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Giiniimiizde bir¢ok kurum ve kurulus tarafindan cesitli sekillerde toplanan bilgiler veri yiginlart halinde
saklanmaktadir. Veri madenciligi, veri tabanlarinda saklanan verileri kullanarak tahminler yapabilen bir siirectir.
Veri madenciligi, bir¢ok piyasada oldugu gibi hisse senetleri piyasasinda da isletmeleri rakiplerinden avantajli
hale getirebilmektedir. Bu ¢alismada, Borsa Istanbul da islem géren hisse senetlerinin giinliik artis, azalis ve sabit
kalma durumlar: goz oniine alinarak bir veri seti olusturulmugtur. Bu veri setinin, anlamli bir kiimeleme
olusturmast ve olusan kiimelerin sektor ve isletme agisindan analiz edilmesi amaglannigtir. Bu dogrultuda, veri
madenciligi siireci kiimeleme yéntemi algoritmalarindan biri olan “beklenti maksimizasyonu” algoritmasi
kullanilarak 134 isletme, hisse senedi fiyatlar: yiikselisi “diisiik”, “orta diizeyde” ve “yiiksek” olarak ii¢ kiimeye
ayrdmistir. Calismanin sonucunda igletmelerin bulundugu kiimeler sektor ve igletme agisindan yorumlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Kiimeleme, Borsa Istanbul, Hisse Senetleri, Beklenti Maksimizasyonu.

Abstract

Nowadays, information, collected by many institutions and organizations is stored in the form of data
stacks. Data mining is a process that can make estimates using data stored in databases. Data mining in stock
markets is as advantageous as many other markets in terms of gaining competitive advantage. In this study, a data
set was prepared considering the daily increase, decrease and steady state of stocks traded in Istanbul Stock
Exchange. By using this dataset, it is aimed to be able to create meaningful clustering and to analyze the clusters
formed in terms of sector and business. In this direction, 134 firms using the "maximization of expectation”
algorithm, which is one of the data mining process clustering method algorithms, are divided into three groups as
"low", "medium level" and "high" stocks. As a result, the clusters, are interpreted in terms of sector and business.
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1. GIRIS

Gecmisten giiniimiize insanlar ¢evresinden bilgiler edinme ve edindigi bilgileri etrafindaki insanlarla
paylasma faaliyetlerinde bulunmuslardir. Giiniimiizde bu bilgilerin dijital ortamlara aktarilmasiyla olusan veri
ambarlarinin yayginlagmasi ile birlikte biiylik miktarda bilginin giivenilir ve uzun siireli depolanmasi saglanabilir
duruma gelmistir.

Depolanan verilerden anlamli bilgiler ¢cikarmak i¢in bir¢cok yontem kullanilabilmektedir. Veri madenciligi
ise, en ¢ok taninan ve kullanilan ydntemleri icerisinde barindirmaktadir. Bu yontemler; siniflama, regresyon
analizi, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve iligki analizi olarak sayilabilir.

Veri madenciligi yontemlerinin kullanimi gliniimiizde genis bir alana yayilmistir. Bu alanlardan birisi de
igerisinde biiyiik veri tabanlarini barindiran menkul kiymet borsasidir. Sermaye Piyasas1 Kurulu’nun izniyle halka
arz olan hisse senetleri, sahiplerine isletmelerdeki paylarini gostermek i¢in verilen kiymetli evraktir. Hisse senedi
hem sirket agisindan hem de yatirimcilar agisindan 6nemlidir. Cilinkii hisse senetleri ¢ikarmak sirketler i¢in 6nemli
bir sermaye kaynagi, yatirimeilar i¢in ise gelir elde etme aracidir.

Bu calismada, Borsa Istanbul’da islem goren hisse senetlerinin giinliik fiyat artis, azalis ve sabit kalma
durumlar1 géz dniine alinarak bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setinin, anlamli bir kiimeleme olusturmasi ve

olusan kiimelerin sektdr ve isletme agisindan analiz edilmesi amag¢lanmastir.

2. LITERATUR

Literatiirde hisse senetleri ve veri madenciligi ile ilgili yapilan c¢alismalardan bazilarina asagida yer
verilmistir.

Aktiirk ¢aligmasinda, borsa ile ilgilenen kisilerin iizerinde olusan risk diizeyini en aza indirgemeyi
amaglamistir. Hisse senetlerinin risk seviyelerini hesaplamak i¢in Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi’ndan
alinan doviz kuru bilgileri, Istanbul Menkul Kiymetler Borsas: tarafindan saglanmis hisse senetleri ve endeks
giinliik kapanis degerleri kullanilmistir. Caligmada veri madenciligi, korelasyon ve volatilite hesaplamalari ile
yapay zeka ve istatistiksel islemler kullanilmistir. Calismanin sonucunda, hisse senetlerinden birbirine benzer
olanlar bulunmustur (Aktiirk, 2008, 1-88).

Aktiirk ve Korukoglu ¢aligmalarinda, istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’ndaki 2005 yili verileri ile
Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi'na ait verileri kullanarak fiyat degisimlerine paralellik gosteren hisse
senetlerinin bulunmasina yonelik bir ¢alisma yapmiglardir. Calismada Ulusal 100 Endeksi referans olarak
belirlenmis, kural tabanl algoritmalar kullanilmistir. Fiyat degiskenlerine bagli olarak degisen, benzerlik gosteren
hisse senetleri belirlenmistir (Aktiirk, Korukoglu, 2008, 113-119).

Kiigiiksille, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda 1995 - 2007/6 yillar1 arasinda islem géren 122
sirketin hisse senetleri aylik ortalama getirilerini kullanarak genetik algoritma yoluyla portfoyler hesaplamistir.
Piyasanin risksiz faiz oraninin altindan getiri saglamasinin sebebi; Sharpe, Treynor ve Jensen performanslarinin
piyasanin iizerinde ger¢eklesmesidir. Daha sonra ortaya ¢ikan portfdy performanslari, IMKB ulusal 100 Endeksi
2007/7 - 2008/12 donemiyle karsilastirmaya calisilmistir. IMKB’de islem goren hisse senetlerinden olusturulan
portfoylerin veri madenciligiyle de hesaplanabilecegi sonucuna varilmistir (Kigiiksille, 2009, 1-118).

Albayrak ve Yilmaz, istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem goren sanayi ve hizmet sektoriindeki
173 isletmenin 2004 - 2006 yillar1 finansal gostergelerini kullanarak veri madenciligi siireci karar agaci teknigini

uygulamislardir. Calismanin sonucunda hizmet ve sanayi sektorlerindeki firmalarin birbirlerinden ayrilmasindaki
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en Oonemli etmenler; stok devir hizi, ekonomik rantabilite, isletme sermayesinin net satiglara orani olarak
belirlenmistir (Albayrak ve Yilmaz, 2009, 31-52).

Kilig ¢alismasinda, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem goren 137 imalat firmasmin gelir
tablolar1 ve bilangolari ile finansal basarisizliklarini 6lgmeyi amaglamistir. Arastirmada, siniflama yontemlerinden
olan karar agaci yontemi ve sinir aglar1 teknikleri kullanilmustir (Kilig, 2011, 1-84).

Gemici arastirmasinda, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem géren 10 hissenin degerlerindeki
degismelere bakarak aralarinda birliktelik olup olmadigimi arastirmistir. Bu g¢alismada veri madenciliginde
kullanilan Apriori algoritmasi kullanilmis ve sonucunda belirli birliktelik kurallar1 elde edilmistir (Gemici, 2012,
1-86).

[larslan ¢aligmasinda, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem géren 10 bankanin hisse senetlerinin
giinliik kapanis degerlerini kullanarak Markov Zincirleri ile gelecek fiyat hareketlerini tahmin etmistir. Uygulama
sonucunda Tiirkiye Sinai Katilim Bankasi disindaki diger dokuz bankanin bir sonraki giin fiyat hareketi dogru

bulunmustur (Ilarslan, 2014, 6185-6198).

3. VERI MADENCILIGI

Veri madenciligi, toplanan verilerden anlamli bilgiler elde etmek icin verilerde sakli olan bir takim
oriintiileri ve egilimleri tespit etmek isteyen, degiskenler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikaran ve boylece karar
vermeyi kolaylastiran bir siire¢ olarak tanimlanabilir (Seyrek ve Ata, 2010, 71).

Veri madenciligi yontemleri tahmin edici ve tanimlayici modeller olarak ikiye ayrilmaktadir. Tahmin
edici modeller, sonuglari bilinen verilerden yararlanilarak bir model gelistirilmesi ve kurulan bu model kullanilarak
sonuglar1 bilinmeyen veri kiimelerinin tahmin edilmesidir. Tahmin edici modeller icerisinde smiflama ve
regresyon yontemlerini barindirmaktadir. Tanimlayici modeller ise, mevcut verilerdeki oriintiileri bularak karar
vermede rehberlik etmektedir. Tanimlayici modellere 6rnek olarak, birliktelik kurallar1 ve iliski analiz ile
kiimeleme yontemleri sayilabilir (Ozekes, 2012, 67 - 68).

3.1. Kiimeleme Yéntemleri

Kiimeleme, verilerin benzer nesnelerdeki gruplara boliinmesini ifade eder. Kiime olarak adlandirilan her
grup, kendi aralarinda benzer olan ve diger gruplara kiyasla benzer olmayan nesnelerden olusur. Kiime igindeki
herhangi iki nesne arasindaki mesafe, kiime igindeki ve kiime digindaki herhangi iki nesne arasindaki mesafeden
daha azdir. Kiimeleme yontemi, veri noktalarimin (ya da nesnelerinin) bir koleksiyonunun, &zniteliklerinin
degerlerine dayanarak homojen kiimelere ayrilarak i¢sel yapisini bulmayr amaglayan tanimlayict bir veri analizi
gorevidir. (Manikandan vd., 2016, 311).

Kiimeleme modelleri, sosyal bilimler, biyoloji, astronomi, istatistik, goriintii tanima, dijital isleme, bilgi
ve pazarlama gibi ¢esitli disiplinlerde uzun siiredir kullanilmaktadir (Altuntas, 2006, 6).

Veriler kiimelenirken belirli bir sistematikle hareket etmektedir. Veri madenciligi kiimeleme analizinde
izlenen sistemli asamalar bulunmaktadir. Bu asamalar su sekilde ifade edilir (Hasanl, 2014, 24):

e Birimler arast var olan benzerliklerin belirlenmesi i¢in kullanilacak olan olgiitlerin ve
degiskenlerin saptanmasi,

. Birimler arasinda var olan benzerlikler saptandiktan sonra birimlerin kiimelenmesi,

e  Meydana gelen kiimelerin uygun olup olmadiginin belirlenmesi,

e  Kiimelerin uygun olarak olusturuldugu varsayimm altinda istatistik gegerliliginin ortaya konmasi

seklinde sayilabilir.
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Kiimeleme y6nteminde birgok algoritma bulunmaktadir. Kiimeleme yonteminde kullanilan algoritmalar
su sekilde siralanabilir:

. Boliimlemeli Yontemler

. Yogunluk Tabanl Algoritmalar

3 Hiyerarsik Yontemler

. Izgara (Grid) Temelli Algoritmalar

3.1.1. Boliimlemeli Yéntemler

Boliimlemeli yontemler, hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi olarak da bilinmektedir. Bélimlemeli
yontemler hiyerarsik yontemlere gore daha biiyiik veri setlerine uygulanabilmektedir (Pektas, 2013, 194).

Boéliimlemeli yontemler, “n” adet noktadan meydana gelen veritabanini girig parametresi olarak karar
verilen “k” adet boliime (kiimeye (k < n)) ayirmay1 amaglar. Veri tabanindaki her eleman belirlenen farkliliklarina
gore k adet kiimelerin birine dahil olur. Béliimlemeli yontemlerin i¢inde K-Medoids, K-Means ve Clara-Clarans
gibi algoritmalar yer almaktadir (Giilce, 2010, 22).

Boliimlemeli yontemler hiyerarsik yontemlere gore daha hizli sonug verir. Ciinkii hiyerarsik
yontemlerdeki gibi benzerlik veya mesafe matrisi kullanmazlar. Bu sebeple biiyiik veri tabanlarinin
kiimelenmesinde boliinmeli yontemler daha uygudur. Bununla birlikte verilen kriterlere uygun birden fazla sonug
¢ikabilir ve en dogru sonucun bulunmasi zorlasir. Béyle bir durumda, verilerin yerlerinin degistirilip, dagitilmasi
ve tekrar siralanmasi, algoritmanin tekrar kosturulmasi ve yeni sonuglarla kiyaslanmasi gerekir. Bu durumda da
zaman agisindan ek bir maliyet ortaya ¢ikar (Dunham, 2003, 8).

3.1.2. Yogunluk Tabanh Algoritmalar

Amineh Amini ve Hadi Sabouhi, gergek zamanli veri akisi icin DMM akis1 olarak da adlandirilan bir
kiimeleme algoritmasi sunmuslardir. Bu algoritma, gelisen veri akisi i¢in kullanilan yogunluk tabanli kiimeleme
algoritmasidir. Daha kiigiik yarigapli mikro kiimelenmeye benzeyen mini mikro kiimelenmeyi tanitmaktadir ve
zaman komplikasyonu korurken kiimelenme kalitesini arttiran dogru kiimeyi tanimlamak i¢in mesafe yontemini
kullanmaktadir. Bununla birlikte gergek verilerden gelen giiriiltii ig¢in bir strateji sunmuslardir ve bu deneyler
gercek ve karma veri seti lizerinde yiirtitiilmiistiir (Kazemi, 2017, 3).

Dagilmis veri tabanlarini yalnizca uzakligi temel alan boliimleme algoritmalarla agiklamak zordur. Ciinkii
ug noktalarda yer alan hi¢bir kiimeye dahil olmayan veri tabanlarini béliimlemeli algoritmalarla kiimelemek dogru
sonuglar ortaya ¢ikarmayabilir. BOyle durumlarda yogunluk olusturan verilerin kiimelenmesine dayanan
yogunluga dayali algoritmalar kullanilabilir. Bu algoritmalara, DBSCAN, OPTICS ve DENCLUE algoritmalar1
ornek olarak gosterilebilir (Tapkan vd., 2011, 251) .

3.1.3. Hiyerarsik Yontemler

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, verileri aga¢ yapisi seklinde kiimelemektedir. Bu metot verileri
asagidan yukariya veya yukaridan asagiya olmak {izere birlestirici ve ayristirict kiimeler olarak iki gruba ayirmistir.
Hiyerarsik kiimeleme yontemleri kiime sayisini belirtmekte kullanilan “k™ degerine gerek duymaz ama agag
yapisinin ne zaman duracagini belirten esik degerine gerek duyar (Erdogan, 2004, 40).

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1, her veri noktasini kendi basma bir kiimeye atayarak ¢aligmaya
baslamaktadir. Daha sonrasinda benzerlik 6l¢iisiinii kullanarak, en benzer iki kiimeyi tanimlar. Bunlar birlikte
birlestirilir ve bu siire¢ gerekli sayida kiimeler olusturuluncaya veya tiim kiimeler bir kiimenin pargasi haline gelene

kadar tekrarlanmaya devam eder. Bu sebeple tiim kiimelenmis 6geler arasinda bir aga¢ hiyerarsisi bulunmaktadir.
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Hiyerarsik algoritmalar, aglomeratif veya boliicii olur. Bu yontem, kiimeleri olusturmak i¢in agsagidan yukartya bir
yaklasim kullanirsa, dogada aglomeratif olurlar. Baska deyisle, ayr1 ayr tek 6ge kiimeleriyle baslayarak, her
adimda iki kiimenin birlestirilmesiyle daha biiyiik kiimelerin olusturulmasidir. Eger baslangigta, gerekli kiimeleri
tiretmek i¢in her adimda ayristirilan tek, genis, biitiin-elementi kapsayan bir kiimenin var olmasi durumunda
boliicii devreye girmektedir ve yukaridan agagiya ayrilmaktadirlar (Saxena vd., 2015, 31).

3.1.4. Izgara (Grid) Temelli Algoritmalar

Izgara temelli algoritma, ¢ok fazla miktarda alan gerektiren verilere kiimeleme islemi yapilabilmesi i¢in
numaralandirilmig ¢izgilerden meydana gelen hiicresel yapilar kullanilarak kiimeleme yapabilen yontemdir
(Silahtaroglu, 2013: 200).

Bu yontem, 1zgara kiimeleme yapmak i¢in veri noktalar1 yerine deger alani ile ilgilenir. Bu sekilde 1zgara
kiimeleme yontemi oncelikle bir 1zgara yapist olusturur, daha sonra hiicre yogunlugunu hesaplar ve sonrasinda
kiime merkezlerini tamimlar. Izgara temelli kiimelenmenin avantajlari, 6zellikle ¢ok biiyiik veri kiimelerini
kiimelemek i¢in hesaplama karmagikligini azaltmaktir (Bano ve Khan, 2018, 135).

Bu yontemin diger avantaji, hizli tamamlanmasi ve nesnelerin sayisindan bagimsiz olmasidir. Bu
metotlara drnek olarak Sting, Clique ve WaveCluster gosterilebilir (Isik, 2006, 9).

3.2. Beklenti Maksimizasyonu Algoritmasi

Bu caligmada Beklenti maksimizasyonu (expectation maximization - EM) algoritmasi kullanilacagi i¢in
sadece bu algoritmanin detaylarina yer verilmistir.

Beklenti maksimizasyonu, interaktif sekilde tekrar eden iki asama olan B (beklenti) ve M
(maksimizasyonu) lizerinden atama islemi yapan bir algoritmadir (Sayin vd., 2017, 493).

Birinci agama olan beklenti asamasinda, gozlenen degerler kullanilarak bir dizi regresyon denklemi elde
edilir. Kayip verilere baslangi¢ degerleri atanir. ikinci asama olan maksimizasyon asamasinda, atama yapilan
degerler kullanilarak yeni degerlere atama yapilir. Bu adimlar birgok kez tekrar edilerek B (Beklenti) ve M
(Maksimizasyon) basamaklarindan her adimda yeni degerler hesaplanmis olur. Ardisik M basamaklari arasinda
degerler artik degisme gostermediginde maksimum olasilik tahmini ger¢eklesmis olur. Beklenti maksimizasyonu,
kullanilarak elde edilen standart hatalarin ger¢ek standart hatalarla tutarli olmamasi bu yontemin dezavantaji
olarak gosterilmektedir (Isikoglu, 2017, 13 — 14).

Sunulan bir L(8; x, z) fonksiyonunda, 6: parametre vektorii, x: gézlem verisi ve z: eksik verileri temsil
etmekte kullanilmaktadir. E-adiminda, olasilik fonksiyonunun beklenen degeri denklem (1) kullanilarak

hesaplanir. M adiminda ise olasilik fonksiyonunu maksimum yapan parametreler denklem (2) yardimiyla

hesaplanir.
Q(6016y) = Ezjx,[log L(6; x,2)] )
6" =argomaxQ(616,) 2

Ortalama ve kovaryans matrisinin tahminleri beklenti maksimizasyonu yonteminde ii¢ adimda
gerceklesmektedir. Birinci adimda, ortalama ve kovaryans matrisinin tahminleri kullanilarak eksik degerleri iceren
verilerin regresyon parametreleri hesaplanir. ikinci adimda, eksik degerler, hesaplanan parametreler kullanilarak
tamamlanmaktadir. Daha sonra ortalama ve kovaryans matrisi tamamlanmis veri seti kullanilarak yeniden tahmin
gerceklestirilir. Bu islem yakinsama saglanincaya kadar devam eder ve sonucunda eksik veriler i¢in en iyi tahmini

degerler bulunmus olur (Sahin, 2012, 19 - 20).
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Sekil 1. Beklenti Maksimizasyonu Algoritmasinin Akis Diyagrami

n=i
85" Baslat

Qg |8y )= -

E — aduma:

8y |0, ddeferim hesapla

.

M — adum:

B*=argymax (NB|8, ) deferini hesapla

n=n+1 ;]

H
NEpe1|Br)

Q|8 )=¢o

B =804

Kaynak: (Sahin, 2012, 20)

4. UYGULAMA

Bu boliimde ¢aligmanin amaci, kisitlari, yontemi, modellemesi ve bulgularindan bahsedilecektir.

4.1. Calismanin Amaci

Bu c¢alismada, Borsa Istanbul’da 02/01/2017 — 30/06/2017 tarihleri arasinda faaliyet gdsteren 134
isletmenin hisse senetlerinin giinliik artis, azalis ve sabit kalma durumlar1 g6z Oniine alinarak bir veri seti
olusturulmustur. Bu veri setinin, anlamli bir kiimeleme olusturmasi ve olusan kiimelerin sektdr ve igletme
acisindan analiz edilmesi amaglanmuistir.

4. 2. Calismamin Kisitlari

Calismada, Borsa Istanbul’da islem goren tiim sektorlerdeki isletmelerin dikkate alinmasi1 hedeflenmistir.
Ancak, ¢alismanin yapildigi donemde hisse senetlerinin bazilarinin borsa tahtasi kapanmis ya da farkli donemde
isleme agmus olmasi, bazi hisse senetlerinin de verilerinin eksik olmasindan dolay1r verilerine tam olarak
ulagilabilen on sektérde bulunan 134 isletme veri setine dahil edilmistir. Uygulama asamasi i¢in belirlenen on
sektor; BIST banka, BIST gida icecek, BIST insaat, BIST elektrik, BIST ulastirma, BIST turizm, BIST teknoloji,
BIST tekstil deri, BIST ticaret ve BIST metal esya makinedir.

Tablo 1°de ¢alismada yararlanilan hisse senetlerinin sektorlere gore frekans dagilimi goriilmektedir.
Tablo 1°de goriildiigii izere en ¢ok isletme metal esya makine ve gida icecek sektoriinde faaliyet gostermektedir.

Daha sonra bu sektorleri iginde barindirdigi isletme sayis1 bakimindan ticaret, teknoloji, tekstil deri ve banka takip
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etmektedir. Icerisinde en az isletme bulunan sektdrler ise ingaat, ulastirma, turizm ve elektrik olarak

sayilabilmektedir.
Tablo 1. Hisse Senetlerinin Sektorlere Gore Frekans Dagilimi
Sektorler fi
Banka 13
Gida Icecek 22
Insaat 8
Elektrik 6
Ulastirma 7
Turizm 7
Teknoloji 14
Tekstil Deri 13
Ticaret 18
Metal Esya Makine 26
Toplam 134

4.3. Calismanin Yontemi

Uygulamada kullanilan hisse senetlerinin giinliik son kapanis fiyatlari, 02/01/2017 - 30/06/2017 dénemi
resmi tatil ve hafta sonlari ¢ikarilarak her isletme i¢in 125 giinliik veri seti olarak hazirlanmustir.

Calismada, 134 isletmenin artig gosterdigi giinlere gore kiimelenmesi istenildigi i¢in hisse senetleri
fiyatlarinin “artis ” gosterdigi gilinler “1”, “azalig” ve “sabit durumda” oldugu giinler “0” olarak kukla degisken
(dummy) kullanilarak kodlanmistir. Hisse senetlerinin artis, azalis veya sabit durumda bulunmasmin tek tek
kontrolii zaman alacagindan dolay:1 kukla degisken (dummy) kullanilarak, artis gésteren giinlere iligkin veriler
Microsoft Excel (2010) programinda siralanmustir.

Ornegin, Sekil 2 incelendiginde ALBRK sirketi 21/06/2017 tarihinde giinii 1,26 ile tamamlanustir.
22/06/2017 tarihinde ise giinii “1.28” ile tamamlay1p artig gosterdigi i¢in kukla degiskeni “1” olarak belirlenmistir.
ALBRK sirketi 23/06/2017 tarihi giinii 1,29 ile tamamlayip 28/06/2017 tarihinde ise 1,28’e diistiigii i¢in kukla
degiskeni “0” olarak belirlenmistir. Son olarak ALBRK sirketi 29/06/2017 tarihinde giinii 1,28 ile tamamlay1ip
30/06/2017 tarihinde de giinii 1,28 olarak tamamladig1 i¢in kukla degiskeni “0”olarak belirlenmistir. Bu asama

134 isletmenin hisse senetlerine sirayla uygulanmistir.
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E el - - = tez veri xlsx - Microsoft Excel — = ==
Girig Ekle Sayfa Dazeni Formiller Veri Gozden Gegir Goranam = @ —= BB =X
‘—'":}‘ o4 Arial Genel - A 5= Ekle - = - &7~
L e K T A - [ VI - = sil - [~ &a-
Yapistir o oo stiller | "
- - 50 578 - EH Bicim - | <2 -
Pano = Yazi Tipi = Hizalama = Say = Hicreler Dizenleme
F116 - 7| -
A B c D E F G H '?
1 tanh sirket adi  sirket kapams sirket 0/1 sektor El
2 30062017 ALBRK 1.28 0 banka
3 29 062017 ALBRK 1.28 0 banka
a 28062017 ALBRK 1.28 0 banka
= 23 062017 ALBRK 1.29 1 banka
6 22 062017 ALBRK 1.28 1 banka
il 21062017 ALBRK 1.26 0 banka
8 20062017 ALBRK 1.27 0 banka
=] 19.06_ 2017 ALBRK 1.28 0 banka
10 16.06.2017 ALBRK 1.28 1 banka
11 15.06.2017 ALBRK 1.27 0 banka
12 14.06.2017 ALBRK 1.29 0 banka
13 13.06.2017 ALBRK 1.3 1 banka
14 12.06.2017 ALBRK 1.29 0 banka
is 09.06.2017 ALBRK 1.29 0 banka
16 08.06.2017 ALBRK 1.29 0 banka
17 07.06.2017 ALBRK 1.3 0 banka
i8 06.06.2017 ALBRK 1.3 1 banka i
4 4 » v | Sayfal . Sayfaz Sayfas .~ % - [T nt ] » 1
[r— IEEEEETES )

Sekil 3’te kukla degisken kullanilarak olusturulan tabloda her bir hisse senedinin 125 giinliik durumu

gozlenebilmektedir. Olusturulan tabloda her bir hisse senedinin 125 giinde kag giin artis gdosterdigi saptanmuistir.

Ayrica hisse senetlerinin artis oranlar1 da hesaplanarak hisse senetlerinin artis gosterdigi giin sayisi ve hisse

senetlerinin artis orant uygulamada degisken olarak kullanilmistir.

Formiler  Ven  GaxdenGegr  Gorundm

= &k i = L o= | Skt R I OtomaticToplam ~ A J
B g corea- sl 0 - A A =m ¥ ZiMetn Kaydr ?enel - - I( }-}
MO b K T 87 D O A- EFW FE Hodawveons- oo R st e
065 M f v

e 8 c ) £ £ 6 H J X L ™ NS
1 sirketisimien  hisse senetlennin arbis gosterdigi giin sayist hisse senetlennin arbis oram  sektdr

2 AKBNK 62 04% banka

3 ALBRK 4 0328 banka

4 DENZ 4“4 0.352 banka

5 FINBN 52 0416 banka

6 GARAN ) 052 banka

7 HALKB i) 05%2 banka

8 ICBCT 64 0512 banka

S ISCTIR 63 0.504 banka

10 KLNMA 62 0496 banka

11 | SKBNK kl§ 02% banka

12 TSKB 49 03% banka

13 VAKBN 60 048 banka

14 YKBNK 60 048 banka

15 AEFES 64 0512 guda cecek

16 ALYAG B 0264 guda cecek

17 AVOD 9 032 gda cecek

18 BANVT i) 0.5%2 guda cecek

19 CCOLA 67 0536 gda cecek

20 ERSU 40 032 guda icecek

21 KENT 52 0416 gda ecek

22 KERVT 52 0416 gdaecek

23 KNFRT 60 0.4 guda cecek

24 KRSTL 59 0472 guda wecek

25 MERKO 2 033 gda wecek il
G Komelenscek verler (55 o i ki ¥l
[ SO0 %0 (- g e

5. MODELLEME VE BULGULAR

Veri madenciligi tekniklerinden biri olan kiimeleme yontemini uygulayabilmek icin WEKA programinda

bulunan algoritmalar tercih edilmisti. WEKA programinda kullanilan kiimeleme yontemlerinden biri olan

“beklenti maksimizasyonu - expectation maximisation” algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmada kiime sayisi
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kullanici tarafindan belirlenmektedir. Calismada, dikkate alinan donem igerisinde isletmelerin hisse senetleri

yiikselisi “diisiik”, “orta diizeyde”, ve “yiiksek” olarak degerlendirilmek istendigi igin 3 kiimeye ayrilmasina karar
verilmistir.

Verilerin WEKA programina yiiklenmesinin ardindan Sekil 4’te goriildiigii tizere temel istatistiksel

analizler gergeklestirilmistir. Artis oran1 degiskenine ait verilerin en diisiik, en yiiksek degerleriyle birlikte

ortalama ve standart sapma gibi parametreleri ve frekans dagilimi da grafikte gortilmektedir.

Sekil 4. Verilerin Diizenlendigi WEKA Arayiizii

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate Sdeaaminnzslm

Openfie.. | OpentRL.. [ OpenDB.. || Genemate.. || Undo ] [ Edit... ][ Save... ]
Fiter
(e Jvone
Current relation Selected attribute I
Relation: firmalar-weka. filters.unsupervised.attribute.Remove R 1 Attrbutes: 2 Name: hisse senetierinin artis orani Type: Numeric
Instances: 134 Sum of weights: 134 Missing: 0 (0%) Distinct: 39 Unigue: 14 (10%)
Attrbutes Statistc Value
[ Al ] [ None ] [ Invert ] Pattem ] '“,"“ 0.233
Maximum 0.508
Mean 0.495
B e Stdbev 0.07%
1|~ Jhisse seneterinin artis gosterdiai gun sayisi
e i - —
(Class: hisse senetlerinin artis orani (Num) --
a5
24
40 21
i 10
~ = . |
023 0z 051
Status
c: Lo | g

Sekil 5’te ise WEKA programinda olusturulan modelin uygulamada elde edilen sonuglari daire grafigi
iizerinde gosterilmistir. Bu sonuglara gore kiimeleme yontemi olan beklenti maksimizasyonu ile ii¢ kiimeye ayrilan
134 isletmenin; 57 tanesi (%43) “kiime 0 - cluster 0”a, 38 tanesi (%28) “kiime 1 - cluster 17e, 39 tanesi (%29)

“kiime 2 - cluster 2”’ye atanmustir.

Sekil 5. Uygulama Sonuglariin Daire Grafigiyle Gorsellestirilmis Hali

Sonuclar

HKiime 0
HKiime 1

= Kiime 2

Sekil 6’daki gorsellestirme paneli incelendiginde 3 kiimenin degerleri birbirleriyle i¢ ige gegmemistir.

Donem iginde hisse senetleri yiikselisi diisiik olan “kiime 07, diger kiimelere goére daha fazla isletmeyi
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kapsamaktadir. “Kiime 1”’de yer alan isletmelerin degerleri birbirine daha yakindir. Fakat “kiime 0” ve “kiime 2

ye dahil olan igletmelerin degerleri daha daginik bir dagilim géstermektedir.

Sekil 6. WEKA Sonug Gorsellestirme Paneli

Weka Clusterer Visualize: 21:38:46 - EM (ecekume-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R4-...

X: Instance_number (Num) v | |Y: gunsayisi (Num) v
Colour: Cluster (Nom) v |Select Instance v
| Clear Open Save Jitter ()

Plot: ecekume-weka.filters.unsupervised. attribute.Remove-Rd-weka.filters.unsupervised. attribute...

|«

Class colour

clusterO clusterl

Tablo 2’de uygulama sonuglarina gore isletmelerin kiime dagilimlart gériilmektedir.

Tablo 2. Sirketlerin Kiimeleme Sonuglari
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Kiime 0 Kiime 1 Kiime 2
ALBRK (banka) VAKBN (banka) AKBNK (banka)
DENIZ (banka) YKBNK (banka) GARAN (banka)
FINBN (banka) KNFRT (gida icecek) HALKB (banka)
SKBNK (banka) KRSTL (gida igecek) ICBCT (banka)
TSKB (banka) ULUUN (gida igecek) ISCTR (banka)
ALYAG (gida igecek) ENKALI (ingaat) KLNMA (banka)
AVOD (gida igecek) ORGE (ingaat) AEFES (gida igecek)
ERSU (gida icecek) AKSEN (elektrik) BANVT (gida igecek)
KENT (gida icecek) AKSUE (elektrik) CCOLA (gida igecek)
KERVT (gida igecek) AYEN (elektrik) PNSUT (gida igecek)
MERKO (gida igecek) ODAS (elektrik) TATGD (gida igecek)
OYLUM (gida igecek) CLEBI (ulastirma) TBORG (gida icecek)
PENGD (gida icecek) DOCO (ulastirma) ULKER (gida icecek)
PETUN (gida igecek) AVTUR (turizm) ANELE (insaat)
PINSU (gida igecek) MAALT (turizm) PGSUS (ulagtirma)
TUKAS (gida igecek) DESPC (teknoloji) THYAO (ulastirma)
VANGD (gida igecek) DGATE (teknoloji) UTPYA (turizm)
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EDIP (insaat) KAREL (teknoloji) ALCTL (teknoloji)
KUYAS (ingaat) LINK (teknoloji) ASELS (teknoloji)
SANEL (insaat) NETAS (teknoloji) INDES (teknoloji)
TURGG (insaat) ARSAN (tekstil deri) KRONT (teknoloji)

YYAPI (ingaat)

BOSSA (tekstil deri)

LOGO (teknoloji)

AKENR (elektrik)

DERIM (tekstil deri)

ATEKS (tekstil deri)

ZOREN (elektrik)

KORDS (tekstil deri)

BIMAS (ticaret)

BEYAZ (ulagtirma)

YATAS (tekstil deri)

MGROS (ticaret)

GSDDE (ulastirma)

BIZIM (ticaret)

PIMAS (ticaret)

RYSAS (ulastirma)

DOAS (ticaret)

SELEC (ticaret)

MARTI (turizm)

INTEM (ticaret)

TKNSA (ticaret)

METUR (turizm)

SANKO (ticaret)

ALCAR (metal esya makine)

NTTUR (turizm)

TGSAS (ticaret)

ARCLK (metal esya makine)

TEKTU (turizm)

ASUZU (metal esya makine)

BNTAS (metal esya makine)

ARENA (teknoloji)

BFREN (metal egya makine)

FROTO (metal esya makine)

ARMDA (teknoloji)

DITAS (metal esya makine)

JANTS (metal esya makine)

ESCOM (teknoloji)

FMIZP (metal esya makine)

OTKAR (metal esya makine)

PKART (teknoloji)

KLMSN (metal esya makine)

TMSN (metal esya makine)

BLCYT (tekstil deri)

PARSNA (metal esya makine)

TOASO (metal esya makine)

BRMEN (tekstil deri)

PRKAB (metal egya makine)

TTRAK (metal esya makine)

DAGI (tekstil deri)

VESTL (metal egya makine)

ULUSE (metal esya makine)

HATEK (tekstil deri)

VESBE (metal esya makine)

MNDRS (tekstil deri)

SKTAS (tekstil deri)

YUNSA(tekstil deri)

ADESE (ticaret)

BMEKS (ticaret)

CRFSA (ticaret)

KIPA (ticaret)

MEPET (ticaret)

MIPAZ (ticaret)

PSDTC (ticaret)

VAKKO (ticaret)

EGEEN (metal esya makine)

EMKEL (metal esya makine)

GEREL (metal esya makine)

IHEVA (metal esya makine)

KARSN (metal esya makine)

MAKTK (metal esya makine)

SILVR (metal esya makine)

Kime dagilimlarina gore; belirlenen dénem igerisinde incelenen igletmelerin %43 iiniin donem iginde

hisse senetleri yiikselisi “diisiik” olan kiimede yer almis olmasi igletmelerin biiyiik bir boliimiiniin istikrarli bir

881



Mehmet Akif Ersoy Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi
Cilt.10 Say:. 26 2018 (s.871-886)

artis gostermedigi anlamini tagimaktadir. Isletmelerin %29 unun hisse senetleri yiikselisi “yiiksek” kiimede yer
almis olmasi yatirimcilarina daha yiiksek kazang saglama imkani sunmustur. Ancak, farkli bir Srneklem
alindiginda isletmelerin kiimedeki yerleri degisiklik gosterebilir. Bu durumun ortaya ¢ikmasindaki en énemli
nedenlerden biri mevsimsel etkidir. Ornegin, turizm veya ulastirma sektorlerinde yaz aylarinda diger donemlere
gore, faaliyetlerinde artig fazla olacagi igin bu sektdrlerdeki isletmeler farkli donemlerde degisik kiimede yer
alabilirler.

Isletmeler bagimsiz olarak kiimelenmesine ragmen sektorlere gore incelemek de miimkiindiir. Calismada

10 farkli sektdrde bulunan 134 igletmenin frekans dagilimlarina Tablo 3’te yer verilmistir.

Tablo 3. Kiimeleme Sonuglarinin Sektorlere Gore Dagilimi

Kiime 0 Kiime 1 Kiime 2
Banka 5 2 6
Gida icecek 12 3 7
ingaat 5 2 1
Elektik 2 4 0
Ulastirma 3 2 2
Turizm 4 2 1
Teknoloji 4 5 5
Tekstil deri 7 5 1
Ticaret 8 5 5
Metal esya makine 7 8 11
TOPLAM 57 38 39

Sekil 7°de ise, her bir kiimenin sektorlere gore dagilimi goriilmektedir. Bu sonuglara gére, kiime 0’ da
yer alan sektorlerden en fazla yere sahip olan %21,053 ile “gida sektorii” ve en az yere sahip olan %3,509 ile
“elektrik sektorti” diir. Hisse senedi yiikselisi “diisiik” olan kiime 0’da yiiksek yiizdeye sahip olan sektorler diger

sektorlere gore daha istikrarsiz olarak goriilmektedir.

Sekil 7. Sektorlere Gore Kiime 0 Daire Grafigi

Kiime O - Cluster 0

H Banka

HGida

%12,281 )

N Insaat

M Elektik

W Ulastirma

B Turizm
Teknoloji

Tekstil

Ticaret

%7018 Makine

%7,018  %5,263
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Sekil 8’de goriildiigii iizere, hisse senedi yiikselisi “orta diizeyde” olan kiimede makine sektorii %21,053

ile en yiiksek orana sahiptir. Turizm, ulastirma, ingaat, banka sektorii %5,263 ile en diisiik oranlara sahiptir.

Sekil 8. Sektorlere Gore Kiime 1 Daire Grafigi

Kiime 1- Cluster 1
%5,263 M Banka
m Gida
M insaat
B Elektik
o Ulastirma
B Turizm
B Teknoloji
B Tekstil

Ticaret

W Makine

Sekil 9 incelendiginde, hisse senedi yiikselisi “yiiksek ” olan kiime 2’de makine sektorii %628.205 ile en
yiiksek paya sahiptir. Bu kiimede elektrik sektoriinden hi¢ isletme bulunmadigi i¢in yiizdelik dilimde yer

almamustir.

Sekil 9. Sektorlere Gore Kiime 2 Daire Grafigi

Kiime 2 - Cluster 2

W Banka

B Gida

W insaat

B Elektik

B Ulastirma

M Turizm

m Teknoloji

= Tekstil
Ticaret

= Makine

Tablo 4’te kiimelerde yer alan isletmelerinin sektorlere gore dagilimi ve yiizdelik olarak hesaplanmasina
yer verilmistir. Ug kiimenin yiizdelik dagilimi, sektdrdeki isletmelerin toplaminin, kiimeler de yer alan isletme

sayisina oraniyla (*100) bulunmaktadir.
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Tablo 4. Sektérlerin Bulundugu Kiimelerin Yiizdelik Dagilimi (%)

Kiime 0 Kiime 1 Kiime 2 Toplam Kiime 0 Kiime 1 Kiime 2
Banka 5 2 6 13 38,462 15,385 46,154
Gida icecek 12 3 7 22 54,545 13,636 31,818
insaat 5 2 1 62,500 25 12,5
Elektik 2 4 0 33,333 66,667 0
Ulastirma 3 2 2 42,857 28,571 28,571
Turizm 4 2 1 7 57,143 28,571 14,286
Teknoloji 4 5 5 14 28,571 35,714 35,714
Tekstil deri 7 5 1 13 53,846 38,462 7,692
Ticaret 8 5 5 18 44,444 27,778 27,778
Metal esya makine 7 8 11 26 26,923 30,769 42,308
Toplam 57 38 39 134 42,537 28,358 29,104

Sekil 10’da yer alan bilgilere gore banka sektoriindeki isletmelerin %46,154°#, metal esya makine
sektoriindeki isletmelerin %42,308’i ve teknoloji sektoriindeki isletmelerin %35,714’1 incelenen donem iginde
hisse senetleri yiikselisi “yiiksek” kiimede yer almigtir. Segili donem igerisinde bu sektorlerdeki isletmelerin diger
sektorlerdekilere gore daha istikrarli artis gosterdigi sylenebilir.

Elektrik sektoriiniin %66,667°si ve teknoloji sektoriiniin %35,714°0 hisse senetleri ylikseligi “orta
diizeyde” olan kiimede yer alirken gida sektoriiniin %54,545°1, insaat sektoriiniin %62,5’si, ulastirma sektdriiniin
%42,857’s1, turizm sektoriiniin %57,143°1, tekstil sektoriiniin %53,846°s1, ticaret sektoriiniin %44,444°1 hisse
senetleri yiikselisi “diisik” kiimede yer almistir. Bu bilgilerden yola ¢ikarak segili donem igerisinde ayni
sektordeki igletmelerin, farkli kiimelerdeki dagilimlarindan hareketle artig, azalis ve sabit kalma durumlarinda

isletmelerin sektor olarak birlikte hareket etmedigi yorumu yapilabilmektedir.

6. SONUC VE ONERILER

Teknolojinin gelismesiyle birlikte veri tabanlarinda saklanan verilerden anlamli bilgiler ¢ikartiimaya
baslanmistir. Elde bulunan bu bilgilerin dogru sekilde kullanilmasi giinliik yasamda da karar almayi
kolaylastirmaktadir. Giinlimiizde hisse senedi almak isteyen yatirimcilarin, hisse senetleriyle ilgili elde ettigi
bilgileri dogru sekilde kullanmasi ve yorumlamasi gelecekte kar elde etme imkan1 saglayacaktir.

Bu ¢alismada, Borsa Istanbul’da 02/01/2017 - 30/06/2017 tarihleri arasinda islem goren hisse senetlerinin
giinliik fiyat artis, azalig ve sabit kalma durumlar1 goz oniine alinarak bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setinin,
anlaml1 bir kiimeleme olusturmasi ve olusan kiimelerin sektor ve isletme agisindan analiz edilmesi amaglanmustir.

Caligmanin uygulama asamasinda, 134 igletmenin alt1 aylik hisse senedi giinliikk son kapanis fiyatlari
kullanilarak, glinlik “artis”, “azalis” ve “sabit kalma” durumlari kukla degisken kullanilarak diizenlenmistir.
Kukla degisken kullanilarak olusturulan veri setinde isletmelerin 125 giinde kag giin artig gosterdigi saptanmis ve
daha sonra artig oranlar1 da hesaplanarak degisken olarak kullanilmustir.

Calismada, WEKA programi tercih edilmis ve bu programda yer alan kiimeleme ydntemi
algoritmalarindan biri olan beklenti maksimizasyonu uygulanmistir. Calismada, dikkate alinan dénem igerisinde
isletmelerin, hisse senetleri yiikselisi “diisiik”, “orta diizeyde” ve “yiiksek” olarak degerlendirilmesi istendigi i¢in

ii¢ kiimeye ayrilmasi uygun bulunmustur.
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Calisma sonucunda elde edilen bulgulara gore 134 isletmenin 57 tanesi yani (%43) incelenen dénem
icinde hisse senetleri yiikselisi “diisiik” olan kiimeye, 38 tanesi yani (%28), “orta diizeyde” olan kiimeye ve 39
tanesi yani (%29) “yiiksek” olan kiimeye dahil olmustur. Hisse senetleri yiikselisi “yiiksek” olan kiimede yer alan
39 isletmenin diger kiimelerde yer alan isletmelere gore daha istikrarlt artis gosterdigi goriilmiistiir.

Caligsmada, banka (%46,154), metal esya makine (%42,308), teknoloji (%35,714) sektorlerinde yer alan

3

isletmelerin biiyiik bir kism1 donem icinde hisse senedi fiyat artigi “yiiksek™ olan kiimede yer alarak diger
sektorlerdeki igletmelere gore daha istikrarl artig gdstermistir.

Ayni1 sektorde bulunan isletmelerin, farkli kiimelerdeki dagilimlarindan hareketle artis, azalis ve sabit
kalma durumlarinda isletmelerin bagimsiz olarak hareket ettigi, sektor olarak birlikte hareket etmedigi sonucuna
vartlmustir.

Gelecekte bu konuyla ilgili ¢alisacak olan arastirmacilar, iki farkli donemde isletmeleri kiimeleyip,
igletmelerin farkli donemdeki kiime degisimlerini inceleyerek yorumlayabilir. Bunun diginda, daha fazla donemi

kapsayan bir inceleme yapilarak yiikseliste, orta diizeyde ve diisiiste olan hisse senetleri analiz edilebilir.
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