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ÖZET 

Yüksek Lisans Tezi 

Parçacık Sürü Optimizasyonu Ve Veri Madenciliği Yöntemleriyle Kümeleme 

Analizi: İzmir'de Kurulu Bir Firmanın Müşterilerinin Kümelenmesi 

Uygulaması 

Ayşegül CENGER 

 

Dokuz Eylül Üniversitesi 

Sosyal Bilimler Enstitüsü 

Ekonometri Anabilim Dalı 

Ekonometri Programı 

 

Günümüzde firmaların kurumsallaşması için birtakım yöntemlerle 

müşterilerini iyi tanıması, müşteri özelliklerine göre hareket etmesi ve 

çalışanlarına bu doğrultuda görevler vererek, alanlarında uzmanlaşmalarını 

sağlaması gerekmektedir. Ancak bunu sağlamak müşteri sayısı çok olan 

şirketlerde geleneksel yöntemlerle kolay olmamaktadır. Yapılan tezde, 

müşteriler hem Veri Madenciliği Yöntemlerinden K-ortalamalar ve İki Aşamalı 

Algoritma Yöntemleri ile hem de modern sezgisel teknik olan Parçacık Sürü 

Optimizasyonu Yöntemi ile kümelenmiştir. Bu yöntemlerle ilgili kavramlar 

açıklanmış ve kapsamlı bir literatür araştırması yapılmıştır. K-ortalamalar ve 

İki Aşamalı Algoritma Yöntemleri için SPSS Clementine 10. 1 programı tercih 

edilmiştir. Parçacık Sürü Optimizasyonu algoritması ise kümelenmeye 

uyarlanarak MATLAB programında bu amaçla kullanılmıştır. Algoritmada 

amaç fonksiyonu olarak Dunn İndeksi kullanılmış ve küme sonuçları elde 

edilmiştir. 

 

 

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciliği, Kümeleme Yöntemleri, Parçacık Sürü 

Optimizayonu ile Kümeleme, Müşteri Kümeleme 
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ABSTRACT 

Master’s Thesis 

Clustering Analysis with Particle Swarm Optimization and Data Mining 

Methods: Application of a Cluster of Customers of a Company Established in 

İzmir 

Ayşegül CENGER 

 

Dokuz Eylül University  

Graduate School of Social Sciences 

Department of Econometrics 

Econometrics Program 

 

Nowadays, for the institutionalization of companies, it is necessary to provide 

specialization in their fields by giving them a good understanding of the 

customers in a number of methods, acting according to customer characteristics 

and giving their employees the tasks in this direction. However, this is not easy 

with traditional methods in companies with a large number of customers. In this 

thesis, the customers were clustered with both K-means and Two-step 

Algorithm Methods from Data Mining Methods as well as the modern heuristic 

technique, Particle Swarm Optimization Method. The concepts related to these 

methods have been explained and a comprehensive literature search has been 

done. SPSS Clementine 10. 1 has been preferred for K-means and Two-Stage 

Algorithm Methods. The Particle Swarm Optimization Algorithm has been used 

for this purpose in the MATLAB program, adapted to the cluster. Dunn Index 

is used as the objective function in the algorithm and cluster results are 

obtained. 

 

Keywords: Data Mining, Clustering Methods, Clustering with Particle Swarm 

Optimization, Customer Clustering. 
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Tablo 1:  

dir? 

 % 38.3  

 % 31.8  

 % 19.6  

Finans (18)  % 16.8  

 % 14.0  

 % 13.1  

 % 13.1  

 % 13.1  

 % 12.1  

Perekandecilik(13)  % 12.1  

Reklam (13)  % 12.1  

Biyoteknoloji/Genetik (12)  % 11.2  

Bilim (11)  % 10.3  

 % 10.3  

 % 9.3  

 % 8.4  

E-ticaret (8)  % 7.5  

 % 7.5  

Sosyal Politikalar/Anket Analizi(8)  % 7.5  

 % 7.5  

-  % 5.6  

 % 5.6  

Kamu/Askeri uygulamalar (4)  % 3.7  

Seyahat (3)  % 2.8  

Junk e-posta / Anti-spam tespiti (3)  % 2.8  

 % 2.8  

 % 1.9  

Kaynak: Akman, 2010: 11. 
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Kaynak: : 68. 

 

 

 

k in 

 (

2010: 77): 

1.  

 

2.  
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3.  

 

4.  

 

5.  

 

 

 

 

 

 

 

 

1.  

 

 

2.  

 

karar . 

1. k-  
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2.  

 

 

3.4  

  

 Veri m nde  veri setlerinin kul

. 

. 

 ise verileri 

parametresi veriyi k tane k lerek hareket eden 

. Bu teknikte 

algoritmalar 

. mleyici 

 k-ortalama, k-medoid, clara ve clarans, c-

 

 

3.4  

  

  

her  bir 

 indirilmektedir. 

  

ne 

Everitt vd., 2011: 96).   

 

 3.4.1.3   
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3.4.1.   

 

. 

uygu . 

 daha kesin fakat gayri resmi olarak 

r.  Bu 

 (Wang H. ve Yu Z., 1997: 

186). 

3.4  
  

 

modelleme mektedir. 

 (Albayrak, 2009: 14).   

  

3.4.  

 

 , 

 

 

: 37). (Bayer, 2011: 

26): 
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erinin 

 

 

mesi ile toplam test 

 

 bilinmeyen tahmini 

 

 

3.4.2.1. Diskriminant Analizi  

 

 a 

i 

fonksiyonlar hesaplanarak yeni 

(Edelstein, 1999; akt.  

 

3.4.2.2. Naive Bayes 

 

 aha 

 . 

(Bayer, 2011: 36). 

 

3.4  

  

eklinde 
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 (Sun ve Li, 2008: 2).  

(A ): 

  

 Olay   

 Parametrik modellerin 

 edilmesinde, 

  

  

 sikli 

 

 

3.4  

  

McCulloch ve Pitt 

 (Keskenler ve 

Keskender, 2014: 11)

d  

 genelleme gibi 

yetenekler

problemleri  u, 2010: 51). 
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7:  

 
Kaynak: u, 2010: 52. 

 

( 54: Yavuz, 2012: 7):  

 Y

 

 

 

 

 

 

 

 

 

edir. 

 

 

sahiptir.  
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3.4    

 

 

(Binay, 2002: 23). 

 kavram kesin kavram ile karakterize 

edilerek  meydana getirilmektedir. Alt  

. 

(Pawlak ve Skowron, 1994: 

72; akt. ).  

 

3.4.2.6. Genetik Algoritmalar  

  

Verilere en uygun olan modelin tespitinde 

 

 

(Dunham, 2003).  

 

( 22): 
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8:  

 
Kaynak: Badem, 2007: 12. 

 

3.4.2.7. Regresyon Analizi 

  

   

(Hosmer ve 

Lemeshow, 2000: 33). 

gresyon denklemi de denilmektedir. Regresyon denklemi ve 
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 = 

( , ) +    

 

 

3.4.3. B  

 

 

. Birliktelik 

temel veriler 

 istatistiksel korelasyonun ifadesidir.  

eri, verilerin 

-

24).  

   

  [ , , 2014: 57).  
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-

 

        

4.1. K-ORTALAMALAR TANIMI 

 

k-ortalamalar 

). k-

i bir 

adet gruba  

(Wagstaff, Cardie, Rogers ve Schroedl, 2001: 577).  

k-ortalamala

-

 

 an  kullan

 yeni ortalamalar 

m tekrarlanmaya 

devam  bir kez daha hesaplanarak 

 e  

 

 

 

rnek veri 
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unda ise 

 

9: k  

 
 

 

 

, yerel 

minimum  problemini 

  

sahip 

 ul  i 

 

 

 

4.3. K-  

 

k- C  

rak 

 

bir .  

n merkezleri yeniden hesaplanmakta 
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atanabilmektedir im sonlanana kadar tekrarla

 

X=  

  

,  

k-

denklikte verilen  hedeflenmektedir. Bu 

denklemin minimuma 

 minimuma indirilmesini gerektirmektedir. B

 

 

uzak - ity-

2006: 39). Yuk enklemde 

 

 

 

  

 

 

), si   i. 
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K-  

; Bora, Gupta ve Kahn, 2015: 197): 

 

tane 

 

 

 

 

 

 

 

10:  
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 metodu ve online metodudur. Batch 

  

erek bu 

ger
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4.5. K-  

  

11: k ortalama y  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

i=1 

 

merkezine ata 

 

EVET 

i=i+1 

HAYIR 

 

 

HAYIR 

Bitir 

EVET 
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lan  

 

 

 

-

 

16).  

u analiz, 

-ortalamalar

).  

 

4.7  

 

log-  

2017: 478).  

Log-olabilirlik al 
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Volger, 2004:  

 

 

 

 

  k. 

 

 

 

   ise j 

2010: 69).  

 

kul   ) veya AIC 

  

in  

 

 

 

toplam kategorik ise k 
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2017: 479).  

 

 log-

 

  

306).  

 

 

 

rulm

 

log-

3).  

e

 ve 

( ).  
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A  

ygulamaya 

koym uygun olarak 

 bir yapraktaki , 

 

daha az oldu ;  

  potansiyel 

 ve sistem 

A  

. Son olarak, herhangi bir yere 

 

 

. Yeni A

ve yeni : 67-68). 

  alt 

 

 

en 

 Kriteri 

yebilir (Li ve Sun, 2018: 

3). 

 

 

lerin in toplam 

= 2 ).  
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4.9.  

 

l olarak modifiye k 

 

minimum C ve    

>  ise en 

arak yeni 

larak kabul edilmektedir (Jiang, Tseng ve Su, 2001: 695-696). 

12 e  
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12:  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Her  ve hesapla 

   
EVET 

 

>   

HAYIR 

 

EVET 

 

HAYIR 

 

 

Bitir 
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UYGULAMA 

 

 

 

alarak  

 

edir. 

kombinasyonlar ile  

 1 ve MATLAB 2016a 

 de veri mad -

 metodunun tercih edilme 

sebebi,  K-ortalamalar 

lirlenmelidir. PSO ile 

 , K-

ortalamalar  
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Tablo 2:  

   

toplam_potansiyel_2016  

satis_hedefi_2016  

rakip_firma_gucu 

belirtir. 

rekabet_marka  olarak, rekabetin 

 

rekabet_fiyatlama  olarak, rekabetin 

 

rekabet_kalite  olarak, rekabetin 

 

rekabet_hizmet  olarak, rekabetin 

 

inovatifmi 

 

yenilikci_sinifi 

 

firma_kurumsallik_puani 

 

odeme_gucu_puani riye 

 

 

  

  

 yaparak, verilerin (0,1) 

 

-

 10. 



54 
 

  

13:   

 

 

 

14:   

 

 

15: V  
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16:  

 

 daki verilere 

 

 

17:   

 

okutulur. 
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18:   

 

19:  - ) 

 

-ortalamalar 
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20:  

 

 

5.4. MODELLER 

 

 

Model 1: 

 

Model 2: 

rakip_firma_gucu, rekabet_marka, rekabet_fiyatlama, rekabet_kalite, 

 

Model 3:  Bu nedenle modele sadece 

 

Model 4: le modele 
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Model 5: 

r. 

Model 6: 

 

Model 7: 

belir

 

Tablo 3: Model Tablosu 

  M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 
toplam_potansiyel_2016         
satis_hedefi_2016         
rakip_firma_gucu Ordinal        
rekabet_marka Ordinal        
rekabet_fiyatlama Ordinal        
rekabet_kalite Ordinal        
rekabet_hizmet Ordinal        
inovatifmi  Nominal        
yenilikci_sinifi  Ordinal        
firma_kurumsallik_puani          
odeme_gucu_puani          

 

 

 

 

 

ala ve 

Bu 

algoritma s . 

 h  

 bi

P  ise  
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20  ksimum 10 

 

gibidir(Omran v.d,2006: 338): 

 

 

 

 ,  ve   

 

 

  

vermektedir. 

 

 

 

  

Model 1:  

 da 

 



60 
 

Model 2:  

Rekabet odakl nin 

 

p, hizmet 

  

 

 

 Bu 

 

Model 3:  

n 
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Model 4:  

lmesi sonucunda 

 

olabilir. 

Model 5:  

 

toplam potansiyel ve 

 Rakip firmadan 

in 

sebepl

uygulanamaya  

Model 6:  

n 

 

dir. 
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, 

 

Model 7: 

ile MATLA

az  olarak 

inovatif  inovatif 

olmayan   

 karar verilebilmektedir. 

 

5.4.2.Modellerin K-ortalamalar   

 

meydana gelen    

Model 1:  

 

Model 2:  

 PSO 

 

Model 3:  

 , 

inovatif inovatif 
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Model 4:  

  

 

Model 5:  

 Birinci 

i (139 5 Bu modelde 

 

Model 6:   

 

 

 

Model 7:  

Firma  
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Model 1: 

 

 

 

 

 



65 
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- 

. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Her i
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Tablo 4: 

 

   K  

 Ort SS  Ort SS 

toplam_potansiyel_2016 0.00 0.01 0.02 1.00 0.08 0.13 

satis_hedefi_2016 0.00 0.01 0.02 1.00 0.10 0.17 

rakip_firma_gucu 0.39 0.60 0.38 0.65 0.62 0.38 

rekabet_marka 0.00 0.14 0.23 1.00 0.86 0.23 

rekabet_fiyatlama 1.00 0.41 0.49 0.00 0.01 0.09 

rekabet_kalite 0.00 0.03 0.11 1.00 0.96 0.16 

rekabet_hizmet 0.00 0.34 0.47 1.00 0.60 0.23 

inovatifmi 0.63 - - 0.80 - - 

yenilikci_sinifi 0.88 0.54 0.41 0.05 0.45 0.42 

firma_kurumsallik_puani 0.07 0.71 0.21 0.99 0.77 0.17 

odeme_gucu_puani 0.10 0.66 0.27 0.97 0.72 0.26 

 

tirmeye 

  

hizmetlerin eksiksiz  
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Model 2:  

 

   olarak 

   %31  (124) %22  (87), 

%31  (121) %16  (62) atanm  Her bir 
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Tablo 5: 

 

   
 Ort SS  Ort SS 

rakip_firma_gucu 0.78 0.64 0.38 0.33 0.59 0.39 
rekabet_marka 1.00 0.88 0.21 0.00 0.01 0.11 

rekabet_fiyatlama 1.00 0.00 0.00 1.00 0.55 0.50 
rekabet_kalite 1.00 0.99 0.06 1.00 0.00 0.00 
rekabet_hizmet 1.00 0.61 0.21 1.00 1.00 0.00 

   
 Ort SS  Ort SS 

rakip_firma_gucu 0.13 0.57 0.38 0.87 0.66 0.36 
rekabet_marka 0.00 0.32 0.24 1.00 0.00 0.00 
rekabet_fiyatlama 1.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00 
rekabet_kalite 0.00 0.07 0.18 1.00 0.00 0.00 

rekabet_hizmet 0.00 0.03 0.12 1.00 0.00 0.00 
 

, de 4 olarak 
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Model 3: 

 

kil   

 Birinci 264) 

130) 
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Tablo 6: 

 

    

 Ort SS  Ort SS 

inovatifmi 1.00 - - 1.00 - - 

yenilikci_sinifi 1.00 0.59 0.36 0.00 0.35 0.46 

firma_kurumsallik_puani 1.00 0.76 0.16 0.00 0.67 0.25 

odeme_gucu_puani 0.99 0.71 0.23 0.01 0.61 0.32 

 

 

sebebi 

 

Model 4: 

 

kil   

  lerin  31) 

363)  
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Tablo 7: 

 

    

 Ort SS  Ort SS 

toplam_potansiyel_2016 0.00 0.01 0.02 1.00 0.08 0.13 

satis_hedefi_2016 0.00 0.01 0.02 1.00 0.10 0.17 

 

 

mli 
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Model 5: 

 

kil   

 91)   

(124) 179)  
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Tablo 8: Model 5 

  

    

 Ort SS  Ort SS  Ort SS 

rakip_firma_gucu 0.60 0.62 0.38 0.71 0.63 0.38 0.26 0.59 0.38 

rekabet_marka 0.00 0.15 0.23 1.00 0.88 0.21 0.00 0.14 0.23 

rekabet_fiyatlama 1.00 0.46 0.50 1.00 0.00 0.00 1.00 0.38 0.49 

rekabet_kalite 0.00 0.05 0.15 1.00 0.99 0.06 0.00 0.03 0.11 

rekabet_hizmet 0.00 0.30 0.45 1.00 0.61 0.21 0.03 0.36 0.47 

inovatifmi 1.00 - - 0.52 - - 1.00 - - 

yenilikci_sinifi 0.00 0.38 0.46 0.09 0.46 0.41 1.00 0.61 0.35 

firma_kurumsallik_puani 0.00 0.62 0.27 1.00 0.77 0.17 1.00 0.76 0.14 

odeme_gucu_puani 0.00 0.56 0.32 0.95 0.72 0.27 0.98 0.71 0.22 

 

 

gelecektir. 

Model 6: 
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kil   

 267)

127)  
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Tablo 9: 

 

    

 Ort SS  Ort SS 

toplam_potansiyel_2016 0.00 0.01 0.02 1.00 0.09 0.14 

satis_hedefi_2016 0.00 0.01 0.02 1.00 0.10 0.17 

rakip_firma_gucu 0.38 0.60 0.38 0.68 0.63 0.38 

rekabet_marka 0.00 0.14 0.23 1.00 0.87 0.23 

rekabet_fiyatlama 1.00 0.41 0.49 0.00 0.01 0.09 

rekabet_kalite 0.00 0.03 0.12 1.00 0.97 0.15 

rekabet_hizmet 0.00 0.34 0.47 1.00 0.60 0.23 

  

 n ise fiyatlama ve rakip_firma_gucu 

 

Model 7: 

 



78 
 

kil  modelde 

say   117), ikinci 

 257) 20)  

 

Tablo 10: 

Sapma  

    

 Ort SS  Ort SS  Ort SS 

toplam_potansiyel_2016 0.00 0.02 0.04 0.00 0.02 0.03 1.00 0.33 0.19 

satis_hedefi_2016 0.00 0.02 0.04 0.00 0.02 0.04 1.00 0.44 0.17 

inovatifmi 1.00 - - 1.00 - - 0.44 - - 

yenilikci_sinifi 0.00 0.34 0.45 1.00 0.59 0.36 0.75 0.58 0.41 

firma_kurumsallik_puani 0.06 0.70 0.23 0.80 0.74 0.19 0.99 0.80 0.11 

odeme_gucu_puani 0.03 0.63 0.29 0.71 0.69 0.25 1.00 0.87 0.21 
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k hem de hangi 

 

 

Tablo 11:  

  PSO k-ortalamalar  

Model 1   3 3 2 

 79-224-91 126-110-158 264-130 

Model 2  5 5 4 

 41-121-48-62-122 128-77-57-62-70 124-87-121-62 

Model 3  3 3 2 

 107-256-31 208-12-64 264-130 

Model 4  2 2 2 

 383-11 393-1 31-363 

Model 5  2 2 3 

 138-256 139-255 91-124-179 

Model 6  2 2 2 

 272-122 284-110 267-127 

Model 7  3 3 3 

 122-234-38 122-234-38 117-257-20 
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, 

-

elirlemek 

 . 

 

 

Min- ile normalize edilerek 

SPSS Clementine 10. 1 ve MATLAB 2016a   

7    

 

 

genel 

olarak  

emektedir. 

k- ni 

vermesidir. 

gelmektedir. 

 

 memnuniyetinin ve 
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