, Sekil 1’de gorilen sentetik
veri setleri ile gergeklestirilen uygulamalar1 ve elde edilen kiimeleme sonuglari
burada agiklanmaktadir.

4.1. Algoritmalarin Kiiresel Kiimeler iceren Veri Setlerinde Uygulanmasi

K-means algoritmasmm Orlntiiler veri seti {izerinde farkli k degerleri igin
gergeklestirilen uygulama sonuglar1 Sekil 2’de goriilmektedir. Kime merkezleri “*”
igareti ile gosterilmektedir. Sekil 2.a’da goriilldigi gibi k=2 degeri igin 1. ve 2.
kiireleri olusturan noktalarin tamami 1. kiimeye, 3. ve 4. kiireleri olusturan
noktalarin biiyiik tamamui 2. kiimeye girmistir.

Sekil 2.d’de goriildiigi gibi k-medoids algoritmas1 k=4 degeri i¢in k-means ile ayni
sonucu tretmistir. Fakat k=2 i¢in iki algoritmanin sonuglar1 farklidir. K-medoids 1.,
2., ve 3. kiireleri ayn1 kiimeye 4. kiireyi ise ayr1 bir kiimeye dahil etmistir. Sekil 2 e
ve f’de bulanik c-means algoritmasmin sonuglar1 gériilmektedir. Bu sonuglara gore
Bulanik c-means algoritmasi da k=2 i¢in ilk 3 kiireyi gruplamis 4. kiireyi ise diger
kiimeye koymustur.

Biitlin algoritmalar k=4 i¢in ideal bir kiimeleme ger¢eklestirmistir. Birbirinden iyi
ayrilmis, kiiresel ve yogun kiimeler igeren veri setlerinde algoritmalarin {igli de iyi
sonu¢ vermektedir. Kiimelerin dagilimi ve elemanlart arasinda bir fark
goriilmemektedir. Bu kiimeleme igleminde fark k-means’in en gabuk, k-medoids’in
ise en ge¢ cevap vermesidir. Fakat, k=2 i¢in ayn1 sonuglar elde edilmemistir. Veri
setinde ilk ¢ kiire birbirine yakin olup dordiinci kiire ise daha uzakta
bulunmaktadir. Bulanik c-means ve k-medoids yogun bolgeyi tespit etmeyi
basarirken k-means farkli sonu¢ vermistir. Bu nedenle, bulamik c-means ve k-
medoids’in, k-means’e gore kiimeleri daha iyi tespit ettigi anlagilmaktadir. Ayrica k-
medoids temsilci nesne kullanmasi nedeniyle kiime merkezlerini daha iyi tespit
etmistir. Bu 6rnekte k-medoids’in kiimeleme sonucunun en basarili oldugu goriiliir.

4.2. Boliinmeli Kiimeleme Algoritmalarimin Kiiresel Olmayan Kiimeler iceren
Veri Setlerinde Uygulanmasi
Mars veri seti ise hem kiiresel olmayan hem de sinirlar1 tam belirgin olmayan

kiimeler igeren bir veri setidir. k=2 ve k=3 parametreleri i¢in uygulamalarda Sekil
3’de goriildiigii gibi tiim sonuglar basarisizdir.
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Sekil 2. Oriintiiler \/eri Setinde, k=2 ve k=3 Parametreleri i¢in (a, b) k-means,
(c, d) k-medoids I¢in, (e, f) Bulamk c-means Algoritmasi ile Elde Edilen
Sonuclar
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Sekil 3. Mars Veri Setinde, k=2 ve k=3 Parametreleri I¢in (a, b) k-means, (c, d)
k-medoids I¢in, (e, f) Bulanik c-means Algoritmasi Ile Elde Edilen Sonuclar
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4.3. Béliinmeli Kiimeleme Algoritmalarimin Birbiriyle Ortiisen Kiimeler iceren
Veri Setlerinde Uygulanmasi

Yuvarlaklar veri seti ortiisen iki kiime igeren bir veri setidir. Sekil 4’de k-means,k-
medoids ve bulanik c-means algoritmalarinin sonuglar1 goriilmektedir. Bu veri seti
Uzerinde k=2 parametresi i¢in uygulama yapilmistir. K-means ve k-medoids
algoritmalar1 keskin yontemler oldugu igin bir nesnenin sadece bir kiimeye ait
olmasina izin vermistir. Ancak ortiigen kiimeler igeren veri setlerinde bazi nesneler
birden fazla kiimeye ait olmaktadir ve kiimelerin kesisim bolgeleri keskin smirlarla
ayrilamaz. Bu nedenle, nesnelerin her kiimeye iiyelik degerinin incelenmesi gerekir.
Bulanik c-means algoritmasi kiime igindeki tiyelik degeri yiiksek olan nesneleri
koyu renkle, diger kiimeye iiyeligi bulundugu igin {iyelik degeri diisiik olan nesneleri
ise acgik renkle belirtmistir. Boylece iki kiimenin kesisim bolgesindeki her iki
kiimeye tiyeligi olan nesneler dogru ifade edilmistir. Bulanik c-means ortiigen
kiimeleri bulmada basarilhi olmus ancak k-means ve k-medoids algoritmalart
basarisiz olmustur.

(@) (b) (©)

Sekil 4. Yuvarlaklar Veri Setinde, (a) k-means (b) k-medoids Algoritmasi ile
Elde Edilen Sonuglar (¢) Bulamik c-means Algoritmasi Ile Elde Edilen Sonuglar

Document_sim veri seti Gzerinde k=5 ve k=6 parametreleri igin yapilan K-means, K-
medoids ve bulanik c-means algoritmalarinin kiimeleme analizi sonugla Sekil 5’de
gorilmektedir.

Document_sim veri seti, oéruntller veri seti gibi kiiresel kiimelerden olusmasina
karsin sira dig1 veriler igerdigi igin algoritmalarin hepsi de basarili olmamistir. K-
medoids ve bulanik c-means algoritmalari sira digi verilerden etkilenmemis ve k=5
degeri i¢in yapilan her testte yogun bolgeleri dogru olarak tespit etmistir ancak k-
means algoritmasi swra dist  verilerden oldukc¢a etkilenmigtir. K-means
algoritmasinda kiime merkezleri nesnelerin aritmetik ortalamasi hesaplanarak tespit
edildigi i¢in sira dis1 verilerin kiime merkezi degerinde olduk¢a agirlikli etkisi olur.
K-means uygulamasinda kiime merkezlerinin sira disi verilere dogru ilerlemis
oldugu goriilmektedir. Ayrica rasgele belirlenen baslangic degerleri sira dist
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verilerin etkisini degistirdigi i¢in k-means’le yapilan her testte ayr1 sonuglar elde
edilmistir.

k=6 icin kiimeleme sonucu incelendiginde k-means’in sira dis1 verilerden olumsuz
etkilenisi daha net goriilmektedir. K-medoids ve bulanik c-means yine daha yogun
kiimeleri tespit edebilmis, ancak k-means altmci kiimeyi sira dis1 verilerden
olusturmustur.
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Sekil 5. Document_Sim Veri Setinde, k=5 ve k=6 Parametreleri i¢in, (a, b) k-

means, (¢, d)k-medoids i¢in, (e, f) Bulanik c-means Algoritmasi ile Elde Edilen
Sonuclar
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4.4. Bolunmeli Kiimeleme Algoritmalarimin Biiyiikliikleri Farkh Kiimeler
Uzerinde Uygulanmasi ve Kiime Sayisimin Etkisi

Image extraction veri seti Uzerinde k=2 ve k=3 parametreleri i¢in yapilan K-means,
K-medoids ve bulanik c-means algoritmalarinin kiimeleme analizi sonuglar Sekil
6’da gorulmektedir. Image extraction veri setinde k=2 icin bir tane kiresel bir tane
de ince uzun bir kiime bulunmasi gerekir. Kiiresel kiime diger kiimenin yaklagik
dortte biri kadardir. Ug algoritma da nesneler arasindaki baglantiyr inceleyerek
kiimeleme yapamadigi i¢in bilyiiklikleri farkli kiimeleri tespit edememekte, merkez
noktalara gore nesneleri kiimeledigi igin esit bilyiikliikteki kiimeleri bulma egilimi
gostermektedir. Bu nedenle, sekillerden anlagilacagi gibi ii¢ metot da gergek
kiimeleri bulmay1 bagaramamustir.

Goriildiigii gibi k-means, k-medoids ve bulanik c-means algoritmalari k sayisina
bagimh sonuglar tiretmektedir. Ciinkii Image extraction veri setinde iki adet kiime
bulunmasma karsin, k=3 parametresi nedeniyle biiyiik kiime ikiye ayrilarak veri seti
ii¢ kiimeye boliinmektedir. Buradan da, algoritmalarin dogru k degerini tespit etme
yeteneginin olmadig1 goriilmektedir.

4.5. Baslangi¢ Degerlerinin Algoritmalar Uzerindeki Etkisi

Baslangi¢ degerlerinin kiimeleme basarisindaki etkisi i¢in yapilan testlere iligkin K-
means, K-medoids ve bulanik c-means algoritmasinin sonuglart Sekil 7°de
gorilmektedir. Kiigiik sekiller veri seti lizerinde k=4 i¢in ¢ok sayida test yapilmistir.
Her algoritma i¢in en ¢ok elde edilen ikiser sonu¢ sekilde goriilmektedir. K-medoids
algoritmasi, biitiin testlerde dogru kiimeleri tespit etmistir. Bu nedenle, baslangi¢
degerlerinden etkilenmedigi, kararli bir yapiya sahip oldugu goriilmiistiir. Bulanik c-
means algoritmasi, yapilan testlerde iki farkli sonug {iretmistir. Bulanik c-means’nin
genelde kararli bir yapiya sahip oldugu, ancak baglangic degerlerinden biraz
etkilendigi goriilmistiir. K-means algoritmasi ise bircok testte farkli sonuglar
iiretmis ve baslangi¢ degerlerine ¢ok duyarli oldugu goriilmiistiir.

5. TARTISMA

K-means, k-medoids ve bulanik c-means algoritmalarmm sentetik veri setleri
iizerinde uygulanmasit ile elde edilen sonuglarm karsilastirmast asagida
verilmektedir.

Boliinmeli kiimeleme algoritmalari, nesnelerin kiime merkezine olan uzakligini
inceleyerek kiimeleme islemi yaptigi i¢in kiiresel kiimeleri bulmaya egilimlidir.
Yapilan testlerde, algoritmalarin kiiresel kiimeleri bulmaya egilimli oldugu biitiin
orneklerde goriilmiistiir.
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Sekil 6. Image Extraction Veri Setinde, k=2 ve k=3 Parametreleri icin, (a, b) k-
means, (c, d) k-medoids I¢in, (e, f) Bulanik c-means Algoritmasi Ile Elde Edilen
Sonuclar
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Sekil 7. Kicuk Sekiller Veri Setinde, (a, b) k-means Algoritmas, (c,d)
k-medoids Algoritmasi, (e, f) C-means Algoritmasi Ile Elde Edilen Sonuclar

Ug algoritmanin da uygun bir deger olmasa bile verilen k sayisina bagl kaldig1 ve
farkl sekillerdeki kiimeleri tespit etmede yetenekli olmadigi da gozlemlenmistir.
Kimeleri ve kime merkezlerini bulmada en basarili algoritma k-medoids’dir.
Kimelerin {yelik matrisini hesaplamasi nedeniyle bulanik c-means algoritmasi
sonucun farkl1 sekillerde yorumlanmasma izin vermektedir. Ortiisen kiimeleri tespit
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etmede bulanik c-means’in bagarili, k-means ve k-medoids’in ise basarisiz oldugu
goriilmustir. Bulanik c-means ve k-means algoritmalari, ayn1 kiimeye ayni k sayisi
ile yapilan testlerde farkli sonuglar iiretebilmektedir.

Bulanik c-means’in, k-means’e gore baslangic degerlerinden daha az etkilendigi
genellikle daha kararli sonuglar iirettigi gézlemlenmistir. K-medoids algoritmasmin
ise baslangi¢ degerinden etkilenmedigi sonuglarmin daha kararli oldugu yapilan
testlerde gorilmistir. K-medoids algoritmasinin  sira digit  verilerden hig
etkilenmedigi, bulanik c-means’nin ise kiigiik bir oranda etkilendigi, k-means’in ise
cok etkilendigi gorilmiistiir.

Zaman agisindan en avantajli algoritma ise k-means algoritmasi olup, bulanik c-
means k-means’e go0re biraz yavas, k-medoids algoritmasi ise ¢ok yavas
calismaktadir. Bu nedenle klasik k-medoids algoritmasi kiigiik veri setleri igin uygun
bir algoritmadir.

6. DEGERLENDIRME

Bu ¢alismada, boliinmeli kiimeleme algoritmalarindan k-means, bulanik c-means ve
k-medoids algoritmalarmin sentetik veri setlerindeki performanslar arastirildi. Ug
algoritmanin da segilen veri kiimesini istenilen sayida kiimeye boldiikleri gozlendi.
Bu (¢ algoritmadan en iyi kiimeleme islemini ger¢ekleyen k-medoids algoritmasidir,
ancak k-medoids ¢ok boyutlu verilerde ve cok biyuk veri kiimelerinde zaman ve
bellek yetersizligi gibi ciddi problemlere neden olmaktadir.

Ug algoritmada da baslangi¢ kiime merkezleri rastgele atanmaktadir. Bu rasgele
atama sonucuna k-means algoritmasinda sonuglar, k-medoids ve bulanik c-means
algoritmasina gore daha ¢ok degiskenlikler gostermektedir.

Uc algoritmada da nesneleri kiimelemek icin Oklid uzaklik &lgiitii kullanilmis
oldugundan, algoritmalarin kiiresel kiimeleri bulma egilimli oldugu gézlemlenmistir.
Bulanik c-means algoritmasmin diger iki algoritmadan ayrilan en belirgin 6zelligi,
nesnelerin kimelere aitlik ifadesidir. Diger iki algoritmada nesneler sadece bir
kiimeye ait olup, diger kiimelere aitlik oran sifirdir. Bulanik c-means algoritmasinda
ise bir nesnenin her kiimeye aitlik orani belirlenir ve nesnenin biitiin kiimelere aitlik
oranin toplami birdir.
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