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Oz

GUnumuz rekabet sartlarinda verilerden dogru tahminler yapmak yatirimcilar icin dnemli hale gelmistir. Bilgi ve
teknolojideki gelismelerle verinin cesitlilik gostermesi modern istatistik tekniklere ihtiya¢ duyulmasina neden
olmustur. Bu tekniklerle veri icerisinde bilinmeyen gizli iliskileri belirleme ve tahmin her gecen giin arttirmaktadir.
Veri madenciligi pek ¢cok alanda uygulandigi gibi finans alaninda da kullanilmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan veri
seti 02.01.2018-27.06.2023 dénemleri arasinda yayinlanan 1423 islem giniinden olugsmaktadir. Veri madenciligi
tanimlayici modellerinden birliktelik kurali analizi Fp Growth Algoritmast ile giinliik biiltenlerde yayinlanan BiST30
Endeksi, BIST100 Endeksi, Dolar Kuru, Euro Kuru, Altin ve Brent Petrol degiskenleri arasindaki birlikte degisimi
tespit edilmeye calisilmistir. Birliktelik analizi sonucunda 20 birliktelik kurali Gretilmis olup en iyi 10 birliktelik kural
elde edilmistir. 0,99 glven 6lgltinde PETROL, ALTIN, BiST30, BIST100 degiskenleri, 0,98 glven olcutinde
PETROL, EURO, BiST30, BIST100 degiskenleri, 0,97 giiven élcitiinde ise USD, EUR, BIST30, BiST100 ve USD, ALTIN,
BiST30, BIST100 ayrica EUR, BIST30, BIST100 ve USD, BiST30, BiST100 arasinda belirgin birliktelik gérilmustir.
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Zehra Berna Aydin & Edanur Giindogdu

Association Rule Analysis of Borsa Istanbul Indices With Dollar, Euro, Gold, and
Brent Oil Variables

Abstract

In today’s competitive conditions, it has become important for investors to make accurate predictions from data.
The diversity of data because of developments in information and technology has led to the need for modern
statistical techniques. With these techniques, identifying and estimating unknown hidden relationships in the
data is increasing day by day. Data mining is used in many fields, as well as in the field of finance. The data set
used in this study consists of 1.423 trading days published between January 2, 2018 and June 27, 2023. The Fp
Growth Algorithm was used to determine the co-change between the BIST30 Index, BIST100 Index, Dollar Rate,
Euro Rate, Gold, and Brent Qil variables published in the daily bulletins, through association rule analysis, which
is a descriptive model in data mining. After conducting the association analysis, a total of 20 association rules
were generated, and the top 10 association rules were selected. The study observed a significant association at
a confidence criterion of 0.99 among OIL, GOLD, BIST30, and BIST100 variables and 0.98 among OIL, EURO,
BIST30, and BIST100 variables. We also observed that all of the following groups show statistically significant
association at the 0.97 confidence level: USD, EUR, BIST30, BIST100; USD, GOLD, BIST30, BIST100; EUR, BIST30,
BIST100; and USD, BIST30, BIST100.

Keywords: Exchange, Stock Exchanges, Data mining, Association Analysis, Fp-Growth Algorithm
JEL Codes: G11, G15, C80, C82

1. Girig

GUnumuzde teknolojinin gelisimi ile birlikte, stirekli olarak artis gosteren buytik veri boyutlarini
isleyebilir hale getirmek kolaylasmis ve beraberinde fayda saglayan sonuclara ulasiimistir. Bu
baglamda veri madenciligi kavrami ortaya cikmistir. Veri madenciligi belirli bir amag
dogrultusunda veriyi isleyebilir hale getirerek ¢ok blyuk boyutlu veri yiginlarindan bilgi edinme
islemidir. Veri madenciligi istatistik, makine 6grenimi, veritabani sistemleri ve veri ambari
alanlarinda yaygin olarak kullanilirken borsa, bankacilik, sigortacilik, pazarlama gibi finans
sektorlerinin yani sira tip, saglik astronomi gibi alanlarda da kullanilmaktadir. Veri madenciligi
teknikleri tanimlayici ve tahminleyici modeller olmak Uzere iki grupta toplanmaktadir.
Tanimlayici modeller kiimeleme ve birliktelik kuralindan olusurken tahminleyici modeller
siniflama ve regresyondan olusmaktadir.

Halka acik sirketlerin hisse senetlerinin alim satiminin gergeklestigi kurumsal piyasalara
borsa adi verilmektedir. Menkul kiymet borsalari bireysel veya kurumsal yatirmcilara yatinm
yapma sansi vermektedir. Menkul kiymetler borsa islemleri Tirkiye'de ilk olarak 1985 yilinda
istanbul Menkul Kiymetler Borsasi adiyla baglamistir. 2013 yilindan itibaren Borsa istanbul (BIST)
adiyla anonim sirket olarak devam etmektedir. Borsa istanbul (BIST), cesitli endeksler araciligiyla
binyesinde islem géren sirketlerin degisimini gdstermektedir. Bu endekslerden BIST100
Endeksi en iyi 100 adet payi, BIST30 Endeksi ise en iyi 30 adet payi temsil etmektedir. Nitekim
yatinmcilar igin yatirima en uygun sektor ve sirketi segmek ve dogru yatirm yapmak oldukga
onemlidir. Ancak dogru sektor ve sirketi se¢mek tek basina yeterli olmayabilir bu ylizden borsa
endeks verilerini etkileyen diger olasi faktorleri takip etmek yatinmcilara biylk fayda
saglayacaktir.

Calismanin amaci veri madenciligi tanimlayici modellerinden birliktelik kurali analizi Fp
Growth Algoritmasi ile giinliik biltenlerde yayinlanan BiST30 Endeksi, BIST100 Endeksi, Dolar
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Kuru, Euro Kuru, Altin ve Brent Petrol degiskenleri arasindaki birlikte degisimi belirleyerek
yatirimcilarin yararina bilgiler sunmaktir.

2. Literatiir Taramasi

Uluslararasi ve ulusal literatiir asagida verilmistir: Ting vd. (2006) arastirmalarinda alti aylk
glnlik stok zaman serilerini kullanarak, stok ici ve stoklar arasi birliktelik kurallarini bulmay:i
amaclamislardir. Verilerin %70'i egitim amacl %30'u ise test icin ayrilmistir. EGitim verileri
birliktelik kurallarini bulmak ve sonrasinda stok fiyat hareketlerini siniflandirmak igin
kullanilmistir. Stok ici ve stoklar arasi iliskisel siniflandirma sonuclarina gore destek sayisinin
olusturulmasi gerektigine varilmistir (Ting vd., 2006, ss. 29-36).

Na ve Sohn (2011) arastirmalarinda Kore Bilesik Hisse Senedi Fiyat Endeksinde (KOSPI)
meydana gelen degisimleri tahmin etmeyi amaclamislardir. Bu amacla cesitli diinya borsa
endekslerini de ele alarak birliktelik kurali analizi gerceklestirerek ¢ikarimlar da bulunmuslardir.
Birliktelik kurali analizi icin minimum destek seviyesi %5, minimum guven seviyesi ise %70
olarak secilmistir. Arastirma sonucunda KOSPI endeksi kiiresel borsa endekslerinden ABD ve
Avrupa'daki endeksler ile ayni yonde hareket ederken, Dogu Asya llkelerinde ise ters yonde
hareket ettigi bulunmustur.

Argiddi ve Apte (2012) arastirmalarinda birliktelik kurali analizini kullanarak, alti adet sirket
payi verilerini First Intra Then Inter (FITI) algoritmasiyla Hindistan Borsasinda gelecek tahminini
yapmak adina kullanmiglardir.

Gemici (2012) tarafindan hazirlanan tez calismasinda IMKB'de islem gdéren 10 hisse
senedinin aralarindaki birlikteliklerin belirlenmesi amaclanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda 63
glnlik islem gind verileri icin minimum glven seviyesi %80 ve minimum destek seviyesi de
%35 olarak secilmistir. Analizde kullanilan birliktelik kurali algoritmalarindan apriori algoritmasi
sonugclarina gore belirlenen destek ve gliven seviyelerine gore 9 birliktelik kurali Gretilmistir.

Liao ve Chou (2013) calismalarinda Tayvan ve Cin (Hong Kong) arasinda 29 Haziran 2010'da
imzalanan Ekonomik isbirligi Cerceve Anlasmasi (ECFA) kapsaminda Tayvan ve Cin borsalarinin
ortak hareketlerinin incelenmesini amaglamislardir. Calismada veri madenciligi tekniklerinden
birliktelik kurali analizi ve kiimeleme analizi kullanilmistir. Anlasma kapsaminda ele alinan 30
adet endeks arasinda sektorel olarak birlikte degisimler tespit edilmistir.

Arafah ve Mukhlash (2015) arastirmalarinda Endonezya borsasinda islem goren hisse
senetleri arasinda birliktelik kurallarini ortaya koymayr amaglamislardir. Analizde 5 yillik veri seti
ile calisilarak Bulanik Apriori algoritmasi kullanilmistir. Analiz sonucunda Endonezya borsasinda
islem goren hisse senetlerinin birlikte hareketi tespit edilmistir.

Jalpa ve Rustom (2017) arastirmalarinda Hindistan borsasindaki farkli hisse senetleri
arasindaki ortak hareketleri tespit etmek ve yatirimcilara fayda saglamayi amacglamislardir.
Analizde birliktelik kurali algoritmalarindan Apriori ve Fp-Growth algoritmasini kullanmiglardir.
Analiz sonucunda Fp-Growth algoritmasinin daha iyi sonuclara ulastigi kanisina varilmistir.

Islamiyah vd. (2019) arastirmalarinda birliktelik kurali algoritmalarindan Apriori ve Fp-
Growth algoritmasini kullanarak tiketici satin alma davranisini belirlemeyi amaclamislardir.
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Analiz sonucunda Apriori ve Fp-Growth algoritmasini karsilastirarak Fp-Growth algoritmasinin
daha hizl sonuglara ulastigini ortaya koymuslardir.

Unsal (2020) arastirmasinda 2019 yilina ait BIST endeksi kapanis verilerini kullanarak
endekste yer alan sirketlerin birbirleri ile iliskilerini ortaya c¢ikarmayi amaclamistir. Bu amag
dogrultusunda glnlik olarak elde edilen verileri veri madenciligi yontemlerinden biri olan k-
means kimeleme teknigi ile kimelere ayirarak ardindan olusturulan kiimelere apriori
algoritmasi uygulayarak cesitli birliktelik kurallarn olusturmustur. Arastirma sonucunda 249
islem gunu icin 4 adet kiime olusturulmus, olusturulan bu kimeler ile glvenilirlik orani en
yuksek 10 birliktelik kurali Gretilmistir. BOylece gunlik fiyat degisimlerini ele alarak birbiriyle
etkilesimli bir baska ifade ile en cok hareket eden hisse senetlerine ulasiimistir.

Kocabiyik vd. (2021) arastirmalarinda BiST’ de islem géren sirketlerin yer aldigi endekslerin
birlikte hareketleri incelenmistir. Arastirmada iki ayri veri seti kullaniimistir. ilk olarak 2014-2021
yillari arasinda 30 farkli temel ve sektorel endekse ait verilerin birlikteligi tespit edilirken ikinci
olarak 5 farkli sektor endekslerinin birbirleri ile hareketliligi tespit edilmistir. Sonug olarak ilk
veri setinde yer alan temel ve sektorel endeksler arasinda 703 birliktelik kurallari tespit edilmis
ve %99 gliven dizeyi g6z 6nline alindiginda ise 101 birliktelik kurali bulunmustur. ikinci olarak
sektorel endekslerin yer aldigi veri setinde ise 45 birliktelik kural tespit edilmistir.

Karaatli vd. (2021) arastirmalarinda piyasanin yoniinl ve alternatif yatirim araclarini tespit
etmek amaciyla BiST-30da islem géren sirketlerin makroekonomik degiskenler ile iliskisini
ortaya koymayi amacglamiglardir. 2014-2019 yillari arasini kapsayan bu arastirmada birliktelik
kurali analizinden Fp-Growth algoritmasi kullaniimistir. Birinci grup veri setinde BiST-30 da yer
alan tim paylara ve makroekonomik degiskenlere yer verilerek 81 birliktelik kurali bulunmustur.
Bulunan bu kurallarin 77'si BIST-30 endeksinde yer alan bankacilik sektoriine ait hisselerini
icermektedir. Ardindan bankacilik endeksi analiz disi birakilarak ikinci bir veri grubu ile analiz
yapilmis olup 76 birliktelik kurali bulunmustur. Bulunan bu kurallarin 71'i altin degiskenini
icermektedir. Sonug olarak bankacilik endeksi analiz disinda tutuldugunda ayni sektorde yer
alan paylarin ortak hareketi s6z konusu oldugu ve makroekonomik degiskenlerden altin
degiskeninin BiST-30 endeksi ile biiyiik élciide birlikte degisim gdsterdigi bulunmustur.

ince ve Alan (2022) yatinmcilarin karar verme siireclerinde etkili olabilecek bir arastirma
ortaya koymuslardir. Arastirmada Tirkiye'de faaliyet gosteren 102 holding segilerek yatirm
alanlari sektore gore siniflandinimistir. Ardindan veri madenciligi tekniklerinden birliktelik kural
analizinde yer alan apriori algoritmasi kullanilarak %50 given seviyesinde 35 adet kural
uretilmistir. Uretilen kurallar dogrultusunda yatirnimci sirketlere yatinm alanlari hakkinda bilgiler
sunulmustur.

3. Veri Madenciligi

Veri madenciligi istatistik bilimine farkli bakis acilari getiren, sinirlarini yeniden cizen yapay zeka
ve makine 6grenimi destegiyle, degerli kullanilabilir bilgilerin blyuk veriler icerisinden segilmesi
islemidir (Koyuncugil, 2008, ss. 1-2). Veri madenciligi blyuk veri yiginlari icerisinden anlamli
bilgiler kesfetme surecini olustururken ayni zamanda buyutk veri yiginlarindan kesfedilen
bilgiler 1s1ginda var olan mevcut sistemlerin, aksaklklarini eksiklerini tespit etmeyi ve gidermeyi
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amaclayarak daha iyi performans gosterecek sistemler olusturmaktadir. Bu nedenle veri
madenciligi bircok alani benimseyerek genis kullanim alani yaratmistir (Ozbay, 2015, s. 264).

Veri madenciligi modelleri kullanilan algoritmalar ve tekniklere gére tahminleyici ve
tanimlayici modeller olmak Uzere iki gruba ayrilir (Silahtaroglu, 2016, s. 49). Tahminleyici
modeller onceden bilinen veriler igin tahmin edici bir model olusturarak bu modelin
sonuclarinin, bilinmeyen arastirma konumuzun tahmini icin kullaniimasini saglamaktadir
(Aydin, 2007, s. 10). Tanimlayici modeller ilgili veri setiyle betimlemeler yaparak veri setindeki
ozellikleri tespit edip birbiriyle iligkili érinttler sunmaktadir (Bozkurt Uzan vd., 2021, s. 3470).
Asagida veri madenciligi modelleri Sekil 1'de gosterilmistir.

Sekil 1
Veri Madenciligi Modelleri

Veri Madenciligi
Modelleri

y

—— Tahminleyici Modeller Tanimlayici Modeller

—)l Siniflandirma

| Karar Agaclari

Kimeleme |

Birliktelik Kurallari |

| Yapay Sinir Aglari

|K- en yakin komsu

—)I Regresyon

| Dogrusal

[REREEE,

| Lojistik

Kaynak: Polat, 2022, s. 7.

Veri madenciligi kullanim alanlan pazarlama, bankacilik, sigortacilik, risk yonetimi ve
dolandiricilik saptama, tip, biyoloji, spor alanlari, astronomi, borsa, arama motorlari, web sitesi
analizleri siralanabilir (Aktirk & Korukoglu, 2008, s. 114; Baykal, 2006, s. 97; Silahtaroglu, 2016,
ss. 15-16).

3.1 Birliktelik Kurah Analizi

Olaylarin birlikte gerceklesme olasiliklarini ortaya koyan veri madenciligi modelleri birliktelik
kurallari olarak adlandirilir (Ozkan, 2020, s. 217). Birliktelik kurallari ilk olarak sik gecen 6geleri
bularak bu 6geler arasindaki birliktelikleri ortaya koyar ve belirlenen destek ve gtven
seviyelerine gore kurallar tretir (Unsal, 2020, s. 109). Birliktelik kurali analizinde amac ele alinan
veri setindeki, birlikte artan veya birlikte azalan degerleri tespit ederek birbiriyle
iliskilendirmektir (Ozkan & Boran, 2014, s. 65). Siniflandirma analizi ile benzerlik gdsteren
birliktelik kurallari analizi siniflandirma analizinde oldugu gibi yalnizca sinifi belirlemek ile
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kalmayip, kurallar dogrultusunda verilerin 6zellikleri ile ilgili de cikarimlar yapmaktadir. Ustelik
birliktelik kurallarinda kiime olarak birlikte kullanilmasi s6z konusu olmamaktadir. Birliktelik
kurallari farkh kurallar Greterek veri kimesinin altinda yatan farkli diizenlilikleri ifade etmekte
ve cok kicuk veri kimesinden dahi bircok birliktelik kurali Gretilebilmektedir (Witten vd., 2011,
s. 72). Birliktelik kural analizinde kurallarin tiretilmesi ile sol ve sag olmak uzere iki kisim
olusmaktadir. Sol taraf 6nclil veya baska bir deyisle kosulu ifade ederken sag taraf ise bu kosula
bagl oldugunu gosteren bagl kosulu ifade etmektedir. Sol taraf ve sag taraf birbirine bagl
hareket ettigi icin sol taraf dogruyu gosterirken sag tarafta ayni sekilde dogruyu
gostermektedir. Buna gore birliktelik kuralinin genel formu Esitlik 1'de yer almaktadir (Senturk,
2006, s. 19):

IF <6n kosul> THEN <bagli kosul> (1

Burada on kosul bir ya da birden fazla girdi verisinin degerini veya deger araligini gosterirken
bagl kosul ise, bir ya da birden fazla cikti verisinin degerini gostermektedir (Sentirk, 2006, s.
19). Birliktelik kurallari analizinde kurallar hakkinda c¢ikarimlar yapabilmek icin asagidaki
degerlere ihtiya¢ duyulmaktadir (Altunkaynak, 2017, s. 120):

Destek (Support): ilgilenilen secenegin ya da secenekler kiimesinin klasik olasiigini gésteren
destek degeri, ilgili secenegin ya da secenekler kiimesinin butiin gozlemler icindeki oranini
gOstermekte ve Esitlik 2 ve 3'de oldugu gibi hesaplanmaktadir:

N(x)

P(x) = (2)

P(X,Y) = N(i’ )

3)
Bu esitliklerde; n= Gozlem sayisi, N(X) = X segeneginin gorilme sayisi, N(X,Y) = X,Y
secenek kiimesinin birlikte gortlme sayisini gosterirken; X secenegi icin destek degeri (x) =

%,‘ X ve Y secenek kiimesi icin destek degeri ise P(X,Y) = @ olmaktadir.

Birliktelik kuralini olusturabilmek icin D ile sembolize edilen minimum destek seviyesinin
onceden belirlenmesi gerekmektedir ve minimum destek seviyesi 0 < D < 1 arasinda deger
almaktadir. Arastirmacilar tarafindan uygulamalarda genellikle 0.30 alinan minimum destek
degeri O'a yakinlastiginda daha fazla birliktelik kural Gretmekte ve birlikteliklerin sayisi
artmakta, 1'e yaklastiginda ise daha az birliktelik kurali Gretmekte ve birliktelik bulma
azalmaktadir.

Guven (Confidence): ilgilenilen veri kiimesinde X secenedini secenlerin ayni zamanda Y
secenegini de se¢me olasiligini gosteren kosullu olasilik degeri olarak tanimlanmaktadir. Bu
deger Esitlik 4 ve 5'te oldugu gibi hesaplanmaktadir:

P (rix) = T @)
N(X)
P(X,Y)
P (Y|X) =
(r1x) PO (5)
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G ile sembolize edilen gliven degeri 0 < G < 1 arasinda deger almaktadir. Birliktelik kurah
analiz sonuglarini yorumlamak icin gtiven degeri kullanilan oldukca énemli bir degerdir. Glven
degeri olarak arastirmacilar, uygulamalarda genellikle 0.50 veya 0.50'den daha buyik degerler
secmektedirler.

Kaldirag (Lift): istenilen bir X seceneginin B yerine A icinde aranmasinin yani A'nin B'nin alt
kiimesi A(A c B) olmasi durumunda o 6zellik ile karsilasma olasiliginin kag defa arttirilacagini
gostermektedir. K ile sembolize edilen kaldirag degeri ilgilenilen veri setinden elde edilen
destek degerinin guven degerine boélinmesi ile bulunmaktadir ve Esitlik 6'da oldugu gibi
hesaplanmaktadir:

PEIY)
P(X) (©)

KX) =

Yukarida yer alan degerlendirme olcutleri temel alindiginda, birliktelik kurali analiz istenen
destek ve glven degerlerinin yiksek oldugu sonuclar elde etmektir (Kose, 2018, s. 188).
Birliktelik kurali analizinde en ¢ok bilinen algoritma Apriori algoritmasi olmakla birlikte AlS,
SETM, Apriori-Hybrid, Fp-Growth gibi algoritmalarda kullaniimaktadir. Asagida bu ¢alismada
kullanilan Fp-Growth algoritmasina yer verilmistir.

3.2 Fp-Growth Algoritmasi

Fp-Growth algoritmasi bol ve yonet stratejisini benimseyerek adindan da anlasildigr tzere sik
model buylimesi yani Fp buyimesi gerceklestirmektedir. Algoritma ilk olarak sik 6geleri temsil
eden veritabanini, 6ge kiimesi iliskilendirme bilgilerini iceren Fp agacina bir baska deyisle sik
model agacina sikistirmaktadir. Ardindan sikistirlmis veritabanini, her biri sik kullanilan 6ge ile
iliskili bir dizi kosullu veri tabanina bolerek her veri tabanini ayri ayri incelemektedir. Her bir
6ge icin yalnizca iligkili veri setlerini inceleyen bu algoritma modellerin biylimesi ile birlikte
aranacak veri setlerinin boyutunu da 6nemli dlctide azaltmaktadir (Han vd., 2012, s. 257). Fp -
Growth algoritmasi, 6zellik-deger ciftlerinin eslesmesini sayarak baslamaktadir. Bu ilk gegis
isleminden sonra, ikinci gegiste baslangicta bos olan ancak gegisten sonra olusan bir agag yapisi
goruntisi meydana gelmektedir. Algoritma blylik 6ge kimelerini bularak hizli bir sekilde
agaci olusturmak icin her durumdaki 6geleri eklemeden 6nce ilk geciste kaydedilmis olan veri
kiimesindeki olusma siklarini temel alarak azalan dizeyde siralamaktadir. Bylece minimum
destek esigi sartini saglamayan her Ornekteki ayri 6geler agaca dahil edilmeyerek veri
kiimesinden kaldirilmaktadir (Witten vd., 2011, s. 216).

Fp-Growth algoritmasinda olusturulan Fp agacinda 6ge setleri ayni 6rnek yolunu paylastig
icin avantaj saglamaktadir. Dolayisiyla veri seti bilgileri blyuk 6lgude sikistirilirken veri kiimesi
yalnizca iki kez taranmakta ve aday 6ge kimesine ihtiyac duymamaktadir (Wu vd., 2008, s.
1100).
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4. Uygulama

Ulkemizde yerli ve yabanci yatinmcilar Borsa istanbul'da islemlerini gerceklestirmektedirler.
Calismada birliktelik kurali analizi Fp-Growth Algoritmasi ile glnlik bultenlerde yayinlanan
BIST30 Endeksi, BIST100 Endeksi, Dolar Kuru, Euro Kuru, Altin ve Brent Petrol degiskenleri
arasindaki birlikte degisimi tespit edilmesi amaglanmistir. Birlikte hareket eden endeks ve
makroekonomik degiskenlerin tespit edilmesi yatirnmcilarin portfoy cesitlendirmesi yaparken
portfoy riskini azaltmak igin pozisyon almasinda etkili olacaktir. Calismada 02.01.2018-
27.06.2023 donemleri arasinda yayinlanan 1.423 adet gunlik veri ile ¢alisiimistir. Tablo 1'de
calismada kullanilan veri seti yer almaktadir:

Tablo 1
Calismada Kullanidan Veri Seti
Sira Degiskenler Kisaltmasi Kaynak
1 Borsa istanbul 100 Endeksi BIST100
2 Borsa istanbul 30 Endeksi BIST30
3 Altin ONS Fiyati ALTIN . )
www.investing.com
4 Brent Petrol PETROL
5 Euro Kuru EUR
6 Dolar Kuru usD

4.1 Metodoloji

Galismada veri madenciligi tekniklerinden birliktelik kurali analizi adi altinda yer alan Fp-Growth
algoritmasi  kullanilmistir.Veriler 02.01.2018-27.06.2023 tarihleri arasinda gunlik olarak
investing.com sitesinden elde edilmistir. Caismada kullanilan analiz WEKA 3.8.5 programinda
gerceklestirilmistir. Analiz dncesi ele alinan veri seti bir 6nceki giinin kapanis fiyatina gore
degerlendirilerek, ilgili giniin kapanis fiyat, bir dnceki ginin kapanis fiyatina gore artis
gOstermesi durumunda 1, azalis gostermesi durumunda 0O olarak nominal olarak
dizenlenmistir. Tablo 2'de ilgili veri setine ait dizenlemeleri gosteren bir kesit verilmistir.

Tablo 2
Birliktelik Kuralt Analizine Ait Veri Seti Kesiti
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Daha sonra veriler WEKA programina yuklenerek veriler birliktelik kurali analizine uygun hale
getirilmistir. Burada unutulmamasi gereken birliktelik kurali analizine ait algoritmalari
uygulayabilmek i¢in degisken tipinin nominal olmasi gerektigidir. Sekil 2'de ilgili filtrenin WEKA
programindaki arayuziine yer verilmistir:

Sekil 2
NumerictoNominal Filtresinin WEKA Programundaki Secimi

(#Weka Explorer

Freprocess T Classify T Cluster T Aszsociate T Select attrihutes T Yisualize T Forecast ]

[ Open file... J [ Open URL... J [ Open DB... J

Filter

[ Choose JNumericTnNnminal-R first-last

Calismada birliktelik kurallarinin giiven (confidence) diizeyine gore siralanmasi istenmistir
ve guven duzeyi %95 olarak secilmistir.

4.2 Bulgular

Fp-Growth algoritmasi kullanilarak %95 guven duzeyinde 20 birliktelik kurali Gretilmistir.
Uretilen birliktelik kurallarina ait arayiiz Sekil 3'te ve bu kurallara Tablo 3'te yer verilmistir.

Sekil 3
Birliktelik Kurallarina Ait Araytiz

E'::Iweka.gui.GenerithjectEditor ﬂ
waka associations FPGrowth
About [a
T\
Class implementing the FP-growth algarithm for finding large item sets without More
candidate generation.
Capabilities
delta | 0.05
doMoiCheckCapahiliies | False v
findAllRulesFarSupportlevel [False ?J
loweerBoundMinSupport 0.1
raxkurmbercfterns -1
) —
metricType [Conﬂdence 'J =
[ Open... J [ Save... J [ o]’ J [ Cancel J
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Tablo 3
Birliktelik Kurali Analizi Sonucglart

Birliktelik Kurallan Conf.  Lift. Lev. Conv.
1 PETROL=1,ALTIN=1,BIST30=1:232 ==> BIST100=1: 229 0.99 1.79 0.07 26.09
2 PETROL=1, EUR=1, BIST30=1: 225 ==> BIST100=1: 220 0.98 178 007 1687
3 USD=1, EUR=1, BIST30=1: 263 ==> BIST100=1: 256 0.97 177 008 1479
4 USD=1,ALTIN=1,BIST30=1:234==>BIST100=1:227 0.97 1.76 0.07 13.16
5 PETROL=1, BIST30=1:425==> BIST100=1: 412 0.97 1.76 0.13 13.65
6 EUR=1, BIST30=1: 423 ==> BIST100=1: 410 0.97 1.76 0.12 13.59
7 USD=1, BIST30=1: 453 ==> BIST100=1: 439 0.97 1.76 0.13 13.58
8 ALTIN=1, BIST30=1: 388 ==> BIST100=1: 376 0.97 176 011 1342
9 USD=1, PETROL=1, BIST30=1: 257 ==> BIST100=1: 249 0.97 1.76 0.08 12.84
10 BIST30=1: 743 ==> BIST100=1: 718 0.97 1.76 0.22 12.85
11 BIST100=1, EUR=1:434 ==> BIST30=1: 410 0.94 1.81 0.13 8.3
12 USD=1, BIST100=1, EUR=1: 271 ==> BIST30=1: 256 0.94 1.81 0.08 8.09
13 PETROL=1, BIST100=1, EUR=1: 233 ==> BIST30=1: 220 0.94 181 007 795
14 PETROL=1, BIST100=1, ALTIN=1: 244 ==> BIST30=1: 229 0.94 1.80 0.07 7.29
15 USD=1, BIST100=1, ALTIN=1: 242 ==> BIST30=1: 227 0.94 1.80 0.07 7.23
16 BIST100=1, ALTIN=1: 404 ==> BIST30=1: 376 0.93 1.78 0.12 6.66
17 USD=1, BIST100=1: 477 ==> BIST30=1: 439 0.92 1.76 0.13 5.84
18 USD=1, PETROL=1, BIST100=1: 271 ==> BIST30=1: 249 0.92 1.76 0.08 5.63
19 BIST100=1: 783 ==> BIST30=1: 718 0.92 176 022 567
20 PETROL=1, BIST100=1: 450 ==> BIST30=1:412 0.92 1.75 0.12 5.51

Tablo 3'te Conf. gliven dizeyini, Lift. birlikte hareket etme katsayisini, Lev. kaldirag etkisini
ve Conv. ise iliski diizeyini gostermektedir. (Karaatli vd., 2021, s. 564). Tablodan gorildigi tzere
0,99, 098 ve 0,97 gliven dizeyinde 10 birliktelik kural elde edilmistir. Bu kurallara iliskin
yorumlar asagida yer almaktadir:

KURAL1: 1453 islem giinii icerisinde PETROL, ALTIN, BiST30 degiskenleri 232 kez ayni yénde
birlikte hareket etmislerdir. BIST100 degiskeni de bu degiskenlerin beraber yer aldigi kiimelerde
229 kez yer alarak birliktelik hareketine katilmistir. Bu kuralin gtiven 6lcutd 229/232 islemi
sonucunda 0.99 olarak hesaplanmistir.

KURAL2: 1453 islem giinii icerisinde PETROL, EURO, BiST30 degiskenleri 225 kez ayni yénde
birlikte hareket etmislerdir. BIST100 degiskeni de bu degiskenlerin beraber yer aldigi kiimelerde
220 kez yer alarak birliktelik hareketine katilmistir. Bu kuralin gtiven 6lcuti 220/225 islemi
sonucunda 0.98 olarak hesaplanmistir.

KURAL3: 1453 islem ginu icerisinde USD, EUR, BIST30 degiskenleri 263 kez ayni yénde
birlikte hareket etmislerdir. BIST100 degiskeni de bu degiskenlerin beraber yer aldig kiimelerde
256 kez yer alarak birliktelik hareketine katilmistir. Bu kuralin gtiven 6lcuti 256/263 islemi
sonucunda 0.97 olarak hesaplanmistir.

KURAL4: 1453 islem giini icerisinde USD, ALTIN, BIST30 degiskenleri 234 kez ayni yénde
birlikte hareket etmislerdir. BIST100 degiskeni de bu degiskenlerin beraber yer aldigi kiimelerde
227 kez yer alarak birliktelik hareketine katilmistir. Bu kuralin giiven dlc¢utd 227/234 islemi
sonucunda 0.97 olarak hesaplanmistir.
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KURALS: 1453 islem gtinii icerisinde PETROL, BiST30 degiskenleri 427 kez ayni yénde birlikte
hareket etmislerdir. BIST100 degiskeni de bu degiskenlerin beraber yer aldigi kiimelerde 412
kez yer alarak birliktelik hareketine katilmistir. Bu kuralin given olcutli 412/427 islemi
sonucunda 0.97 olarak hesaplanmistir.

KURALG: 1453 islem giinii icerisinde EUR, BIST30 degiskenleri 423 kez ayni yénde birlikte
hareket etmislerdir. BIST100 degiskeni de bu degiskenlerin beraber yer aldigi kiimelerde 410
kez yer alarak birliktelik hareketine katilmistir. Bu kuralin glven olguti 410/423 islemi
sonucunda 0.97 olarak hesaplanmistir.

KURALT7: 1453 islem giinii icerisinde USD, BiST30 degiskenleri 453 kez ayni yénde birlikte
hareket etmislerdir.BiIST100 degiskeni de bu degiskenlerin beraber yer aldigi kiimelerde 439
kez yer alarak birliktelik hareketine katilmistir. Bu kuralin glven olgutli 439/453 islemi
sonucunda 0.97 olarak hesaplanmistir.

KURALS: 1453 islem giinii icerisinde ALTIN, BiST30 degiskenleri 388 kez ayni yénde birlikte
hareket etmislerdir. BIST100 degiskeni de bu degiskenlerin beraber yer aldigi kiimelerde 376
kez yer alarak birliktelik hareketine katilmistir. Bu kuralin given 6lgtti 376/388 islemi
sonucunda 0.97 olarak hesaplanmistir.

KURAL9: 1453 islem giinii icerisinde USD, PETROL, BiST30 degiskenleri 257 kez ayni yénde
birlikte hareket etmislerdir.BiST100 degiskeni de bu degiskenlerin beraber yer aldigi kiimelerde
249 kez yer alarak birliktelik hareketine katilmistir. Bu kuralin gliven 6lgitlu 249/257 islemi
sonucunda 0.97 olarak hesaplanmistir.

KURAL10: 1453 islem giini icerisinde BIST30 degiskeni 743 kez hareket ederken BiST100
degiskeni 718 kez bu harekete katim saglamistir. Bu kuralin glven o6lgutlu 718/743 islemi
sonucunda 0.97 olarak hesaplanmistir.

5. Sonug

Teknolojinin gelismesiyle artik veriye ulasmak giinimizde kolaylasmistir. Rekabet ortaminda
yiginlar halindeki verilerden dogru tahminler yapmak yatirnmcilar icin dnemlidir. Yigin halindeki
veri setlerinde veri madenciligi tekniklerinin kullanimi da her gecen gin artmaktadir. Veri
madenciligi ¢esitli modelleme teknikleri ile veri icerisindeki gizli iliskileri ortaya koyarak
tahminlerde bulunmaktadir. Ayrica bu teknikler klasik istatistiksel yontemlerin aksine esnek
yapilari nedeniyle arastirmacilara birtakim avantaj sagladigi i¢in arastirmacilarin ilgi odagi
olmustur. Veri madenciliginin genis uygulama alanina sahip olmasi nedeniyle finans alaninda
da bu teknikler kullanilmaktadir. Borsa verileri llkemizde Borsa istanbul tarafindan
aciklanmaktadir.

Ulkemizde hisse senetlerine iliskin yatinmlar giderek artmaktadir. Yatirnmcilar disiik fiyattan
hisse senedi satin alarak bu senetlerin satisini yiksek fiyattan satmalari durumunda yulksek
kazang elde ederler. Bu baglamda hisse senetlerinin birlikte hareket ettikleri makroekonomik
degiskenleri bilmek yatirimcilar icin énemlidir. Borsa endeks verilerinin enflasyon, faiz, euro,
dolar, petrol fiyatlari ve para arzi gibi ¢esitli makroekonomik degiskenler ile iligkisinin ortaya
konulmasi endeksin olasi yikselis ve disuslerinin belirlenmesini saglayacaktir. Bu calismada
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birliktelik kurali analizi ile glinliik biiltenlerde yayinlanan BiST30 Endeksi, BIST100 Endeksi, Dolar
Kuru, Euro Kuru, Altin ve Brent Petrol degiskenleri arasindaki birlikte degisimi tespit edilmesi
amaclanmistir. Birliktelik kurali analiziyle ulasilan sonuglar asagidaki gibidir:

¢ Analiz sonucunda %95 guiven diizeyinde 20 birliktelik kuralina ulagiimistir.

e Maksimum giiven &lciitiine sahip olan kural PETROL, ALTIN, BiST30 ve BiST100 Endeksi
arasinda gerceklesmistir. 1453 islem giinii icerisinde PETROL, ALTIN, BiST30 degiskenleri 232
kez ayni yénde birlikte hareket etmislerdir. BIST100 degiskeni de bu degiskenlerin beraber
yer aldigi kimelerde 229 kez yer alarak birliktelik hareketine katilmistir. Bu kuralin gtiven
Olcutl 229/232 islemi sonucunda 0.99 olarak hesaplanmistir.

Literatirde arastirma bulgulariyla uyumlu bulgular elde eden calismalar oldugu
gorilmektedir. Ornegin Karaatl vd. (2021) arastirmalarinda BiST-30'da islem géren sirketler ile
makroekonomik degiskenler arasindaki iliskiyi Fp-Growth algoritmasini kullanarak 81 birliktelik
kurali tespit etmislerdir. Gemici (2012) arastirmasinda IMKB'de islem géren 10 hisse senedi
arasindaki iliskiyi birliktelik kurali ile incelemis hisse senetleri arasinda 9 birliktelik kural tespit
etmistir. Na ve Sohn (2011) arastirmalarinda cesitli diinya borsa endekslerini ele alarak birliktelik
kurali analizi uygulamiglar, KOSPI endeksi kiresel borsa endekslerinden ABD ve Avrupa’daki
endeksler ile ayni yonde, Dogu Asya Ulkelerinde ise ters yonde hareket ettigi sonucuna
ulasmislardir.

Calismada elde edilen sonuglar dogrultusunda birlikte hareket eden endeks ve
makroekonomik degiskenlerin tespit edilmesi yatinmcilarin portfdy cesitlendirmesi yaparken
portfdy riskini azaltmak igin pozisyon almasinda etkili olacaktir. Ancak unutulmamalidir ki
yatinm karari alacak olan yatirnmcilar yalnizca tespit edilen kurallar dogrultusunda degil, gesitli
teknik analiz destegini ve diger ekstrem noktalari da géz ontine almalidir.

TESEKKUR

FINANSAL DESTEK
Yazarlar bu calisma icin herhangi bir finansal destek almadiklarini beyan etmistir.

ETIK
Bu calismada etik ilke ve standartlara uyuldugu beyan edilmistir.
YAZAR KATKI BEYANI

Zehra Berna Aydin | Kavram/fikir; Tasarim; Veri toplama/analiz; Veri/bulgularin yorumu; Taslagin yazimi;
Yonetme ve kontrol; Elestirel inceleme; Son onay ve sorumluluk. Genel katki diizeyi %50.

Edanur Glndogdu | Kavram/fikir; LiteratUr taramasi; Veri toplama/analiz; Veri/bulgularin yorumu; Taslagin
yazimi; Elestirel inceleme; Son onay ve sorumluluk. Genel katki diizeyi %50.

CIKAR CATISMASI
Yazarlar herhangi bir ¢ikar catismasi beyan etmemistir.
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Extended Abstract

Today, with the development of technology, it has become easier to process the constantly increasing large data
sets, and beneficial results have been achieved. In this context, the concept of data mining has emerged. Data mining
makes predictions by revealing hidden relationships in data through various modeling techniques. Association rule
analysis, one of the data mining methods, is an analysis that establishes a relationship between variables by
producing results within the framework of certain rules. In this analysis, the values in the data set considered to be
increasing or decreasing together are determined and correlated with each other. Association rules are produced
according to certain support and trust levels. In addition, these techniques have become the focus of attention
among researchers because they provide some advantages due to their flexible structure, unlike classical statistical
methods. While data mining is widely used in the fields of statistics, machine learning, database systems, and data
warehousing, it is also used in fields such as medicine, health, and astronomy, as well as financial sectors such as
the stock market, banking, insurance, and marketing. Borsa Istanbul (BIST) shows the change of companies traded
within its body through various indices. Among these indices, the BIST100 Index represents the best 100 shares, and
the BIST30 Index represents the best 30 shares. The data set used in this study consists of 1423 trading days
published between January 2, 2018 and June 27, 2023. Association rule analysis, one of the descriptive models of
data mining, has been tried to determine the co-variance between Fp Growth Algorithm and BIST30 Index, BIST100
Index, Dollar Rate, Euro Rate, Gold and Brent Petrol variables published in daily bulletins. The results obtained by
association rule analysis are as follows:

e 20 association rules were reached at a 95% confidence level, and the best 10 association rules were obtained.

e The rule with the maximum confidence criterion was realized between OIL, GOLD, BIST30 and BIST100 Index.
Within 1453 trading days, OIL, GOLD, BIST30 variables moved together in the same direction 232 times. The
BIST100 variable also participated in the unity movement by appearing 229 times in the clusters where these
variables are located together. The confidence criterion of this rule was calculated as 0.99 as a result of the
229/232 process.

When the research findings were compared with the literature, it was seen that they were compatible with the
following studies: Using the Fp-Growth algorithm, Karaatli et al. (2021) found 81 rules that describe the connections
between companies traded on BIST-30 and macroeconomic variables. In his research, Gemici (2012) examined the
relationship between 10 stocks traded on the Istanbul Stock Exchange using the association rule and identified nine
association rules among the stocks. Na and Sohn (2011) applied association rule analysis by considering various
world stock market indices in their research, and they concluded that the KOSPI index moves in the same direction
as the global stock market indices in the USA and Europe and in the opposite direction in East Asian countries.

Determining the index and macroeconomic variables that act together in line with the results obtained in the
study will be effective in taking a position for investors to reduce portfolio risk while diversifying their portfolios. In
the study, different associations can be determined by analyzing the association rule with various macroeconomic
variables by considering other indices other than BIST30 Index and BIST100 Index. In addition, the joint movement
of variables can be examined by applying different algorithms and confidence levels other than the Fp-Growth
algorithm for BIST30, BIST50 and BIST100 indices. However, it should not be forgotten that the money that the
investment will receive is not only within the framework of the determined rules, various technical analysis options
and other extreme points should also be taken into consideration.
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