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Oz

Son yillarda teknolojinin ilerlemesi ve verilere erisimin kolaylasmasi veri madenciligi ¢alismalarinin say1-
sinda biiyiik bir artisa yol agmistir. Bu ¢aligmada bir portfoy olusturmak amaciyla makroekonomik degiskenler
etkisinde birlikte hareket eden paylar veri madenciligi ile tespit edilmistir. Borsa Istanbul (BIST-30) 30 endek-
sinde yer alan paylarin yani sira M1 para arzi, altin ons fiyaty, ihracatin ithalat: kargilama orani, sanayi tiretim
endeksi, doviz sepeti, imalat sanayi kapasite kullanim orany, faiz, tiretici fiyat endeksi, finansal hizmetler gii-
ven endeksi, uluslararasi dogrudan yatirimlar, ham petrol, S&P 500 endeksi makroekonomik degiskenler olarak
kullanilmistir. Arastirmada 2014-2019 yillarini kapsayan bes yillik veri seti kullanilmigtir. Birlikte hareket eden
islemlerin belirlenmesi igin ytiksek bir performansa sahip olan FP-Growth algoritmasindan yararlanilmis olup
uygulama i¢in WEKA programu tercih edilmistir. Caligmanin sonucunda pay piyasalarinda ve makroekonomik
degiskenlerde meydana gelen degisimlerden yararlanarak yatirimcilarin hangi yatirim araglarina yatirim yapa-

bilecegi veya hangi yatirim araglarini takip edebilecegi ortaya konmaya ¢alisiimistir. Bu ¢alismadan elde edilen
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en temel sonug; Borsa Istanbul 30 endeksinde yer alan paylardan mali endeks biinyesinde bankacilik endeksi
paylarinin biiyiik oranda birlikte hareket etmesidir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Birliktelik Kurallari, FP-Growth, Portféy Yonetimi

JEL Kodlar1: G11, G15, G41, C80

Abstract

Nowadays, the advancement of technology and easier access to data has led to a large increase in the number
of data mining studies. In this study, in order to create a portfolio, stocks acting together under the influence of
macroeconomic variables were determined by data mining. In addition to the stocks in Borsa Istanbul 30 (BIST-
30) index, macro-economic variables such as M1 money supply, gold ounce price, the ratio of exports to im-
ports, industrial production index, currency basket, the capacity utilization rate of manufacturing industry, in-
terest rate, producer price index, financial services confidence index, foreign direct investments, crude oil, S&P
500 index are used. Five-year data set covering the years 2014-2019 was used in the research. FP-Growth algo-
rithm, has a high performance, was used to determine the transactions that move together and WEKA program
was preferred for the application. As a result of the study, it is revealed which investment instruments can be
invested or which investment instruments can be followed by making use of the changes in stock markets and
macroeconomic variables. The main result obtained from this study; among the stocks included in Borsa Istan-
bul 30 index, the shares of the banking index mostly act together within the financial index.

Keywords: Data Mining, Association Rules, FP-Growth, Portfolio Management
JEL Codes: G11, G15, G41, C80

Giris

Veri madenciligi (data mining), bityiik veri kiimelerinde ilging, beklenmedik veya degerli yap1-
larin kesfedilme siirecidir. Bundan dolayz, farkli yonti vardir. Bunlardan ilki biiyiik 6lgekli, “kiiresel”
yapilarla ilgilidir; amag dagilimlarin sekillerini veya 6zelliklerini modellemektir. Ikincisi ise kiigiik
olgekli, ‘yerel yapilarla ilgilidir; amag burada olagan disiliklar: tespit etmek ve gercek olup olmadik-
larina karar vermektir (Hand, 2007, 621). Dijitallesen diinyada son yillarda biiyiik oranda dijital ve-
rilerin artmasi ve bu verilerin ¢cok genis veri tabanlarinda kayitli bulunmasi ile birlikte veri maden-
ciligi siireci, bir¢ok aragtirmaya oncii olan is, bilim, ekonomi, mithendislik, tip gibi alanlarda etkili
olmaya ve talep olusturmaya baglamistir (Wu ve Chen, 2002, 88).

Veri madenciligi; ¢ok biiyiik veri setlerinde anlamli ve kullanisli bir sekilde veri elde etme, bu ve-
rilerin analiz edilmesi (D. . Hand, Mannila ve Smyth, 2001, 2) ve gelecekle ilgili tahmin yapilmasin
saglayan siirectir (Jackson, 2002, 267). Veri madenciligi siireci giiniimiizde finans, pazarlama, sigor-
tacilik, bankacilik, elektronik ticaret, iletisim, borsa, sanayi, bilim ve mithendislik, risk analizi, egi-
tim, saglik vd. gibi pek gok alanda kullanilmaktadir (Bramer, 2016, 3).

Bu ¢alismada; finans sektoriinde veri madenciliginde tanimlayici modeller arasina giren birlik-
telik analizi ile ilgili bir uygulama yapilmis ve FP-Growth Algoritmasindan yararlanilmistir. Calis-
mada; portfdy olusturmak amactyla BIST-30 endeksinde yer alan paylar ve paylar iizerinde etkisi ola-
bilecek M1 para arzi, altin ons fiyati, ihracatin ithalati karsilama orani, sanayi iretim endeksi, doviz
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sepeti, imalat sanayi kapasite kullanim orany, faiz, iiretici fiyat endeksi, finansal hizmetler giiven en-
deksi, uluslararas1 dogrudan yatirimlar, ham petrol, S&P 500 endeksi makroekonomik degiskenleri
dikkate alinmigtir. WEKA programinda yer alan, birliktelik kural analizinde FP-Growth Algoritmast
uygulanmis ve birlikte hareket eden paylar ve makroekonomik degiskenler belirlenmistir. Burada
ulagilmak istenen iki amag vardir. Birincisi; piyasanin yonii asagiya veya yukariya dondiigiinde hangi
paylarin birlikte hareket ettigini kesfetmektir. Bylece bir payda baglayan fiyat hareketi yardimiyla
heniiz harekete baglamamis diger pay ile ilgili alim ya da satim karari verilebilecektir. Ikincisi ise pay-
lar ile diger alternatif yatirim araglari (altin, yurtdist borsalar, ham petrol, faiz, déviz) ve makroeko-
nomik degiskenler (para arzi, ihracatin ithalat1 karsilama orani, sanayi tiretim endeksi, imalat sanayi
kapasite kullanim orani, enflasyon, giiven endeksi ve uluslararas: dogrudan yatirimlar) arasindaki
iliskiyi ortaya koymaktur.

Pay piyasasini konu alan az sayida birliktelik analizi ¢aliymasina rastlanmis olmasi aragtirmanin
literatiire katki saglayabilecegi diigiincesini ortaya ¢ikarmigtir. Ayrica paylarin birlikte hareketinin
incelenmesinde makroekonomik degiskenlerin kullanildig1 baska bir ¢alismaya da rastlanmamuistir.

1. Veri Madenciligi

Veri madenciligi; biiytik veri setlerinin, veri sahibi i¢in kullanima hazir olacak sekilde (yararl,
faydali, anlagilir, kullanigh vb.) beklenmedik iliskiler yakalamak ve orijinal bir sekilde 6zetlenmesi
i¢in analiz edilmesidir (Hand ve digerleri, 2001, 7). Gergek bir disiplinler arast konu olan veri ma-
denciliginin bir¢ok farkli sekilde tanimlanmas: sagirtic1 degildir. Biiyiik veri tabanlarindan bilgi sag-
lanmasi i¢in kullanilan bir¢ok veri tabani makine 6grenimi, ériintii tanima, istatistik, veri tabanlari,
gorsellestirme vd. (Cabena, 1998, 12) ek olarak ytiksek performansli hesaplama, yapay zeka, bilgi ta-
banli sistemler, yapay sinir aglari, bilgi ¢ikarimi gibi alanlarda veri madenciligi tekniklerinde kap-
saml1 bir sekilde kullanilmaktadir (Han ve Kamber, 2012, 5).

Veri madenciliginde bilgi kesfi siireci su adimlarla gosterilmektedir (Han ve Kamber, 2012, 6-7).

1.Veri temizleme

2.Veri birlestirme

3.Veri se¢imi

4.Veri dontisimii

5.Veri madenciligi

6.Veri degerlendirme

7.Bilgi sunumu

Bu adimlarin yani sira bu siirecte degerlendirme icin gizli kaliplar1 da ortaya ¢ikarabilir. Endiistride,
medyada ve aragtirma ortaminda veri madenciligi terimi genellikle tiim bilgi kesif stirecine atifta bu-
lunmak igin kullanilir (Larose, 2006, 5). Bundan dolayi, veri madenciligi islevselliginde genis bir bakis

acis1 benimsenir. Burada biiytik miktardaki verilerden ilging kaliplar ve bilgiler kesfetme stireci baslar.
Veri kaynaklar1 veri tabanlarini, veri ambarlarini, Web’i, diger bilgi havuzlarini veya sisteme dinamik
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olarak aktarilan verileri barindirir (Jain, Yadav ve Panday, 2011, 7). Veri madenciligi modelleri Sekil
I'de goriildiigt gibi temelde iki ana baglik altinda incelenmektedir. Bu bagliklar tahmin edici (predi-
ctive) ve tanimlayici (descriptive) olarak ikiye ayrilir (Pefia-Ayala, 2014, 1435). Tahmin edici model-
ler sonuglar1 bilinen verilerden hareketle yani elde edilen 6riintiilerden, veri kiimeleri i¢in bilinmeyen
sonug degerlerinin tahminlemesi yapilir. Tanimlayict modellerde ise, karar vermede kullanilacak olan
oriintiilerin tanimlamasi yapilir (Vijayarani ve Dhayanand, 2015, 13). Tahminleyici modeller arasinda;
siniflandirma, regresyon, zaman serisi analizi, ongoriilme; tanimlayict modellerde ise, kiimeleme, 6zet-
leme, birliktelik kurallar, dizi kesfi bulunmaktadir (Dunham, 2003, 5).

Veri kiimesi igerisinden birliktelik kurallar: ¢ikarilmasi, veriyi iceren kayitlara ait degiskenlerden
bir veya daha fazla (bir hedef degisken se¢ilmeden, ikisinin de bulundugu) yonli iligkiler hakkin-
daki ifadelerdir. Veri madenciligi; verilerin tek bir veri tabaninda dikkatlice toplandig1 varsayilarak
anlamli kurallar ¢ikarilmasidir (Zhao ve Bhowmick, 2003, 14). Bu ¢alismada, karar vericilerin ya da
yoneticilerin 6ngérmedigi anlaml kurallar ¢ikarimi yapilmaya calisilacagi iin birliktelik kurali ana-
lizinde kullanilan FP-Growth Algoritmasi ile bir uygulama yapilacaktir.

Sekil 1: Veri Madenciligi Modelleri ve Islevleri

Veri Madenciligi

T

Tahminleyici Modeller Tamimlayict Modeller

Simflandirma Regresyon Zaman Serisi Analizleri Ongoriilme Kiimeleme Ozetleme Birliktelik Kurallan Dizi Kesfi

Kaynak: (Dunham, 2003, 8)

1.1. Birliktelik Kurallar1 Analizi

Agwaral, Imielinski ve Swami tarafindan ilk kez 1993 yilinda birliktelik kurallar: ortaya konul-
mustur. Aragtirmacilar burada belirli kurallarin ortaya ¢ikarilmasi i¢in birtakim diizenlemeler ya-
parak, yeni bir algoritma 6nerisinde bulunmuslardir. Birliktelik kurallar1 bagka bir 6ge kiimesi ol-
dugunda islemlerden olusan ve her islemin eleman birlikteliklerinden olusturuldugu disiiniilen bir
veri tabani olmasini ifade eder (Abazeed, Mamat, Sulaiman ve Ibrahim, 2009, 5). Ayrica; 6geler ara-
sinda iligkinin nasil oldugunu gésteren bir ydntemdir. Uriinler/Veriler arasindaki iliski analizi; des-
tek, giiven ve ilgi olmak iizere 3 ana unsur ile dl¢iilmektedir. Burada amag; kullanici tarafindan be-
lirlenen en diisiik giiven ve destek degerlerini saglayan kurallarin bulunmasidir (Timor, Ezerce ve
Giirsoy, 2017, 132).
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Birliktelik kurali analizi yaparken, kargilagilan istatistiksel kavramlar Esitlik 1, 2, 3 ve 4’te goste-
rilmistir (Kose, 2018, 6-7):

XaY (X ve, veri kiimesinde bulunan 6geleri temsil etmektedir.)

Destek (Support): Bir nesnenin tiim islemler ierisinde goriilme sikligini ifade etmektedir.

|pierxcdy|
D ==
es (X) TS
Giiven (Confidence): X ve Y arasindaki tanimlanan kuralin ka¢ defa dogru/gecerli oldu-
gunu gostermektedir.

r _ De=(Xur)
Given (X — ¥) = pesx) (2)
Igi (Lift): X ve Y arasindaki ilgi, X ve Y alt kiimelerinin istatistiksel olarak bagimsiz olmalar1 du-
rumunda, X ve Y'nin destek degerini ifade etmektedir.
Das (KUY
Des(X)+Des(X) (€)

ligi(x - ¥) =

Kanaat (Conviction): X ve Y arasindaki kural i¢in kullanilan ve giiven 6lgiitiine alternatif bir
yontem olarak uygulanan bir yontemdir.

1-Dee (¥}

Kanaat (X — ¥) = pEr——C))

Bu durumda destek degeri veri kiimesindeki P(XUY) olasiligini yani X ve Y elemaninin birlikte
bulunma olasiligini, giiven degeri ise, P(Y\X) olasilig1 ise veri kiimesinde X’'in bulunma durumunda
Y’nin bulunma olasiligini ifade eder. Birliktelik kurallarinin olusturulabilmesi i¢in en diisiik destek
degerinin dnceden belirlenmesi gerekir. 0<D<1 araligindaki destek degeri 1’e yaklastikca birliktelik-
lerin sayis1 artarken 0’a yaklastikca da azalir. Birliktelik kurallarinin belirlenmesinde kullanilan bir
diger 6l¢iit olan giiven degeri de 0<G<1 araliginda bir deger alir. Uygulamalarda giiven degerinin 0,5
ve tizerinde olmasi tercih edilir (Liao, Ho ve Lin, 2008, 22).

1.2. Birliktelik Kurallar1 I¢in Kullanilan Algoritmalar

Birliktelik kurallar1 biiyitk miktarda veriye ait gizli kaliplar1 kesfetmek i¢in kullanilan en verimli
veri madenciligi teknigidir (Vijayarani ve Sharmila, 2016, 1). Birliktelik kurallarinin ortaya ¢ikaril-
masl i¢in pek ¢ok algoritma gelistirilmistir (Sumathi ve Sivanandam, 2006, 29). Bunlar sirali ve pa-
ralel olarak siniflandirilmaktadir. Sirali algoritmalar triin kiimelerinin olusturdugu mantiksal ifade-
leri igerir. Nesnelerin 6zelliklerini ve niceliklerini tanimladigindan dolay1 nicel kurallar olarak geger.
Paralel algoritmalar da ise biiyiik tiriin kiimelerinin paralellik saglayarak olusturulmasi amaglanir.
Olusan birliktelik kurallarinda 6zellik ve nesnelerin ka¢ boyutu temsil ediyorsa, ne kadar boyutlu
birliktelik kurali oldugu séylenir (Sivri, 2015, 23). Ayrica, sirali algoritmalar da nesne kiimelerinin
tretilmesi ve sayilmasi esnasinda kolaylik saglayan bir yontem olustururken, paralel algoritmalarda
nesne kiimeleri i¢in iglemin paralellestirilmesi gerekmektedir (Doslii, 2008, 31). Tablo 1de sirali ve
paralel algoritmalar gosterilmektedir (Erpolat, 2012, 139).
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Tablo 1: Birliktelik Algoritmalar1

Sirali Algoritmalar Paralel (Dagitilmis) Algoritmalar
AIS CD (Sayim Dagilimi)
SETM PDM (Paralel VM)
Apriori CCPD (Ortak Aday Boliinmiis Veri Tabani)
Apriori-TID DD (Veri Dagilim1)
Apriori-Hibrid IDD (Akalli Veri Dagilimz)
OCD (Stradist Aday Belirleme) HPA (Baglant1 Kurallarinin Cirp1 Temelli Paralel Madenciligi)
Boliimleme Teknigi
Ornekleme Teknigi PAR (Paralel Baglant1 Kurallar1)
CARMA (Siirekli Baglanti Kurali Madenciligi) DMA (Dagitilmis Madencilik Algoritmas)
DIC(Dinamik Nesne Sayimz) Candidate Distribution (Aday Dagilimi)
FP-Growth SH (Carpik Tagima)

HD (Hibrid Dagilimu)

Kaynak: (Erpolat, 2012, 139).

1.3. Frequent Pattern Growth Algoritmas1

Birliktelik kurallar1 analizinde uygulanmak iizere gelistirilen yontemlerden bir tanesi de Frequ-
ent Pattern Growth (FP-Growth) Algoritmasidir (Han ve Kamber, 2012, 150). Belirlenen diger yon-
temlere gore daha yiiksek performans gosteren bir algoritmadir (Gy6rodi, Gy6rddi ve Holban, 2004,
220). Apriori Algoritmasinda yer alan eksiklikler FP-Growth Algoritmasi ile diizeltilmektedir. FP-
Growth Algoritmasi, Apriori Algoritmasinin gelismis seklini olusturmaktadir (Islamiyah, Ginting,
Dengen ve Taruk, 2019, 321). Ayrica veri kiimesini belirlemek i¢in kullanilan alternatif yontem ola-
rak da yer almaktadir (Vijayarani ve Sharmila, 2016, 3). FP-Growth Algoritmasinin en biiyiik avan-
taji biiytik verileri hizli bir sekilde calistirabilir ve sistemde yer alan kaynaklar: verimli sekilde deger-
lendirebilir olmasidir (Kiraz ve Deliismail, 2018, 30). Tiim veri tabanini FP-Tree (Frequent Pattern
Tree) sikistirilmis bir aga¢ yapisinda tutar. Tiim veri tabanini yalnizca iki kez tarayan bir algoritma-
dir (Han, Pei, Yin ve Mao, 2004, 54). Ilk taramada yer alan tiim verilerin destek degerini bulurken,
ikinci taramada agag yapist olusturulur (Sivri, 2015, 25). FP-Growth Algoritmasinda veri tabaninda
yer alan her nesnenin destek degeri hesaplanir. Hesaplanan destek degerleri, kullanicilarin vermis ol-
duklar: algoritmaya girdi olarak girilen esik degerinin altinda kaliyor ise elenir. Esik degerinin iize-
rinde kalan degerler bytiikten kii¢ige dogru siralanir, uygun bir liste olusturulur. Destek degerleri
g6z oniine alinarak olugturulan listede yaygin olmayan nesnelerin agaca eklenmesinin 6niine ge-
¢ilir. Veri tabaninda meydana gelen her bir hareket, nesnelerin destek degerlerine gore siralanarak
agaca sikistirilmis sekilde diizenlenir. Bu diizenleme ile destek degeri daha biiyiik olan nesneler koke
daha yakin olanlardir. Sikistirma islemi ¢ok fazla tekrarlanan nesnelerin ilk-ekler olarak birlestiril-
mesi yapilir. Burada maliyet biytik ol¢iide azaltilir. Veri tabani kayitlarinda olan bir nesnenin aga-
cin i¢inde olup olmadig1 kontrol edilir. Eger agacin i¢inde degil ise; nesne i¢in yeni bir digiim olus-
turularak, destek degeri 1 olarak belirlenir. Agacin i¢inde ise; yalnizca o diigiimiin destek degeri 1
arttirilir. Agag olusturulduktan sonra nesnelerin yer aldigi dallar belirlenmelidir. Belirlenen dal yal-
niz ise nesnelerin kombinasyonudur. Birden fazla dal mevcut ise destek degeri o daldaki minimum
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destek degeri olarak hesaplanir. Belirlenen dallar o nesne i¢in kogsullu 6riintii temelini olusturur. Ko-
sullu 6riintii temelinden, kosullu 6riintii agaci ortaya ¢ikarilir. Devaminda kosullu 6riintii agaci tize-
rinden algoritma 6z yinelemeli olarak yeniden ¢alistirilir (Han ve digerleri, 2004, 54). Bu durumda
FP-Growth Algoritmasi bol ve yonet kuralini uygular. Burada biiylik bir nesne kiimesini, daha kiigiik
nesne kiimesi haline getirmektedir. Sonugta elde edilen aga¢ yapisi asil veri kiitmesinden biiytik ola-
mamaktadir (Pandey ve Pardasani, 2009, 160). FP-Growth algoritmasinin adimlar: su sekilde goste-
rilmektedir (Kiraz ve Deliismail, 2018, 31).

1.Minimum destek degeri belirlenir.

2.S1klik degerleri belirlenir.

3.Uriinler 6nem derecelerine gore siralanir ve belirlenir.

4.Segilen tirtinler (giiven diizeyi/esik degeri) 6nem derecelerine gore siralanur.

5.FP-Tree olusturulur.

2. Literatiir Aragtirmasi

Calismanin bu béliimiinde veri madenciligi kapsaminda birliktelik analizi ile ilgili literatiire yer
verilmistir. [lk asamada birliktelik analizinin sermaye piyasalart iizerine yapildig1 arastirmalar, ardin-
dan da finans dis1 alanlardaki arastirmalar sunulmugtur. Literatiire iliskin bilgiler eski tarihten yeni

tarihe dogru siralanmigtir.

Bireysel ve kurumsal yatirimcilar borsalarda olusacak egilimlerle ilgili ipuglarini yakaladiginda
portfoy yonetimi konusunda daha kolay ve basarili kararlar verebilecektir. Veri madenciligi de egi-
limleri bulmak i¢in kullanilan yontemlerden biridir. Apriori algoritmasi ve K-Means analizleri Tay-
van borsasindaki egilimleri kesfetmek i¢in kullanilmig ve finans alaninda veri madenciligi uygula-
malarindan yararlanilabilecegi ortaya konmustur (S.-H. Liao, Ho ve Lin, 2008, ss. 19-29).

Tayvan finans piyasalarinda doviz kurlarinin ve borsa endekslerinin veri madenciligi yontemle-
riyle es hareketlerini inceleyen ¢aliymada Apriori Algoritmasi kullanilmistir. Arastirmadan elde edi-
len bulgulara gore Japon Yeni ile borsa tekstil sektorti endeksi arasinda ters yonlii ve yiiksek korelas-
yonlu bir iligki bulunmaktadir. Borsa endeksleri ile Amerikan dolar1 ve Hong Kong dolar1 arasinda
ters yonlii ve yliksek korelasyonlu bir birliktelik bulunmaktadir. Ayrica galisma farkli kogullar altinda
olasi portfdy onerileri sunmaktadir (S. Liao, Pei-hui ve Ying-lu, 2011, ss. 4608-4617).

Na ve Sohn (2011, 9046-9049) caligmalarinda birliktelik analizi kullanarak Giiney Kore KOSPI
endeksinde meydana gelen degisimleri tahmin etmeye ¢alismiglardir. Bu tahmin yapilirken Gii-
ney Kore dahil dokuz farkl tilke borsa endeksinden yararlanilmistir. Caligmanin sonuglarina gore
KOSPI, ABD ve Avrupadaki borsa endeksleri ile ayn1 yonde hareket etme egilimindedir. Diger taraf-
tan KOSPI, Kore ile rekabetci bir iliskisi olan Hong Kong ve Japonya gibi diger Dogu Asya tilkelerin-
deki borsa endekslerinin tersi yonde ilerlemektedir.
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Argiddi ve Apte (2012, 30-34) veri madenciliginde islem verilerinin birliktelik kural analizini
kullanarak, kii¢tik 6l¢ekli ve bityiik 6lcekli alt1 adet sirket payinin 5 aylik verilerini, FITT Algoritmasi
ile Hindistan Borsasrnda gelecek tahmini yapmada kullanmiglardr.

Gemici (2012) Istanbul Menkul Kiymetler Borsasrnda (Borsa Istanbul) islem goren 10 sirkete
ait pay degerlerini incelemistir. Bu arasgtirmada paylarin fiyat degisimleri birliktelik kurali analizle-
rinden Apriori Algoritmasiyla incelenmis ve yatirimcilarin kazanglarini arttirabilmelerini saglamak

amaglanmistir.

Liao ve Chou ¢alismalarinda, Ekonomik Isbirligi Cerceve Anlasmas’na (ECFA) imza atan Tay-
van ve Cin'in pay piyasalar1 arasindaki es hareketliligi incelemislerdir. Calismada kiimeleme ve bir-
liktelik analizi kullanilmistir. Her iki tilkeden otuz endeks analize dahil edilmistir. Anlasmanin uy-
gulanmasi asamasinda endeksler arasinda sektorel bazda birlikte hareketler tespit edilmistir. Bu
hareketlerin portfdy cesitlendirme asamasinda karar siireglerinde kullanilabilecegi belirtilmistir (S.-
H. Liao ve Chou, 2013, ss. 1542-1554).

Karpio vd. (2013, 553-559) arastirmalarinda, Varsova Menkul Kiymetler Borsasrnda listelenen
paylar arasindaki ortak hareketi kesfetmek i¢in bir veri madenciligi yaklagimi olan birliktelik anali-
zini kullanmuglardir. Pazarin davranisini tanimlamak ve anlamak i¢in veri madenciligi tekniklerinin,
ornegin finans teorisine dayal: fiyatlandirma modellerine gore kullanimda daha esnek oldugunu be-
lirtmislerdir. Arastirmacilara gore belirli varsayimlar yapmadan piyasa davranisini agiklamada veri
madenciligi tekniklerinin kullaniminin daha etkili oldugu diistintilmektedir.

Dondurmaci ve Ginar (2014, 258-271) Istanbul Menkul Kiymetler Borsast (Borsa Istanbul),
1990-2010 yillarinda 10 adet bankanin; kapanis fiyatlari, menkul kiymet teknik analizlerinde yaygin
bicimde kullanilan teknik gostergeler, altin fiyatlarindaki degismeler, dolar kurundaki degismeler ve
bazi yurtdigt borsa gostergeleri alinmisgtir. Veri madenciliginde karar agact olusturularak siniflan-
dirma yontemi uygulanmis, yeni bir algoritma gelistirilmis ve regresyon karar agaglar1 olusturul-
mustur.

Unsal 2020 yilinda gergeklestirdigi caligmasinda, Borsa Istanbul'da islem goren 408 paya ait kapa-
nis fiyaty, giin sonu fiyat degisimi ve giinlitk hacim verilerini kullanmustir. Bu veriler tizerinden her
bir islem giinii i¢in K-Means yontemi ile kiimeleme yapmis ardindan elde edilen kiimelere Birliktelik
Kurali yontemlerinden Apriori algoritmasini uygulamistir. Arastirmaci gelistirilen yontemin, giin-
liik fiyat degisimine gore birbirleri ile en ¢ok hareket eden paylara ait iliski kurallarinin ortaya ¢ika-
rilmasinda kullanilabilecegini belirtmistir (Unsal, 2020, ss. 106-112).

Agrawal ve Srikant satig islemleri iligkilerinde, veri tabaninda kullanilan birliktelik kural analizi
kesfetme iizerine iki yeni algoritma sunmuslardir. Burada Apriori Hybrid ad1 verilen karma algorit-
manin; islem biiyiikliigii ve veri tabanindaki 6ge sayis1 bakimindan mitkemmel 6lgeklendirme 6zel-
liklerine sahip oldugu sonucuna ulagilmistir (Agrawal ve Srikant, 1994, 1-13).

Alan (2002) 31.552 hastaya ait hastane verilerine birliktelik kurali analizi uygulamistir. Ser-
vis adlarinin degisken olarak tanimlandig ¢alismada, hastanin herhangi bir servise bagvurmasi
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durumunda 1, bagvurmadig: servislere de 0 degeri atanmistir. Caligmanin sonucunda hastane servis-
lerinin dogru konumlandirilmasi amaglanmistir.

Gokay vd. calismalarinda dokuz farkl dagitim merkezine sahip, bes ayr1 iiriin tireten bir igletme-
nin satig analizini ele almis ve pazarlama stratejisi olusturmuslardir. Calismada birliktelik kurallar:
analizini kullanilmis ve hangi subede, hangi giin, hangi tiriinlerin birlikte satildiginin belirlenmesi
amagclanmistir (Gokay Emel, Tagkin ve Tok, 2005, 30-59).

Ting vd. (2006, 29-36) stok ici ve stoklar arasi iliskisel siniflandirmada birliktelik kurallar1 analizi
kullanmiglardir. Alti yillik giinliik stok serileri; ayn1 sanayi bolgesinde, imalat zinciri ayn1 olan sir-
ketlerde ve aile sirketlerinde analiz edilmistir. Sonug olarak tahmin dogrulugunun gelistirilebilmesi
i¢in optimal veya otomatik olarak ayarlanan bir destek sayis1 olusturulmasi gerektigi sonucuna va-
rilmustir.

Zhang vd. (2008, 315-318) calismada birliktelik kural analizinde yer alan geleneksel Apriori Al-
goritmasindan daha fazla verime sahip olan FP-Growth Algoritmasi gelistirilmistir. FP-Tree yapisini
saglayarak, veri madenciligi tizerinde nasil etkilendigi gozlemlenmistir. Sonugta algoritmanin yii-
riitme stiresi, bellek kullanimi agisindan daha ytiksek verimlilige sahip oldugu bulunmustur.

Chen vd. (2009, 283-286) bilgisayar kiimesinde ¢alisacak sekilde tasarlanan etkili FP-Growth Al-
goritmas: 6nermislerdir. Bellek tagsmasini 6nlemek icin FP-Tree olusturmadan projeksiyon yonte-
miyle tim kosullu tabanlar1 bulup, alt islemleri paralel olarak ytriitmiis, iletisim maliyetini etkili ge-
kilde azaltarak, hesaplama hizinin hizlandirildig1 sonucuna ulasmislardir.

Laokietkul vd. birinci simif 6grencilerinin yeteneklerinin belirlenmesi i¢in tam 6lgekli sinif iligki-
lendirme kural: olarak adlandirilan birliktelik kural analizi kullanilmistir. Demografik veriler ve ba-
sar1l1 olma (iyi, adil, kotii) yeteneklerinin degerlendirilmesi ile tahmin modeli olusturulmustur. So-
nug olarak ise en iyi performans diizeyinin gergeklestirilmesi amaglanmistir (Laokietkul, Utakrit ve
Meesad, 2009, 40-44).

Xu ve Zhang (2009, 220-223) birliktelik kurallar1 analizine dayali finansal gelir analizi yapmus-
lardir. 2002-2007 yillar: arasinda yer alan, sehir geliri veri tabanindan katma deger vergisi, ciro ver-
gisi, kurumlar vergisi, kisisel gelirler vergisi, diger vergiler (sehir bakim ingaat vergisi, konut vergisi,
damga vergisi dahil), idari ticretler, cezalar, miisadere ve 6zel gelir verileri elde edilmistir. Sonug ola-
rak; yazilim ve veri madenciliginin sonuglar1 ger¢ek durumla tam olarak uyumlu ¢ikmamustir. Bu
durumdan dolay: gelirlerin saglikli ve hizli bir sekilde gelismesini saglamak i¢in makroekonomik

kontrol 6nlemlerinin gii¢lendirilmesi ve gelistirilmesi planlanmigtir.

Zhenguo vd. (2009, 351-353) bilesik tek baglantili listeye gore gelistirilmis bir FP-Growth Algo-
ritmast 6nermiglerdir. Onerilen bu yeni algoritmada; ilk olarak siralama tablosunu olusturarak tek
baglantili liste kullanmak ve ikinci olarak FP-Tree agaci iiretmemektir. Iki model arasinda verimlilik

ol¢ildiigiinde; 6nerilen model igin bellek kullaniminda algoritma gelistirildigi goriilmiistiir.

556



Finansal Arastirmalar ve Calismalar Dergisi * Cilt: 13 * Sayi: 25 « Temmuz 2021 ss. 548-571

Karli (2010, 54) sirali 6riintiilerin bulunmasi i¢in tip fakiiltesi merkez laboratuvardan elde edilen
verilerle birliktelik kurallari analizinde; FP-Growth Algoritmast uygulamistir. Burada laboratuvar
stratejilerinin belirlenmesi ve nihai performansin arttirilabilmesi sonucuna ulagilmgtir.

Min vd. (2010, 770-773) galigmada Tibbi karar sisteminin desteklenmesinde Apriori Algoritma-
sina dayalt FP-Growth analizi gerceklestirmistir. Sonugta FP-Growth Algoritmasinda segicilik sag-
lamak i¢in en az siklikla kullanilan dgeler kullanilir ve arama siireci yontem {izerindeki yiikii en aza
indirir.

Song ve Wei (2011, 1525-1528) dijital kiitiiphane i¢in birliktelik kural analizinden FP-Growth Al-
goritmasina dayali veri madenciligi aragtirmasi yapmiglardir. FP-Growth Algoritmast ile kiitiiphane
dolagim kayitlarinin toplam kalitesini artirmaya yardimeci olmus ve biiyiik bir anlam ifade etmistir.

Bayram (2014) pazar arastirmasi yapan bir sirketin, Tlirkiyede yer alan marketlerinde satin ali-
nan uriin gruplari arasindaki iligkiyi birliktelik kural analizi ve istatistiki yontemler yoluyla ¢6ztim-
lemistir. Veri madenciliginin istatistiksel yontemlerle birlestirilmesinin, birliktelik analizine zengin-
lik katacag1 sonucuna ulagilmigtir.

Soylemez vd. (2016, 11-20) Ankara ilinde 2010 yilinda gergeklesen, oliimlii ve yaralamali bii-
tiin trafik kazalarina ait, kaza yapan siiriiciilerin cinsiyeti, egitim durumu, yasi, kaza yapan araglarin
cinsi, kazanin gerceklestigi zaman dilimi (gece-giindiiz), hava durumu (agik-kapali), kazanin mey-
dana geldigi ay, vb. verilerine birliktelik kural analizi uygulamislardir. Calismanin sonucunda kaza
yapan siiriiciilerin %95’inin erkek oldugu, siiriiciilerin %45’inin ilkokul mezunu oldugu ve kazalarin
¢ogunun yerlesim yeri disinda agik havada, glindiiz ve agustos ayinda meydana geldigi goriilmiistiir.

Sivri (2015) &zel bir sirkete ait e-ticaret perakende giyim verilerine yas ve cinsiyette ekleyerek
hangi tirtinleri birlikte satin aldiklarini birliktelik kural analizinden; Apriori ve FP-Growth kurali
kullanarak tespit etmistir.

Chang vd. (2016, 375-378) sik iiriin kiimelerinin arttirimli giincellenme konusundan birlikte-
lik kural analizinde FP-Growth Algoritmasini uygulamislardir. FP-Growth Algoritmas: veri setlerin-
deki iliski karmagikligini 6nemli diizeyde azaltmaktadir. Yapilan ¢aligmada, 6nerilen algoritmanin
ylriitme siiresini 6nemli 6l¢iide azaltmasinin yani sira diger algoritmalardan daha iyi performans
gosterdigini kanitlamaktadir.

Dharmaraajan ve Dorairangaswamy (2016, 170-174) web kullanicilarinin birliktelik kural ana-
lizinden; FP-Growth ve Apriori algoritmalariyla tarama ve gezinme veri kaliplarini belirlerken kul-
lanict davraniglarini smiflandirmis ve performans karsilastirma yapmiglardir. Yapilan uygulamalar
sonucunda FP-Growth Algoritmas1 zaman kullanimi agisindan, Apriori Algoritmasindan daha iyi
performans sagladig1 sonucuna ulagilmistir.

Pei vd. (2016, 223-226) sayisal verilere dayali birliktelik kurallar1 analizinden FP-Growth Algo-
ritmasinin paralellestirilmesi amaglanmistir. Caliymada biiytik veri gruplariyla basa ¢ikabilmek FP-
Growth Algoritmasina, PNFP-Growth Algoritmasi 6nerilerek veri ¢ogaltma islemi ve iletisim mali-
yetinin en aza indirilmesi gerceklestirilmistir.
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Vijayarani ve Sharmila (2016, 1-6) bir¢ok birliktelik kural analizi olusturmuslardir. Yapmis ol-
duklar1 ¢aliymada; Apriori, Eclat, Dclat, FP-Growth, FIN, AprioriTID, Relim, H-Mine Algoritma-
larini kullanmiglardir. Algoritmalar igerisinde kullanilan performans faktorlerini ise; sik kullanilan
Ogelerin sayisy, bellek gereksinimleri, yliriitme siiresi, tiretilen kurallarin sayis: (farkli destek ve gii-
ven esik degerleri), farkli boyutlardaki veri kiimeleri olugturmaktadir. Calisma sonucunda Dclat Al-
goritmast diger algoritmalardan daha iyi sonug vermistir.

Verma vd. (2017, 2223-2231) basarisizlik oranini azaltmak ve bir sonraki donem i¢in gerekli 6n-
lemleri almak amaciyla 6grencilere ait akademik veri tabanlarina birliktelik kural analizi uygulamis-
tir.

Timor vd. (2017, 128-147) hazir giyim sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmeye ait aligveris ka-
yitlar1 ve miisteri verilerini ele aldiklar1 ¢alismalarinda, birliktelik kurallar: analizi ile misterilerin
aligveris aliskanliklarini ele almiglardir. Ayrica kiimeleme analizi ile de miisterileri demografik 6zel-
liklerine gore kiimelere ayirmislardir.

Dalkilig ve Aydin (2017, 546-553) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, Dokuz Eyliil Universi-
tesi [IBF 6grencilerinin devamsizlik nedenleri ve devamsizhigin basar1 durumu iizerindeki etkilerini
arastirmak amaciyla 6grencilere anket uygulamasi yapilmistir. Anketlerden elde edilen veriler birlik-
telik kural analizinde kullanilmistir.

Jiang ve Meng (2017, 97-102) birliktelik kural analizinden FP-Growth Algoritmasinin paralel bir
semasini onermis ve uygulamiglardir. Onerilen PFP-Growth Algoritmasinin daha verimli, veri seti-
nin biiytik ve destek degerinin diisitk olmasi ¢oziimleme hizi tizerinde etkili oldugunu gostermistir.

Oztiirk ve Tanrisevdi (2017, 131-148) Kusadas'n1 ziyaret eden 408 kurvaziyer ziyaretgisine ait se-
kiz demografik, on iki seyahat davranisi degiskeni, yedi adet tatmin 6l¢egi (yedi madde), motivas-
yon 6lgegi (on ti¢ madde), davranis niyeti 6lgeginden (on altt madde) olusan bir veri setine birlikte-
lik kurallar: analizi uygulamistir.

Kalaskar ve Barkade (2018, 1-4) erisim politikalar1 i¢in 6znitelige dayali erigim kontroliinii birlik-
telik kural analizi FP-Growth Algoritmasinda uygulamislardir. Algoritmada kullanilan demet (tuple
veri) tekrar ve kullanici izni iliskisindeki iligkiyi gelistirmek i¢in kullanilmistir. Sonug olarak bu veri-
lerin kullanilmasinin, performans {izerinde yer alan mevcut sistemden, daha iyi oldugu gortlmiistiir.

Kumar vd. (2018, 2341-49) ¢alismalarinda bir stiper markete ait bes aylik satis verilerine birlikte-
lik kurallar1 analizi uygulamis ve uygun triin konumlandirilmasi ve promosyon plani belirlenmesi
amaclanmustir.

Sagin (2018) perakende sektoriinde faaliyet gosteren hirdavat sirketinin bes buguk yillik veri-
leri tizerinde ¢alisma yapmistir. Caliymada market sepet analizi uygulanarak birbirleriyle iliskili olan
tiriinlerin kategorileri belirlenmistir. Birliktelik kural analizinde; Apriori ve FP-Growth Algoritma-
lar1 ¢alistirilarak veri setlerindeki kiyaslanmalar gozlemlenmis ve tutarliliklarina bakilmistir.

Zerman (2018) yogun yolcu trafigine sahip havalimanlarinda bulunan yiyecek igecek firmala-
rinin sattiklar: dirinler {izerinde birliktelik kural analizi; Apriori, Apriori-TID, ECLAT, FP-Growth
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Algoritmalarini kullanmigtir. Yapilan analizler sonucunda; satis yerlerindeki kampanyalarin, reyon
ve raflardaki tirtin yerlesiminin yeniden diizenlenmesi ile karliligin en iist seviyeye ¢ikarilabilmesi;
satis stratejisinin ve bakis agisinin degistirilmesi gerektigi sonucuna ulagilmistir.

Bardak ve Bardak (2019, 58-60) veri madenciliginde siklikla kullanilan birliktelik kural analizini,
belirlenmis yas, cinsiyet, boliim, akademik bagar1 gibi veriler ile analiz etmistir. Rapidminer yazili-
miyla analiz yapildiktan sonra; akademik basarinin arkadaslik iliskileri tizerinde etkili oldugu goril-
mustir.

Islamiyah vd. (2019, 320-323) birliktelik kural analizinde Apriori ve FP-Growth Algoritmasini
karsilastirarak, satis islemlerinde tiiketici satin alma modelleri incelemistir. FP-Growth Algoritmasi-
nin, Apriori Algoritmasina goére daha hizli sonuca eristigi bulunmustur.

Karasu (2019) caligmasinda bir firmaya ait perakende sektoriinde hizl titketim mallar: i¢in sa-
tis yapan market zincirini ele almigtir. Burada 13 sube i¢in; satis hacmi, misteri sayisi, kurulus yeri,
ciro, raftaki diriin ¢esitliligi, mevsimsel etki dikkate alinmistir. Uygulamada birliktelik kural anali-
zinden; Apriori Algoritmasi kullanilarak 13 sube icin elde edilen tiim veriler firmanin yararina so-
nug vermistir.

3. Uygulama

Bu ¢alismada bir portféy olusturmak amaciyla birlikte hareket eden paylar ve makroekonomik
degiskenler veri madenciligi siireci kullanilarak tespit edilmistir. Kullanilan paylar Borsa Istanbul
30 (BIST-30) endeksinde yer almaktadir. Giiniimiizde Borsa Istanbul’a yerli yatirimer ilgisinin art-
mast ve yerli yatirimcilarin, paylari elde tutma siirelerinin de kisalmas: nedeniyle aragtirmanin giin-
lik verilerle gerceklestirilmesinin daha yararl sonuglar verecegi diistiniilmiistiir. Bu nedenle aragtir-
mada yer alan degiskenlerin giinliik verileri kullanilmistir. Kaynagindan aylik olarak yaymlanan bazi
makroekonomik degiskenlere ait aylik veriler, modele dahil edilebilmeleri i¢in ilgili ayin giinliik ve-
risi olarak kabul edilmistir.

3.1. Veri Seti

Caligma icin iki grup veri ele alinmigtir. Birinci grup veri, Borsa Istanbul 30 Endeksinde (BIST-
30) yer alan paylarin 06.11.2014 ile 05.11.2019 dénemi giinliik kapanis fiyatlaridir. Aragtirmaya bas-
lanan tarihten 6nceki son bes yil verileri aragtirma donemini olusturmustur. Finans piyasalarinin
dinamik yapis: diigtiniildigiinde son bes yila iliskin bulgularin daha fazla yol gosterici olabilecegi
disiiniilmiis ve bu doneme iliskin giinliik veriler caliyma kapsamina alinmigtir. 2019 yilinin 4. Cey-
regi itibariyla endekste yer alan paylar analize dahil edilmistir. BIST-30 endeksinde yer alan paylar is-
lem hacmi ve piyasa degeri agisindan degerlendirildiginde Borsa Istanbul'daki en biiyiik sirketlerdir.
Ayrica, Borsa Istanbul’'un 31.12.2019 tarihli raporuna gore, Borsa Istanbul’un temel gostergesi BIST
100 endeksi toplam islem hacminin %79’u, tiim islemlerin de %70’i Borsa Istanbul 30 endeksi payla-
rindan olugsmustur. Bu nedenle BIST-30 endeksine dahil olan paylar analize dahil edilmistir. Paylara
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ait ayrintil bilgi Tablo 2'de ve yiizdelik gosterimi Sekil 2'de sunulmustur. Pay fiyat bilgileri Yahoo Fi-
nance ve investing.com web sayfalarindan elde edilip analize hazir hale getirilmistir.

Tablo 2: Aragtirmaya Dahil Edilen Paylarin Sektorlere Gore Dagilimi

Sira No | Sektor Pay Sayis1 | Sektordeki Paylar
. Akbank (AKBNK), Garanti Bankas: (GARAN), Halkbank (HALKB), s
1 gﬁiaﬁﬁﬁ Fi:l ddeikssi’ 7 Bankas1 (ISCTR), Tiirkiye Sinai Kalkinma Bankasi (TSKB), Vakifbank
(VAKBN), Yap1 Kredi Bankas: (YKBNK)
. Dogan Holding (DOHOL), Kog Holding (KCHOL), Sabanci Holding
2 BIST. Mali Endéks, 7 (SAHOL), Sisecam (SISE), Tav Havalimanlar1 (TAVHL), Tekfen Holding
Holding Endeksi
(TKFEN)
BIST Mali Endeks,
3 GYO Endeksi 1 Emlak Konut GYO (EKGYO)
Arcelik (ARCLK), Eregli (EREGL), Ford Otosan (FROTO), Koza Anadolu
4 BIST Sinai Endeks 10 Metal Maden (KOZAA), Koza Altin (KOZAL), Kardemir (KRDMD), Pet-
kim (PETKM), Soda Sanayi (SODA), Tofas (TOASO), Tiiprag (TUPRS)
5 BIST Hizmetler En- 5 BIM (BIMAS), Pegasus (PGSUS), Turkcell (TCELL), Tiirk Hava Yollar1 (TH-
deksi YAO), Tiirk Telekom (TTKOM)

Kaynak: (“Borsa Istanbul Endeksleri, 2020)

Sekil 2: Aragtirmaya Dahil Edilen Paylarin Sektorlere Gore Yiizdelik Dagilimi

BIST Hizmetler
Endeksi BIST Mali Endeks,
17% Bankacihk Endeksi

23%

BIST Mali Endeks,
Holding Endeksi
23%

BIST Smai Endeks
34%

BIST Mali Endeks,
GYO Endeksi
3%

Kaynak: (“Borsa Istanbul Endeksleri’, 2020)

Geleneksel portfoy yaklasimi portfoy riskinin minimize edilmesi i¢in yatirim araci gesitlendir-
mesini onerir. Geleneksel yontemden sonra ortaya konan modern portféy teorileri ise yatirim arag-
larinin bireysel riskleriyle birlikte portféyiin toplam riskini de dikkate alir. Bu iki temel yaklasimdan
sonra arbitraj fiyatlama modeli ise portféyiin riskinin yalnizca portféye dahil edilen yatirim aragla-
rindan olusmadigini makroekonomik degiskenlerin de portfdy riskini etkiledigini ortaya koymustur.
Bu da sistematik risk olarak adlandirilir (Roll ve Ross, 1984, 14-26).
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Arastirmada degiskenler belirlenirken arbitraj fiyattama modeli de dikkate alinmistir. Tkinci grup
veri, pay fiyatlarini etkileme giiciine sahip olan makroekonomik degiskenlerdir. Bu degiskenler hem
ulusal hem de uluslararasi literatiir taranarak tespit edilmistir. Arastirmaya dahil edilen makroeko-

nomik degiskenlere iligkin bilgiler Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3: Aragtirmaya Dahil Edilen Makroekonomik Degiskenler

S1ra| Aragtirmaya Dahil Edilen Makroekonomik Literatiirde Degiskenin Kullanildig1 Caligma-

No | Degiskenler Kaynak lar
Ndlovu, Faisal, Resatoglu (2018, 87), Okyay, Gii-
1 M1 Para Arz1 (M1) TCMB zel ve Acar (2017, 515), Sancar, Ugur ve Akbas
(2017, 1777)
Ozer, Kaya ve Ozer (2011, 169), Cogkun ve Umit
2 Altin Ons Fiyat1 (ALTIN) TCMB (2016, 54), Raza, Jawad Hussain Shahzad, Tiwari
ve Shahbaz (2016, 290)
3 Thracatin fthalat: Karsilama Orani({IKO) TUIK Seving (2014, 277)
4 Sanayi Uretim Endeksi (SUE) TUIK Fama (1981, 555), Koyuncu (2018, 620), Humpe

ve Macmillan (2009, 111)

Tiryaki, Erdogan ve Ceylan (2017, 306), Ndlovu
5 Déviz Sepeti (DOVIZ) TCMB ve digerleri (2018, 91), Aktas, Kayalidere ve Ka-
ratag (2018, 365)

Imalat Sanayi Kapasite Kullanim Orani (IS-

6 KKO) TCMB Aktag ve Akdag (2013, 57)
. . Ratanapakorn ve Sharma (2007, 369), Ray (2012,
7 |Faiz(FAIZ) TCMB 473), Koyuncu (2018, 620)
T - Geske ve Roll (1983, 1), Tiryaki ve digerleri (2017,
8 Uretici Fiyat Endeksi (UFE) TCMB 306), Sharpe (1999, 2)
9 Finansal Hizmetler Giiven Endeksi (FHGE) | TCMB Aktas ve Akdag (2013, 57)
10 Uluslararasi Dogrudan Yatirimlar (UDY) TCMB Umer (2016, 10)
Bulut (2013, 146), Giingdr ve Kaygin (2015, 157),
11 | Ham Petrol (OIL) yahoofinance | 5y 4 (2017, 515), Tiryaki vd. (2017, 306)
12 | S&P 500 Endeksi (S&P500) investing.com | Derument ve Ince (2005, 59), Dagli ve Ayaydin

(2012, 52), Tiryaki vd. (2017, 306)

Para arzi, ihracatin ithalati karsilama orani, sanayi tiretim endeksi, imalat sanayi kapasite kulla-
nim orany, iretici fiyat endeksi, finansal hizmetler giiven endeksi ve uluslararasit dogrudan yatirimlar
veri kaynag1 kuruluslar tarafindan aylik agiklanir. Pay verileri giinliik veriler oldugu igin aylik agikla-

nan makroekonomik degiskenlere ait veriler o ayin tamaminin giinliik verisi gibi degerlendirilmistir.

3.2. Bulgular

Aragtirmada iki farkl: veri setiyle, iki grup bulgu elde edilmistir. Birinci grup bulgular, tiim pay-
lar ve tiim makroekonomik degiskenlerin analize dahil edildigi bulgulardir. Burada 81 kural bulun-

mustur. Bu kurallarin 77 tanesi BIST-30 endeksine dahil olan banka paylar1 arasindadir. Bu durumda

561



Meltem KARAATLI » Turan KOCABIYIK ¢ Damla YALCINER CAL  Merve COLAK

bankacilik sektorii sirketleri baskin bir bigimde birlikte hareket etmektedir denilebilir. {1k veri setiyle
elde edilen birliktelik kurallarindan %95 giiven araliginda yer alanlar Tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 4: Tiim Degiskenler I¢in %95 Giiven Araliginda Yer Alan Birliktelik Kurallari

Sira | Birliktelik Kurallar: Conf. Lift Lev. Conv.
1 UFE=1, ALTIN=1: 574 ==> S&P500=1: 554 0,97 1,36 0,11 7,93
2 ALTIN=1: 664 ==> S&P500=1: 638 0,96 1,35 0,13 7,13
3 HALKB=1, VAKBN=1, GARAN=1: 495 ==> YKBNK=1: 471 0,95 1,74 0,15 8,95
4 HALKB=1, ISCTR=1, GARAN=1: 493 ==> YKBNK=1: 469 0,95 1,74 0,15 8,91
5 HALKB=1, ISCTR=1, AKBNK=1: 483 ==> VAKBN=1: 458 0,95 1,77 0,15 8,64
6 YKBNK=1, ISCTR=1, AKBNK=1: 499 ==> GARAN=1: 473 0,95 1,82 0,16 8,88
7 YKBNK=1, HALKB=1, AKBNK=1: 489 ==> GARAN=1: 463 0,95 1,82 0,16 8,7
8 ISCTR=1, VAKBN=1, GARAN=1: 505 ==> YKBNK=1: 478 0,95 1,73 0,15 8,15
9 HALKB=1, ISCTR=1, GARAN=1: 493 ==> VAKBN=1: 466 0,95 1,77 0,16 8,19

(Tablo baglik satirinda yer alan Conf.; giiven diizeyini, Lift; birlikte hareket etme katsayisini, Lev.;
kaldirag etkisini ve Conv.; iliski diizeyini gostermektedir.)

Tablo 4te verilen 1 numarali birliktelik kurali yorumlandiginda; arastirma déneminde (1303
giin) iiretici fiyat endeksi (UFE) ile altin ons fiyat: (ALTIN) degiskenleri 574 kez ayn1 yonde birlikte
hareket etmistir. S&P500 endeksi de bu iki degiskenin beraber gortldigi kiimelerde 554 kez yer al-
mustir yani birliktelik hareketine katilmigtir. Bu kuralin giiven ol¢tti ise 554/574 islemi sonucu %97
olarak hesaplanmuistir. Buradaki birliktelik hareketi nedensellik iliskisinden &te finans piyasalarini il-
gilendiren gelismelere verilen es zamanl tepkinin yansimasidir.

Bir diger bulgu; altin ons fiyati ile S&P500 endeksi arasindaki birliktelik iligkisidir. Bu degisken-
ler de 638 kez birlikte hareket etmistir. Tablo 4’te yer alan diger 7 birliktelik kuralinin tamaminda da
paylar yer almistir. Bu paylarin tamami banka paylaridir. Bu paylar BIST Mali Endeks, Bankacilik
Endeksi paylaridir. 3. birliktelik kuralina gore Halk Bankasi, Vakifbank ve Garanti Bankas: paylar1
495 kez birlikte hareket etmistir. Yap: Kredi Bankasi da 471 kez bu banka paylarina eslik etmistir. Di-
ger kurallarin tamaminda da bankalarin birlikte hareket ettigi goriilmektedir. BIST-30 endeksi igeri-
sinde yer alan bankalardan sadece bir tanesi birliktelik kurallarinda yer almamigtir. Bu banka Tiirkiye
Sinai Kalkinma Bankasrdir. Tiirkiye Sinai Kalkinma Bankasrni diger bankalardan ayiran ézellik faa-
liyet konusu itibarryla bu bankanin bireysel bankacilik yapmamasidir. Tiirkiye Sinai Kalkinma Ban-
kas1 kalkinma ve yatirim bankasi olarak faaliyetlerini stirdiirmektedir. TSKB disindaki bankacilik
paylarinin etkisi olmaksizin degiskenlerin birlikte hareketini inceleyebilmek i¢in ikinci grup veri se-
tine bankacilik paylar1 dahil edilmemistir. Tkinci grup veri seti ile elde edilen birliktelik kurallarindan
%95 ve daha fazla giiven diizeyine sahip birliktelik kurallar1 analizi Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5: Bankacilik Endeksi Digindaki Veriler Igin %95 Giiven Araliginda Yer Alan Birliktelik Kurallari

Sira Birliktelik Kurallar1 Conf. Lift Lev. Conv.
1 [IKO=1, ALTIN=1: 371 ==> S&P500=1: 363 0,98 1,38 0,08 11,96
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2 UFE=1, IIKO=1, ALTIN=1: 342 ==> S&P500=1: 334 0,98 1,38 0,07 11,02
3 UFE=1, ISKKO=1, ALTIN=1: 316 ==> S&P500=1: 308 0,97 1,37 0,06 10,19
4 UFE=1, SUE=1, ALTIN=1: 304 ==> S&P500=1: 296 0,97 1,37 0,06 9,8

5 UFE=1, TUPRS=1, ALTIN=1: 332 ==> S&P500=1: 322 0,97 1,37 0,07 8,76
6 UFE=1, ALTIN=1, FHGE=1: 296 ==> S&P500=1: 287 0,97 1,37 0,06 8,59
7 TTKOM=1, ALTIN=1: 357 ==> S&P500=1: 346 0,97 1,37 0,07 8,63
8 SUE=1, ALTIN=1: 357 ==> S&P500=1: 346 0,97 1,37 0,07 8,63
9 UFE=1, TTKOM=1, ALTIN=1: 307 ==> S&P500=1: 297 0,97 1,36 0,06 8,1

10 ISKKO=1, ALTIN=1: 367 ==> S&P500=1: 355 0,97 1,36 0,07 8,19
11 UFE=1, TCELL=1, ALTIN=1: 299 ==> S&P500=1: 289 0,97 1,36 0,06 7,89
12 EREGL=1, ALTIN=1: 351 ==> S&P500=1: 339 0,97 1,36 0,07 7,83
13 TUPRS=1, ALTIN=1: 379 ==> S&P500=1: 366 0,97 1,36 0,07 7,85
14 UFE=1, ALTIN=1: 574 ==> S&P500=1: 554 0,97 1,36 0,11 7,93
15 UFE=1, EREGL=1, ALTIN=1: 312 ==> S&P500=1: 301 0,96 1,36 0,06 7,54
16 UFE=1, KCHOL=1, ALTIN=1: 312 ==> S&P500=1: 301 0,96 1,36 0,06 7,54
17 UFE=1, KOZAL=1, ALTIN=1: 336 ==> S&P500=1: 324 0,96 1,36 0,07 7,5

18 TCELL=1, ALTIN=1I: 355 ==> S&P500=1: 342 0,96 1,36 0,07 7,36
19 KOZAL=1, ALTIN=1: 382 ==> S&P500=1: 368 0,96 1,36 0,07 7,39
20 UFE=1, DOViZ=1, ALTIN=1: 297 ==> S&P500=1: 286 0,96 1,36 0,06 7,18
21 TKFEN=1, ALTIN=1: 347 ==> S&P500=1: 334 0,96 1,36 0,07 7,19
22 ALTIN=1, FHGE=1: 342 ==> S&P500=1: 329 0,96 1,36 0,07 7,09
23 FAiZ=1, 1IKO=1: 368 ==> UFE=1: 354 0,96 1,14 0,03 3,82
24 UFE=1, SAHOL=1, ALTIN=1: 313 ==> S&P500=1: 301 0,96 1,35 0,06 6,98
25 SAHOL=1, ALTIN=1: 360 ==> S&P500=1: 346 0,96 1,35 0,07 6,96
26 KCHOL=1, ALTIN=1: 360 ==> S&P500=1: 346 0,96 1,35 0,07 6,96
27 ALTIN=1: 664 ==> S&P500=1: 638 0,96 1,35 0,13 7,13
28 UFE=1, M1=1, ALTIN=1: 357 ==> S&P500=1: 343 0,96 1,35 0,07 6,9

29 EKGYO=1, ALTIN=1: 377 ==> S&P500=1: 362 0,96 1,35 0,07 6,84
30 UFE=1, KRDMD=1, ALTIN=1: 325 ==> S&P500=1: 312 0,96 1,35 0,06 6,73
31 UFE=1, SODA=1, ALTIN=1: 324 ==> S&P500=1: 311 0,96 1,35 0,06 6,71
32 UFE=1, TAVHL=1, ALTIN=1: 323 ==> S&P500=1: 310 0,96 1,35 0,06 6,69
33 UFE=1, SISE=1, ALTIN=1: 321 ==> S&P500=1: 308 0,96 1,35 0,06 6,65
34 Mi=1, ISKKO=1, [iKO=1: 296 ==> UFE=1: 284 0,96 1,14 0,03 3,55
35 UFE=1, BIMAS=1, ALTIN=1: 295 ==> S&P500=1: 283 0,96 1,35 0,06 6,58
36 KRDMD=1, ALTIN=1: 367 ==> S&P500=1: 352 0,96 1,35 0,07 6,65
37 PETKM=1, ALTIN=1: 365 ==> S&P500=1: 350 0,96 1,35 0,07 6,62
38 UFE=1, PETKM=1, ALTIN=1: 316 ==> S&P500=1: 303 0,96 1,35 0,06 6,55
39 UFE=1, KOZAA=1, ALTIN=1: 311 ==> S&P500=1: 298 0,96 1,35 0,06 6,44
40 PGSUS=1, ALTIN=1: 382 ==> S&P500=1: 366 0,96 1,35 0,07 6,52
41 UFE=1, DOHOL=1, ALTIN=1: 358 ==> S&P500=1: 343 0,96 1,35 0,07 6,49
42 UFE=1, FAiZ=1, ALTIN=1: 334 ==> S&P500=1: 320 0,96 1,35 0,06 6,46
43 UFE=1, FROTO=1, ALTIN=1: 334 ==> S&P500=1: 320 0,96 1,35 0,06 6,46
44 KOZAA=1, ALTIN=1]: 355 ==> S&P500=1: 340 0,96 1,35 0,07 6,44
45 UFE=1, TKFEN=1, ALTIN=1: 306 ==> S&P500=1: 293 0,96 1,35 0,06 6,34
46 THYAO=1, ALTIN=1: 348 ==> S&P500=1: 333 0,96 1,35 0,07 6,31
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47 DOHOL=1, ALTIN=1: 414 ==> S&P500=1: 396 0,96 1,35 0,08 6,32
48 BIMAS=1, ALTIN=1: 345 ==> S&P500=1: 330 0,96 1,35 0,07 6,26
49 M1=1, ALTIN=1: 410 ==> S&P500=1: 392 0,96 1,35 0,08 6,26
50 FROTO=1, ALTIN=1: 386 ==> S&P500=1: 369 0,96 1,35 0,07 6,22
51 KOZAL=1,KOZAA=1, ALTIN=1: 290 ==> S&P500=1: 277 0,96 1,35 0,05 6,01
52 UFE=1, PGSUS=1, ALTIN=1: 334 ==> S&P500=1: 319 0,96 1,35 0,06 6,06
53 TSKB=1, ALTIN=1: 399 ==> S&P500=1: 381 0,96 1,35 0,08 6,09
54 ALTIN=1, UDY=1: 288 ==> S&P500=1: 275 0,95 1,35 0,05 5,97
55 TAVHL=1, ALTIN=1: 375 ==> S&P500=1: 358 0,95 1,34 0,07 6,04
56 SISE=1, ALTIN=1: 374 ==> S&P500=1: 357 0,95 1,34 0,07 6,03
57 UFE=1, EKGYO=1, ALTIN=1: 330 ==> S&P500=1: 315 0,95 1,34 0,06 5,98
58 TOASO=1, ALTIN=1: 348 ==> S&P500=1: 332 0,95 1,34 0,07 5,94
59 UFE=1, THYAO=1, ALTIN=1: 304 ==> S&P500=1: 290 0,95 1,34 0,06 5,88
60 UFE=1, TOASO=1, ALTIN=1: 304 ==> S&P500=1: 290 0,95 1,34 0,06 5,88
61 SODA=1, ALTIN=1: 369 ==> S&P500=1: 352 0,95 1,34 0,07 5,95
62 TSKB=1, EKGYO=1, ALTIN=1: 278 ==> S&P500=1: 265 0,95 1,34 0,05 5,76
63 UFE=1, TSKB=1, ALTIN=1: 341 ==> S&P500=1: 325 0,95 1,34 0,06 5,82
64 TSKB=1, SAHOL=1, ALTIN=1: 276 ==> S&P500=1: 263 0,95 1,34 0,05 5,72
65 DOVIiZ=1, ALTIN=1: 339 ==> S&P500=1: 323 0,95 1,34 0,06 5,78
66 ASELS=1, ALTIN=1: 358 ==> S&P500=1: 341 0,95 1,34 0,07 5,77
67 ARCLK=1, ALTIN=1: 355 ==> S&P500=1: 338 0,95 1,34 0,07 5,72
68 UFE=1, ASELS=1, ALTIN=1: 310 ==> S&P500=1: 295 0,95 1,34 0,06 5,62
69 UFE=1, ARCLK=1, ALTIN=1: 307 ==> S&P500=1: 292 0,95 1,34 0,06 5,57
70 PGSUS=1, THYAO=1, ALTIN=1: 285 ==> S&P500=1: 271 0,95 1,34 0,05 5,51
71 FAIZ=1, ALTIN=1: 379 ==> S&P500=1: 360 0,95 1,34 0,07 55
72 S&P500=1, ISKKO=1, {iKO=1: 298 ==> UFE=1: 283 0,95 1,12 0,02 2,9
73 ISKKO=1, [IKO=1: 415 ==> UFE=1: 393 0,95 1,12 0,03 2,81
74 DOHOL=1, TSKB=1, ALTIN=1: 281 ==> S&P500=1: 266 0,95 1,33 0,05 5,09
75 TSKB=1, PGSUS=1, ALTIN=1: 277 ==> S&P500=1: 262 0,95 1,33 0,05 5,02
TAVHL=1, EREGL=1, THYAO=1, KCHOL=1: 277 ==>
76 SAHOL=1: 262 0,95 1,77 0,09 8,05

(Tablo baslik satirinda yer alan Conf; giiven diizeyini, Lift; birlikte hareket etme katsayisini, Lev.;

kaldirag etkisini ve Conv.; iliski diizeyini gostermektedir.)

Bankacilik endeksi paylar1 analiz disinda tutuldugunda %95 giiven diizeyinde tespit edilen bir-
liktelik kurallar1 Tablo 5’te gosterilmistir. Burada 76 adet kural tespit edilmistir. 76 birliktelik kurali-
nin 71 tanesinde Altin yer almustir. Altin ile S&P500 endeksi arasinda gok belirgin bir birliktelik go-
riilmektedir. Ayrica bu analizde USD bazinda altin ons fiyatiyla birliktelik kurali olmayan pay yoktur.
Madencilik sektdriinde faaliyet gosteren KOZAL ve KOZAA sirketleriyle Altin arasinda birliktelik
kural: tespit edilmistir (51. Kural). 76 birliktelik kuralindan yalnizca 7 tanesinde iki veya daha fazla
payn birlikte hareketi bulunmaktadir (51, 62, 64, 70, 74, 75, 76). Ayrica havacilik sektériinden Tiirk
Hava Yollar1 ile Pegasus Hava Yollar1 arasinda da birliktelik kurali tespit edilmistir (70. Kural). Bu sir-
ketler ve Altin 285 kez birlikte hareket etmistir. 76. birliktelik kuralinda Tav Hava Limanlar1 Holding,

564



Finansal Arastirmalar ve Calismalar Dergisi * Cilt: 13 * Sayi: 25 « Temmuz 2021 ss. 548-571

Eregli Demir Celik Fabrikasi, Tiirk Hava Yollar1 ve Ko¢ Holding %95 giiven diizeyinde 277 kez bir-
likte hareket etmistir. Sabanci Holding de 262 kez bu paylar ile birlikte hareket etmistir.

Sonug

Pay piyasalarinda yatirimcilarin cevabini aradig ti¢ temel soru; hangi yatirim aracina yatirim ya-
pilmali, bunun zamanlamasi ne olmali ve ne miktarda yatirim yapilmalidir. Birliktelik analizi bu so-
rulardan ilk ikisinin cevaplanmasina yardimci olabilecek bir analizdir. Bu ¢alisma ile pay piyasala-
rinda ve makroekonomik degiskenlerde meydana gelen degisimlerden yararlanarak yatirimeilarin
hangi yatirim araglarina yatirim yapabilecegi veya hangi yatirim araglarini takip edebilecegi ortaya
konmaya ¢aligilmistir. Makroekonomik degiskenler ile paylarin birlikte analiz edilmesi nedensellik
iligkisi incelemekten daha ¢ok alternatif yatirim araglarinin birlikte hareketini incelemek amaciyla
yapilmistir. Ornegin altin, déviz ve faiz degiskenleri ile paylarin birlikte hareketi yatirimlar1 yonlen-
dirme agisindan yararli bir bilgidir. Bu ¢alismadan elde edilen en temel sonug; Borsa Istanbul 30 en-
deksinde yer alan paylardan mali endeks biinyesinde bankacilik endeksi paylarinin biiyiik oranda
birlikte hareket etmesidir. Akbank (AKBNK), Garanti Bankasi (GARAN), Halkbank (HALKB), Is
Bankas1 (ISCTR), Vakifbank (VAKBN) ve Yapr Kredi Bankasrnin (YKBNK) birlikte hareketi tes-
pit edilmistir. Bu hareketi desteklemeyen tek pay Tiirkiye Sinai Kalkinma Bankasrdir. Bu banka da
calisma sekli ile digerlerinden farklidir. Portfy yoneticileri portfoy gesitlendirmesi yaparken bir-
likte hareket eden yatirim araglarina portfoylerinde yer veremeyecektir. Dolayisiyla yukarida sayilan
banka paylarini ¢esitlendirme amacl kullanmak yanls bir degerlendirme olabilir. Ciinkii biri yiik-
selirken digeri de yiikselecek, biri diiserken digeri de diisecektir. Diger taraftan pay piyasasinda yu-
kar1 yonlii hareket yasandiginda ve birlikte hareket eden paylarin bir kisminda yiikselis yasanirken
bir kismi hentiz yiikselmemisse bu durumda potansiyel yiikselisten yararlanmak i¢in heniiz yiiksel-
memis olan paylardan alinip firsat degerlendirilebilir. Bu durum pay piyasalarinda diistis yasanirken
de uygulanabilir. Diisiis aninda birlikte hareket eden paylardan bir kismi diiserken bir kismi heniiz
diismemisse ve bu paylar portfoyiimiizde varsa bu durumda paylarin satis1 gerceklestirilerek olasi za-
rardan korunmak miimkiindiir. Ayrica agiga satig imkéani varsa da potansiyel kardan yararlanma du-
rumu olabilir.

Bankacilik endeksi disindaki paylar ve makroekonomik degiskenlerden olusan veri seti ile elde
edilen sonuglara gore ayni sektorlerde faaliyet gosteren sirketlerin birlikte hareketi tespit edilmistir.
Madencilik sektoriinden Koza Anadolu Metal Maden (KOZAA) ve Koza Altin (KOZAL) sirketleri
ile havacilik sektoriinden Pegasus (PGSUS) ve Tiirk Hava Yollar1 (THYAO) birlikte hareket etmek-
tedir. Elde edilen bu bilgiler 151831nda KOZAA ve KOZAL paylarinin ¢esitlendirme amagh kullanila-
mayacagi agiktir.

Diger bir 6nemli sonug; uluslararasi piyasalarda Altin ons fiyat1 (USD) yiikseldikge Borsa Istan-
bul 30 endeksinde faaliyet gosteren banka dis1 sirketlerin tamami da kayda deger bi¢imde birlikte ha-
reket etmektedir yani yiikselmektedir. Yine uluslararas: piyasalarda Altin ons fiyat: ile S&P500 en-
deksi arasindaki birliktelik kurali da dikkat ¢eken bir diger kuraldir. Bu aragtirmada veri seti olarak
sadece paylar kullanilmamistir. Paylara ilave bazi alternatif yatirim araglari ve bazi makroekonomik
degiskenler de kullanilmistir. Bu araglarin paylarla birlikte hareketi de bulgularda yer aldigina gére
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uluslararasi piyasalarda fiyati olusan bu araglar, altin gibi, yiikselise gectiginde paylara yatirim yapma
zamaninin geldigi diistinilebilir.

Bireysel ve kurumsal yatirimcilarin, portfoy olusturma ve ydnetme siireglerinde veri madenciligi
kapsaminda birliktelik analizlerinden yararlanabilecegi diistintilmektedir. Ayrica birliktelik algorit-
malari ile elde edilen bilgiler ilerleyen donemde sermaye piyasalarinda karar verme stire¢lerini ko-
laylastirmay1 amaglayan finansal teknoloji aplikasyonlar1 i¢in de veri kaynagi olarak kullanilabilir.
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