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Borsa Istanbul Endekslerinin Birlikte Hareketi: FP Growth Algoritmasi Ile Bir Uygulama

BORSA iSTANBUL ENDEKSLERININ BiRLiKTE HAREKETI: FP GROWTH ALGORITMASI iLE
BiR UYGULAMA

0oz

Veriye ulasabilme kolaylig1 ve veri bollugu dijital ¢agin en 6nemli faydalarindandir. Ortaya ¢ikan verinin
cikar gruplart icin faydali hale gelebilmesi i¢in verinin islenmesi ve karar alma siireglerinde kullanilabilir hale
getirilmesi gerekmektedir. Veri madenciligi bir ¢ok alanda oldugu gibi finans alaninda da kullanilmaktadir. Bu
arastirmada, Borsa Istanbul biinyesinde yer alan 30 endeksin veri madenciligi uygulamalarindan birliktelik analizi
kullanilarak FP Growth Algoritmast ile birlikte hareketi tespit edilmeye ¢alisilmistir. Kurallari olugturmak icin
kullanilan veri seti 4.11.2014-12.03.2021 tarihleri arasindaki 1601 islem giiniinden olusmaktadir. Calisma iki grup
veri setiyle ele alimistir. i1k olarak arastirmaya dahil edilen 30 endeksin tamami incelenmistir. Bulgularda XU030,
XUTUM, XU100, XUSRD, XUMAL, XBANK ve XKURY endekslerinin dénemli birlikte hareketi tespit
edilmistir. Ikinci asamada sektdr endeksleri {izerine bir analiz gergeklestirilmistir. Burada XBANK ve XUMAL
endeksleri arasinda ¢ok belirgin bir birliktelik goze ¢carpmaktadir. Ayrica XTM25, XUSIN ve XHOLD endeksleri
ile XBANK ve XUMAL endekslerinin birlikte hareketi dikkat ¢ekicidir.

Anahtar Kelimeler: Hisse Senedi, Borsa Istanbul, Birliktelik Analizi, FP-Growth Algoritmasi
JEL Smmflandirma Kodlari: G11, G15, C80

COMOVEMENT OF BORSA ISTANBUL INDICES: AN APPLICATION WITH FP GROWTH
ALGORITHM

ABSTRACT

In the digital age, it has become easier to access data and data is abundant. For the data to be useful for
interest groups, it is necessary to process the data and make it usable in decision-making processes. Data mining
is used in finance as in many other fields. In this research, it has been tried to determine the movement of 30
indexes within Borsa Istanbul with the FP Growth Algorithm by using the association analysis, one of the data
mining applications. The data set used to create the rules consists of 1601 trading days between 4.11.2014-
12.03.2021. The study was handled with two groups of data sets. First, 30 indices were selected and all of them
were included in the analysis. In the findings, significant co-movement of XU030, XUTUM, XU100, XUSRD,
XUMAL, XBANK, and XKURY indices was detected. In the second stage, an analysis was carried out on sector
indices. Here, there is a very clear association between the XBANK and XUMAL indices. In addition, the
movement of XTM25, XUSIN, and XHOLD indices together with XBANK and XUMAL indices is remarkable.

Key Words: Stock, Borsa Istanbul, Association Analysis, FP-Growth Algorithm
JEL Classification Codes: G11, G15, C80
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1. GIRiS

Halka agik sirketlerin hisse senetlerinin alim ve satiminin gergeklestigi kurumsal piyasalara borsa
ad1 verilmektedir. Menkul kiymet borsalari, bireysel veya kurumsal yatirimeilara hisse senetleri ve diger
menkul kiymetler iizerinden yatirim yapma sansi taniyan platformlar olarak da ifade edilebilmektedir.
Menkul kiymet borsa islemleri Tiirkiye’de ilk olarak 1985 yilinda Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1
adiyla baslamus olup, 2013 yilinda Borsa Istanbul (BIST) ismiyle anonim sirket yapisiyla devam
etmistir. Yatirimeilarin mevcut hisse senetlerine yatirim yapmalarini etkileyen ¢ok sayida faktdrden s6z
edilebilir. Aslinda bu faktorler karar alma siirecini kolaslastiran bilgi paketleridir.

Veri Madenciligi kavrami, otomasyona dayali altyap1 yatirimlarinin, teknolojinin ve bilgisayarin
gelismesiyle beraber giinliikk hayatta yaygm bir sekilde kullanilmaya baslamistir. Veri madenciligi
islenmemis halde bulunan oldukga bilyik ham verilerin islenmesi ve bu verilerden anlamli bilgiler elde
edilmesi slreclerine dayanir. Bu da finanstan sagliga, spordan sanata bir¢ok alanda veri madenciligini
kullanilabilir hale getirmistir. Veri setlerinde yer alan devasa biiyiikliikteki verilerin arasinda bulunan
anlamli iligkileri ortaya koyarken veri madenciligi tekniklerinden yararlanilmaktadir. Bu amagla
smiflandirma, kiimeleme analizi ve birliktelik kurallart olmak {izere ii¢ farkli veri madenciligi
uygulamasindan yararlanilmaktadir.

Bu ¢aligma ile Borsa Istanbul’da yer alan endekslerin birbiriyle ortak hareketi arastirilmistir.
Arastirma kapsaminda birlikte hareket ettikleri tespit edilen endeksler yatirimcilara kazang firsati
sunacaktir. 1ki veya daha fazla endeksin birlikte hareketi istatistiki olarak ortaya kondugunda bir
endekste yasanan hizli bir yiikselis veya diisiis diger endekslere iligkin alim veya satim konusunda
zamanlama yardimi saglayacaktir. Portfoyiin riskini minimize etmek igin kullanilan yontemlerden biri
de portfoy ¢esitlendirmedir. Burada amag ¢ok sayida yatirim aracina yatirim yaparak riski azaltmaktir.
Fakat diisliste ve ylikseliste ayn1 tepkileri veren yatirim araglarinin bir veya birkaginin portfoyde yer
almas1 bunu engelleyecektir. Portfoy ¢esitlendirmesi yapabilmek i¢in birlikte hareket etmeyen araglara
yatirim yapmak gerekmektedir. Bu arastirma ile birlikte hareket eden endeksler birliktelik analizlerinden
FP-Growth Algoritmasi ile ortaya konacaktir. Calismada kullanilan yontem, birlikte hareket etme
egilimini ortaya koymada yararlanilan veri madenciligi uygulamalarindandir. FP-Growth
algoritmasindan yararlanilarak 30 farkli endeks kapanig fiyatlari baz alinarak analiz edilmistir.

2. LITERATUR iINCELEMESI

Hsieh, Yang ve Wu (2006) yaptiklari ¢alismada yatirimeilarin yatirim kararlarimi alirken bazi
temel bilgileri ve analizleri kullandiklarini belirterek, kendilerinin de fiyat tahmini i¢in veri madenciligi
yardimiyla bazi bulgular elde ettiklerini belirtmislerdir. Calisma kapsaminda Tayvan Borsasi, elektrik
endiistrisi hisseleri incelenmistir. Calismada birliktelik analizi kullanilmistir. Calismada 1971 yilindan
arastirma donemine kadar giinliik veriler kullanilmistir. Arastirmadan elde edilen sonuglara gore
belirlenen hisse senetleri arasinda nedensellik iliskisi bulunmustur.

Liao, Ho ve Lin (2008) tarafindan yapilan calismada, Tayvan Borsasi’ndaki yatirim sorunlari
ele alinmigtir. Calismada hangi endekslerin birlikte hareket ettigine dair bir tahmin ortaya konmak
istenmigtir. Karar degiskenleri olarak 2005 yilinda Tayvan’in ticaret yaptigi hakim iilkelerin hisse
senetlerinin endeksleri secilmistir. Bu baglamda, 2000 ile 2005 yillari arasinda 1509 islem giinii ele
almirken, ¢ift katmanli bir analiz yapilmistir. Bu analizler sirasinda Birliktelik Analizi tekniklerinden
Apriori algoritmasindan, Kiimeleme Analizi tekniklerinden ise K-Means algoritmasi kullanilmstir.
Analiz sonuglar farkli kosullara gére Tayvan Borsasi ile ilgili ¢ok sayida portfoy alternatifi sunmustur.

Karabayir ve Doganay (2010) tarafindan yapilan calismada, IMKB’de islem goren hisse
senetlerinin risk-getiri bakimindan kiimelenmesi amaglanmistir. Caligmada hiyerarsik kiimeleme analizi
kullanilirken hisse senetleri on kiimeye ayrilmistir. Analiz sonucunda yatirimcilara benzer hisse
senetlerinin bir arada bulundugu portféyler sunulmustur.

Liao, Chu ve You (2011) tarafindan yapilan ¢aligmada, Tayvan borsasi ile doviz kurlar
arasindaki iligki arastirilmistir. Analiz igin Apriori algoritmasi tercih edilmistir. Calismada, ABD Dolari,
Hong Kong Dolar1, Japon Yeni, Euro, Avustralya Dolari, Isvigre Frangi, Tayland Bahti, isve¢ Kronu,
ingiliz Sterlini, Kanada Dolar1, Singapur Dolari, Yeni Zelanda Dolar1 ve Glney Afrika Randi olmak
Uzere 13 doviz kuru ile Tayvan borsa endeksinden yararlanilmistir. Arastirmada doviz kuru verileri E.
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Sun Bank’tan elde edilmistir. E. Sun Bank ve Tayvan Borsas1 Web sitesinden Haziran 2006'dan Aralik
2008'e kadar olan toplam 138 islem giinliik veri kullanilmistir. Yapilan ¢alisma ile Tayvan borsasi ile
dovizlerden olusan portfoy alternatifleri sunulmustur.

Na ve Sohn (2011) tarafindan yapilan g¢aligmada birbiriyle iligkili ¢esitli diinya borsa
endekslerinin zaman serisi verilerine dayanarak, veri madenciligi analizleriyle Kore Bilesik Hisse
Senedi Fiyat Endeksi'ndeki (KOSPI) degisiklikler tahmin edilmeye ¢alisilmigtir. Calismada Kore, ABD,
Japonya, Cin, Tayvan, Hong Kong, Ingiltere, Fransa ve Almanya borsalarmin giinlik kapanis
verilerinden yararlanilmistir. Analiz sonuglarina gére KOSPI, ABD ve Avrupa'daki borsa endeksleri ile
ayni1 yonde hareket etme egilimindeyken, Hong Kong ve Japonya gibi diger Dogu Asya iilkelerindekiler
ile ters yonde hareket etme egilimindedir.

Abdullah ve Rahaman (2012) tarafindan yapilan ¢alismada yatirimeilar igin borsadaki fiyat
hareketlerinin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Arastirmada birliktelik analizi kullanilmistir. Dakka
(Banglades) Menkul Kiymetler Borsasi’na ait teknik analiz gdstergeleri belirleyici degisken olarak
kullanilmistir. Analiz sirasinda dokuz degisken ve 23 hisse senedinden yararlamilmistir. Analiz
sonucunda 6nerilen modelden %74 oraninda bir dogruluk elde edilmistir.

Voditel ve Deshpande (2013) tarafindan gergeklestirilen arastirmada Hindistan’a iliskin borsa
portfoy tavsiyesi sistemi ortaya konmaya galisilmistir. Calismada dort farkli endeks tizerinden birliktelik
analizi algoritmalart kullanilarak incelemeler yapilmistir. Portfoy oneri sistemi hisse senetleri arasindaki
korelasyonu tespit edip bir portfoy olusturmaya dayanmaktadir. Mevcut teknikler hisse bazli al/sat
onerileri ortaya koyarken, bu teknik portfdy onerisinde bulunmaktadir. Calismada onerilen portfoy
getirileri ile Hindistan’1n en biiyiik bes yatirnm fonunun getirileri karsilastirilmis ve onerilen portfoy
getirilerinin daha fazla getiri sagladigi belirtilmistir.

Kalfa ve Bekgioglu (2013) tarafindan yapilan ¢aligmada ¢imento, tekstil ve gida sektoriinde
faaliyette bulunan ve IMKB 100°de islem goren 42 sirketin kiimelenmesi amaglanmustir. Analizde 2006-
2011 yillar1 arasindaki on finansal gdstergenin ortalamasindan yararlanilmigtir. Calismada ilk olarak
kiimeleme analizi uygulanmis, daha sonra buradan elde edilen sonuglar diskriminant analizi ile test
edilmistir. Analiz sonucunda dogru siniflandirma oraninin %2100 oldugu tespit edigmistir.

Liao ve Chou (2013) tarafindan yapilan caligmada birliktelik ve kiimeleme analizleri
kullanilarak Tayvan, Cin ve Hong Kong borsalarindan 30 borsa endeksi arasindaki birlikte hareket tespit
edilmeye calisilmigtir. Bu endeksler Tayvan ve Hong Kog borsalariyla birlikte Cin’den Shangai ve
Shenzen borsalarina iligkin, Haziran 2008 - Mart 2011 dénemine iliskin 795 islem giiniine ait veriden
olusmaktadir. Yapilan analiz sonuglarina gére, Tayvan borsasinin elektronik, finans ve sigorta ve
TAIEX endeksleri arasinda glicli bir ortak hareket tespit edilmistir. Ote yandan, Hong Kong borsasi
HIS endeksi ile gayrimenkul, telekomiinikasyon ve finansal hizmetler hisse senedi endeksleri arasinda
acik bir ortak hareket goriilmiistiir. Cin borsalarindan Shenzen’de, imalat, makine ve elektronik
endeksleri, SZSE endeksi ile birlikte hareket etmektedir. Ayrica, endiistriyel tiriinler, enerji ve mali
borsa endeksleri, Shangai borsasi’nin SSE endeksi ile birlikte hareket etmektedir.

Arafah ve Mukhlash (2015) tarafindan yapilan calismada, Endonezya'da borsa sirketleri
arasindaki fiyat iliskisini kesfetmek icin iligkilendirme kurali madenciligi kullanilmistir. Caligmada
kullanilan veriler, 4 Ocak 2010'dan 30 Aralik 2014'e kadar bes yillik glinliik veriden olugmaktadir. Elde
edilen veriler Jakarta Bilesik Endeksi’nde (JCI) yer alan 10 en biyiik sirketin hisse senedi ile
sinirlandirilmigtir. Calismada Endonezya’da islem goren hisse senetleri arasindaki korelasyonu ortaya
koymak adina Bulanik Apriori algoritmasindan yararlanilmistir. Yapilan analiz neticesinde birlikte
hareket eden hisse senetleri ortaya konmustur.

Prasanna ve Ezhilmaran (2016) tarafindan yapilan arastirmada en uygun hisse senedi kuralinin
olugturulmast amaglanmistir. Caligmada Genel Apriori ve Gelismis Apriori uygulamalarindan
yararlanilirken kriter olarak hisse senedi fiyatlarinin pivot noktasi, hareketli ortalamalari, bagil gii¢
endeksi degerleri (RSI) ve ylzde degisim degerleri kullanilmistir. Uygulama sirasinda MATLAB
programindan yararlanilmistir. Analiz sonucunda Gelismis Apriori algoritmasi ile elde edilen sonuglarin
Genel Apriori algoritmast ile elde edilen sonuglara gore daha etkili ve giivenilir sonuglar ortaya koydugu
sonucuna vartlmistir.
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Jalpa ve Rustom (2017) tarafindan yapilan ¢alismanin amaci Hindistan Borsasi’ndaki hisse
senetleri arasindaki iliskileri bulmak ve yatirimcilara fayda saglayacak giin i¢i islemlerden kurallar
olusturmaktir. Caligmada kullanilacak veriler Ulusal Menkul Kiymetler Borsasi’ndan elde edilirken, 1
Ocak 2010 ile 30 Eyliil 2016 yillar1 aras1 giin sonu verilerileri baz alimmigtir. Kriter olarak tarih, kapanis
fiyati, acgilis fiyati, yiiksek fiyat, diisiik fiyat, kapanis fiyati, ortalama fiyat, toplam islem miktari
belirlenmistir. Toplamda 1250 hisse senedinin verisi kullanilmistir. Analiz sirasinda Apriori ve FP
Growt algoritmalar1 kullanilirken FP Growt algoritmasiyla elde edilen birliktelik kurallarinin daha
olumlu sonuglar verdigi gérillmistiir.

Gazel ve Akel (2018) tarafindan yapilan arastirmada, Borsa Istanbul’da (BIST) yer alan hisse
senetlerinin gegmis fiyat verilerine gore kiimelendiginde ayni sektdr iginde yer alip almadigi analiz
edilmistir. Yapilan ¢alismada kiimeleme analizi tekniklerinden olan Hiyerarsik Yiginsal Kiimeleme ve
Ward’s algoritmasindan yararlanilmistir. Analizde kullanilmak adina BIST te faaliyet gosteren ve ¢esitli
sektorlerde yer alan 70 farkli hisse senedine ait 22 Ekim 2012 ve 30 Kasim 2015 tarihleri arasindaki
haftalik verilerden yararlanilmistir. Analiz sonucunda Ward’s baglanti tekniginin diger baglanti
tekniklerinden daha basarili sonuglar ortaya koydugu gézlemlenmistir.

Tekin (2018) tarafindan yapilan ¢alismada hisse senetlerinden olusan bir portféy hazirlanmasi
amaglanmigtir. Calismada veri madenciligi tekniklerinden olan kiimeleme analizi kullanilmisgtir.
Calismada 69 adet hisse senedi ele alnirken, Ward, K-Ortalamalar ve Iki Adiml1 Kiimeleme yéntemleri
kullanilmigtir. Analiz sirassinda kriter olarak finansal rasyolardan ve hisse senedi fiyatlarindan
yararlanilmistir. Analiz sonucunda faydali olacag: diisiiniilen kiimeler ortaya konmustur.

Unsal (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, veri madenciligi tekniklerinden yararlanilarak
glinlik fiyat degisikliklerine gore hisse senetleri arasindaki korelasyonlarin ortaya konmasi
amaclanmistir. Yapilan ¢alismada BIST te islem goren 408 hisse senedine ait 2019 yili verilerinden
yararlanilirken, kriter olarak kapanis fiyati, fiyat degisimi ve giinliik hacim verileri baz alinmistir.
Caligmada K-Means ve Apriori algoritmalarindan yararlanilmistir. Yapilan analiz sonucunda birbiri ile
en ¢ok birlikte hareket eden hisse senetleri ortaya konmustur.

Karaath vd. (2021) calismalarinda Borsa Istanbul 30 endeksinde yer alan hisse senetleri ile
gesitli yatirim araclari ve makroekonomik degiskenleri birliktelik acisindan analiz etmiglerdir.
Arastirmada 2014-2019 yillarimt kapsayan bes yillik veri kullanilmistir. Birliktelik analizlerlerinden FP-
Groth algoritmasmin kullanildigi ¢aligmada bulunan en temel sonug; Borsa Istanbul 30 Endeksi
hisselerinden bankacilik endeksi hisselerinin birlikte hareket etmesidir.

3. VERi MADENCILIiGi

Veri madenciligi; iliskisel veritabani, veri ambarlari, XML havuzlari gibi biiyiik veri setlerinden
onceden bilinmeyen ve potansiyel olarak yararl bilgi veya kaliplar1 ortaya ¢ikarma surecidir (Chen, vd.,
1996: 867).

Veri madenciligi siirecinde yararlanilan modeller tahmin edici ve tanimlayici olmak tizere iki
temel grup altinda toplanmaktadir. Tahmin edici modeller, sonuglar1 6nceden bilinen veri grubundan bir
model ortaya koymay1 ve ortaya konan bu modelden faydalanilarak sonuglari belli olmayan veri gruplari
icin sonug¢ degerleri hakkinda 6ngoériide bulunmayi amaglamaktadir. Tanimlayici modeller ise, karar
verme konusunda yol gostermesi i¢in kullanilabilecek elde bulunan verilerdeki Oriintiilerin ortaya
konmasini saglamaktadir. Veri madenciligi siirecinde yararlanilan teknikler;

- Simiflandirma Analizleri
- Kimeleme Analizleri
- Birliktelik Kurallar1

olmak Uzere {i¢ baglik altinda toplanmaktadir. Simiflandirma tahmin edici, kiimeleme analizi ve
birliktelik kurallar1 tanimlayici modellerdir. Caligmada kullanilan birliktelik analizi ve algoritmalar
asagida detayl bir sekilde agiklanmistir (Gaudioso, vd., 2012: 622).

Birliktelik Kurallar1 Analizi

Uriinler arasinda bulunan iliski, etkili pazarlama stratejileri belirleme ve karar verme esnasinda
kolaylik saglamaktadir. Veri madenciligi siirecinde faydalanilan analiz tekniklerinden biri olan
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birliktelik kurallar1 analizi, triinler arasindaki korelasyonun belirlenmesinde yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir (Unsal, 2020: 109). Birliktelik kurallarim1 bulmanin amaci, birliktelik olarak
adlandirilan birlikte gergeklesme iligkisini ortaya koymaktir (Prasanna ve Ezhilmaran, 2016: 5).
Caligmada birlikte hareket eden hisse senetleri arasinda bulunan gizli 6riintiiler ve iliskilerin ortaya
¢ikarilmasi sirasinda birliktelik kurallar1 analizinden yararlanilmaktadir.

Birliktelik kurallar1 olusturulmas stirecinde destek (support) ve gliven (confidence) olmak tizere
iki ol¢iit yer almaktadir. Birliktelik analizinde kullanilan destek dl¢iitii, olusturulan kuralin gegtigi olay
sayisinin tim olaylar sayisina orami seklinde ifade edilebilirken, bir diger 6l¢it olan glven Olcutl ise
ayni yonde harekette bulunan 6gelerin birbirine orani seklinde ifade edilmektedir. X ve Y olarak kabul
edilen iki nesnenin birlikte hareket etme kurali X=>Y seklinde sembolize edilmektedir. Meydana gelen
kurallarin bagarisini ortaya koyan en 6nemli gosterge giiven dlgiitiidiir. Bu 6l¢iitlerin disinda birliktelik
analizinde leverage, conviction ve lift gostergeleri de yer almaktadir (Unsal, 2020: 109). Kullanilan
Olciitlerin hesaplanma sekli Esitlik 1, 2 ve 3’te gosterildigi gibidir (Deniz, 2018: 39):

Destek = Support = @ Q)
, Lo . _ frqx,y)
Guven Dizeyi = Confidence = Fral 2
Birlikte Hareket Etme Katsayist = Lift = __Support 3
sup(X)xsup(Y)

Birliktelik kurallar1 analizinde AIS (Agrawal, Imielinski ve Swami), SETM ((Houtsma ve
Swami), Apriori (Agrawal ve Srikant), CARMA (Continuous Association Rule Mining Algorithm-
Christian Hidber) gibi bir¢ok algoritmadan yararlanilirken, bu calismada kullanilan FP-Growth
algoritmasina asagida detayli olarak yer verilmistir.

FP-Growth Algoritmasi

Birliktelik kurallari tekniklerinden bir olan FP-Growth algoritmasi maliyetli bir islem sireci
olmadan sik goriilen 6ge kiimelerinin madenciligini yapan bir yontem olarak gelistirilmistir. FP-Growth
algoritmasi, bdl ve yonet prensibini benimsemektedir. Yontem ilk olarak, sik 6geleri temsil eden
veritabanini, 6ge kiimesi iligkilendirme bilgilerini tutan bir sik model agacina veya FP-agacina
sikistirmakta ve daha sonra sikistirilmig veritabanini, her biri sik kullanilan 6ge veya "kalip pargast” ile
iligkili bir dizi kosullu veritabanina bélmekte ve her veritabanini ayr1 ayr1 aragtirmaktadir. FP-Growth
algoritmas1 her bir "kalip pargast" ig¢in yalmzca iliskili veri kiimelerinin incelenmesi
gerceklestirmektedir. Bu nedenle bu yaklasim, incelenen modellerin “biiyiimesi” ile birlikte aranacak
veri setlerinin boyutunu 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir (Han ve Kamber, 2012: 257-259).

FP-Growth algoritmasinda FP agaci ¢ikarilirken her bir sik uzunluk modelinden baglanarak
kosullu model tabani olusturulmaktadir. Daha sonra kosullu FP agaci olusturulmakta ve agag tizerinde
iteratif islemlere devam edilmektedir. FP-Growth yontemi, uzun sik oriintiileri bulma problemini ¢ok
daha kii¢iikk kosullu veritabanlarinda yinelemeli bir sekilde aramakta ve ardindan son eki
birlestirmektedir. En az siklikta olan 6geleri son ek olarak kullanmakta ve iyi bir se¢icilik sunmaktadir.
Bu yoniiyle yontem, arama maliyetlerini dnemli 6l¢iide azaltmaktadir. FP-Growth yonteminin hem uzun
hem de kisa sik kaliplarin madenciligi i¢in verimli ve dl¢eklenebilir oldugu ve Apriori algoritmasindan
daha hizli oldugu bilinmektedir (Han ve Kamber, 2012: 257-259).

4. UYGULAMA

Tiirkiye’de halka acik sirketlerin hisse senetlerinin alinip satildig1 tek organize piyasa Borsa
Istanbul’dur. Borsa Istanbul hem yerli hem de yabanci yatirimeilarin islem gerceklestirdigi uluslararasi
bir platformdur. Hisse senetlerinden kazang saglamanin iki yolu vardir. Bunlardan bir tanesi sirketlerin
elde ettigi karin dagitilmasiyla elde edilen kar payi, digeri de hisse senedi fiyatinin diisiik fiyattan alinip
yiiksek fiyattan satilmasiyla elde edilen gelirdir. Dolayisiyla hisse senetlerinin fiyat hareketleri ile ilgili
yatirimcilara bilgi saglayan, yatirimcilarin karar almalarini kolaylastiran analizler her zaman ilgi
¢ekmistir. Bu arastirma veri madenciligi surecinde yararlanilan tekniklerinden biri olan birliktelik
kurallar1 analizi ile fiyat degisimlerinde birbirlerine eslik eden hisse senedi endekslerini tespit etmeyi
amaglamaktadir. Bu sayede benzer egilimler gostererek birlikte hareket eden endekslerden olusan
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tablolar yatirimcilarin ilgisini ¢ekebilir. Birlikte hareket ettigi tespit edilen endekslerin portfoy
cesitlendirmede kullanilmasi portfoy riskini azaltmada basar1 diizeyini asagiya ¢ekecektir. Ayrica bir
endekste meydana gelen hizli yiikselis veya diisiis kendisini takip eden endekslerde de yasanacaksa bu
gelisme yatirimcilara pozisyon alma noktasinda yardimci olacaktir. Bu ¢alismada Birliktelik Kurallar
algoritmalarindan FP-Growth Algoritmasi kullanilarak birlikte hareket eden endekslere ait kurallar
ortaya konmaya caligilmugtir.

Veri Seti

Calismada Borsa Istanbul (BIST) verilerinden yararlamilmistir. Toplamda 30 farkli endeks
analize dahil edilmistir. Veriler 4.11.2014 - 12.03.2021 donemini kapsamaktadir. Veriler “Matriks
Prime” adli internet sitesinden glnlik olarak temin edilmis ve 1601 frekansta veriye yer verilmistir.
Calismada kullanilmis olan endeksler ve endekslere ait kodlar Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1.Calismada Kullanilan Endeksler ve Endeks Kodlar

ENDEKS KODU ENDEKS iSMi ENDEKS KODU ENDEKS iSMi
XU100 BIST 100 XTEKS BIST TEKSTIL DERI
XU030 BIST 30 XUHIZ BIST HIZMETLER

XLBNK BIST LIKIT BANKA XELKT BIST ELEKTRIK

X10XB BIST BANKA DISI LIKIT 10 XILTM BIST ILETISIM
XUTUM BIST TUM XINSA BIST INSAAT

XTM25 BIST TEMETTU 25 XSPOR BIST SPOR

XKURY BIST KURUMSAL YONETIM XTCRT BIST TICARET

XUSRD BIST SURDURULEBILIRLIK XTRZM BIST TURIZM

XUSIN BIST SINAI XULAS BIST ULASTIRMA
XGIDA BIST GIDA ICECEK XUMAL BIST MALI
XKMYA BIST KIMYA PETROL LASTIK XBANK BIST BANKA
XMADN BIST MADENCILIK XSGRT BIST SIGORTA
XMANA BIST METAL ANA XHOLD BIST HOLDING VE YATIRIM
XMESY BIST METAL ESYA MAKINA XGMYO BIST GAYRIMENKUL YO
XKAGT BIST ORMAN KAGIT BASIM XUTEK BIST TEKNOLOJI

XTAST BIST TAS TOPRAK XBLSM BIST BILISIM

Aragtirma donemine iliskin verisi bulunan endeksler ve ozellikle sektorel endeksler aragtirma
kapsaminda incelenmistir. Sektorel endeksler belli bir alanda faaliyet gosteren isletmelerden olustugu
icin hangi sektdr endeksinin hangi sektdr endeksine eslik ettigi bilgisi yatirimer i¢in karar vermeyi
kolaylastiran degerli bir bilgidir.

Metodoloji

Bu calismada veri madenciligi kapsaminda birliktelik analizi uygulamasi gerc¢eklestirilmistir.
Bu analiz yapilirken FP-Growth Algoritmasi kullanilmistir. “Matriks Prime” adli internet sitesinden
gunluk olarak temin edilen veriler analize hazir hale getirilmistir. GUnluk veriler bir énceki ginle
kiyaslanmig artis goriildiigti durumlarda “1” degeri verilirken; azalis goriildiigii durumlarda ise “0”
degeri verilmistir. Daha sonra elde edilen veri seti, arff formatina ¢evrilip WEKA paket programina
yiiklenmistir. Sekil 1’de kural sayisinin belirlendigi WEKA araylizii goriilmektedir. Arastirma
kapsaminda iki grup analiz gergeklestirilmistir. Birinci grupta arastirmaya dahil edilen tiim endekslere
yer verilirken ikinci grupta sadece sektdr endeksleri analize dahil edilmistir. Birinci grup analiz
bulgularinda BIST30, BIST50 ve BIST100 gibi gosterge endeksler birliktelik kurallarinda ¢okca yer
almistir. Bilindigi gibi bu endeksler ¢ok farkli sektorlerden hisse senetlerinden olusabilmektedir.
Sektorler arasi birliktelik hareketlerini ortaya koyabilmek i¢in ikinci grup analiz ger¢eklesmistir.
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Sekil 1. WEKA Programi Algoritma ve Kural Sayisi Belirleme Arayiizii

& weka.gui.GenericObjectEditor >

weka.associations FPGrowth
About [

Class implementing the FP-growth algorithm for finding large More
iterm sets without candidate generation. T m—
| capabilities |

delta 0.05

doMotCheckCapabilities [False | -

findallRulesForSupportLevel [False | -

lowerBoundMinSupport 0.1

maxMNumberCfltems -1

metricType [Conﬁdence | =

minketric 0.9

numRulesToFind 10

positivelndex =2

rulesMustContain

transactionsMustContain

upperBoundMinSupport 1.0

T . Y|

w

[ J l | [ | [ Cancel J

Sekil 1’de yer alan ekranda, analiz sonucunda elde edilecek kurallarin “confidence” degerine
gore siralanmasi istenmis ve giiven araligi olarak %95 belirlenmistir.

664



Borsa Istanbul Endekslerinin Birlikte Hareketi: FP Growth Algoritmas: Ile Bir Uygulama

2. 11k Veri Seti i¢in WEKA Sonug Arayiizii

& Weka Explorer - O X

[ Preprocess T Classify I Cluster Thssmate T Select attributes I Visualize ]
Associator

l Choose J|FPGrlelh -F2-1-1-N10-TO-C09-D0.05-U1.0-M01 ‘ l

Associator output

Start Stop

SEUR
Result list (right-click f... XTCRT
XIRZM
6 - FPGrowth HILAS
HOMAL
HBANE
XSGRT
XHOLD
HGMYO
HUTEK
XBLSM
=== Bssociator model (full training set) ===

>

FEGrowth found 703 rules (displaying top 10)

. [€30=1, XUTOM=1]: 710 ==> [XU100=1]: 708 <conf:(l}> lift:(2.15) lev:{0.24) conv:(189.81)

. [¥30=1, XUSRD=1, XUTUM=1]: 694 ==> [XUL00=1]: €93 <conf:(l)> lift:(2.15) lev:(0.23) conv: [185.53)

. [HUMBL=1, ¥30=1, XUTUM=1]: 677 ==> [XUL00=1]: 676 <conf:(l)> 1ift:(2.15) lev:(0.23) conv: (180.98)

. [HBAWK=1, ¥30=1, XUTUM=1]: 669 ==> [KUL00=1]: 668  <conf:(l)> 1ift:(2.15) lev:(0.22) conv: [178.85)

. [HUMRL=1, X30=1, XUSRD=1, XUIUM=1]: 667 ==> [XUL00=1]: 666 <conf:(l)> lift:(2.15) lev:(0.22) conv:(178.31)
. [€30=1, XKURY=1, XUTUM=1]: 666 ==> [XUL00=1]: €65 <conf:(l)> lift:(2.15) lev:(0.22) conv: [178.04)

. [HBAWK=1, XUSRD=1, XUTUM=1]: 663 ==> [XUL00=1]: 662 <conf:(1)> lift:(2.15) lev:{0.22) conv: [177.24)

. [HBAWK=1, ¥30=1, XUSRD=1, XUTUM=1]: 660 ==> [XUL00=1]: 659 <conf:(l)» lift:(2.15) lev:(0.22) conv:(176.44)
. [MBAWK=1, XUMAL=1, ¥30=1, XUTUM=1]: 659 ==> [XU100=1]: 658 <conf:({1)> lift:(2.15) lev:(0.22) conv:(176.17)
10. [X30=1, XUSRD=1, XKURY=1, XUTUM=1]: 658 ==> [XU100=1]: 657 <conf: [1)> lift:(2.15) lev:[0.22) conv:(175.91)

Wom a1 o ot e Ry e

Sekil 2°de yer alan arayiizde ilk veri setinin analizi sonucunda elde edilen birliktelik kurallari
yer almaktadir. Arayiizde goriildiigii gibi 703 kural bulunmus ve ilk 10 tanesine de bu arayiizde yer
verilmistir. Analiz sonucunda %99 giiven araliginda bakildiginda toplam 101 kural elde edilmis ve bu
sonuglar Tablo 2’de gosterilmistir.
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Sekil 3. Ikinci Veri Set icin WEKA Sonug Arayiizii

&9 Weka Explorer — O X
{ Preprocess I Classify T Cluster Tkzsumate T Select attributes I Visualize }
ﬂSSOCiﬂtOI
lijPGmwth—F’Z—l—1 -N10-TO-C0.8-D0.05-U1.0-M01
: Associator output
Start Stop r
Result list (right-click f... ASFOR ,‘
XICRT
12:20:11 - FPGrowth AIRZM
XULAS
HUMAL
XBRANE
XSGRT
XHOLD
HGMYOD
XUTEK
¥BLSM
=== Assoclator model (full training set) ==
FPGrowth found 7€ rules (displaying top 10)
1. [XBRNE=1, XHOLD=1, ¥T25=1]: 526 ==> [YUMAL=1]: 526 <conf:(l}> 1ift:{2.04) lev:(0.17) conv:(267.76)
2. [XBRANE=1, XHOLD=1, XUSIN=1]: 483 ==> [XUMAL=1]: 483 <conf:(1)> 1ift:(2.04) lev:(0.15) conv: (245.E87)
3. [XBANK=1, XHOLD=1]: 605 ==> [XUMAL=1]: 604 <conf:({1)> lift:(2.03) lev:({0.19) conv:(153.99)
4. [XBANE=1, XGMY0=1, XT25=1]: 502 ==> [EUMAL=1]: 495 <conf:(0.99)> 1lift:(2.01) lev:(0.16) conv:(31.94)
5. [¥BANK=1, ¥MESY=1, XT25=1]: 492 ==> [KIMAL=1]: 483 <conf:(0.98)> lift:(2) lev:(0.15) conwv:(25.05)
6. [XBANE=1, XT25=1, XUSIN=1]: 535 ==> [EUMAL=1]: 523 <conf:(0.98)> 1lift:(1.99) lev:(0.16) conv:(20.95)
7. [¥UMAL=1, XTLTM=1]: 533 ==> [XBANK=1]: 521 <conf:(0.98)> 1lifr:(1.89) lev:(0.15) conv:(19.35)
&. [XUMAL=1, XMRENA=1]: 534 ==> [XBANWK=1]: 519 <conf:{0.97)> 1ift:(1.88) lev:{0.15) conv:(l6.1§)
9. [¥UMAL=1, XGM¥0=1, XT25=1]: 510 ==> [XBANK=1]: 495 <conf:(0.97)> 1lift:(1.88) lev:(0.14) conw:(15.43)
10. [XULRS=1, XUMAL=1]: 577 ==> [¥BENK=1]: 560 <conf:{0.97)> lift:(1.88) lev:{0.16) conv:{15.52)
1
) |
Status )
oK Log w x0

Sekil 3’te yer alan araylizde XU100, XU030, XUTUM, XKURY ve XUSRD endekslerinin
¢ikarilmasiyla olusturulan ikinci veri setinin analizi sonucunda elde edilen birliktelik kurallar1 yer
almaktadir. Arayiizde goriildiigii gibi 76 kural bulunmus ve ilk 10 tanesine bu arayiizde yer verilmistir.
Daha sonra %95 giiven araliginda bakildiginda toplam 45 kural elde edilmis ve bu sonuglara bulgular
kisminda yer alan Tablo 3’te yer verilmistir.

Bulgular

Calismada iki farkli veri setine yer verilirken iki farkli sonug elde edilmistir. Yapilan ilk analizde
temel ve sektorel endeksler birlikte degerlendirilerek birliktelik kurallar1 elde edilmistir. Burada
toplamda 703 kural elde edilmistir. %99 giiven aralig1 baz alindiginda ise 101 adet kural elde edilmis ve
bu kurallar Tablo 2’de gésterilmistir.

Tablo 2. Tiim Endeksler i¢in %99 Giiven Araliginda Bulunan Birliktelik Kurallar:

Sira Birliktelik Kurallari Conf Lift | Level Conv.
1 | [XU030=1, XUTUM=1]: 710 ==> [XU100=1]: 709 100 | 215 | 024 | 189581
2 | [XU030=1, XUSRD=1, XUTUM=1]: 694 ==> [XU100=1]: 693 1.00 | 215 | 023 | 18553
3 | [XUMAL=1, XU030=1, XUTUM=1]: 677 ==> [XU100=1]: 676 1.00 2.15 0.23 180.98
4 | [XBANK=1, XU030=1, XUTUM=1]: 669 ==> [XU100=1]: 668 1.00 2.15 0.22 178.85
5 g)ééJMAL=l, XU030=1, XUSRD=1, XUTUM=1]: 667 ==> [XU100=1]: 1.00 215 022 178.31
6 | [XU030=1, XKURY=1, XUTUM=1]: 666 ==>[XU100=1]: 665 1.00 2.15 0.22 178.04
7 | [XBANK=1, XUSRD=1, XUTUM=1]: 663 ==> [XU100=1]: 662 1.00 2.15 0.22 177.24
8 E)S(QBANK:L XU030=1, XUSRD=1, XUTUM=1]: 660 ==> [XU100=1]: 1.00 215 022 176.44
9 ES)S(ISBANK=1, XUMAL=1, XU030=1, XUTUM=1]: 659 ==> [XU100=1]: 1.00 215 022 176.17
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[XU030=1, XUSRD=1, XKURY=1, XUTUM=1]: 658 ==> [XU100=1]:

10 | ¢ 1.00 | 215 | 022 | 175.91
N ggZBANK:L XUMAL=L1, XUSRD=1, XUTUM=1]: 653 ==> [XUL00=11: | 1 o0 | 215 | 022 | 17457
[XBANK=1, XUMAL=1, XU030=1, XUSRD=1, XUTUM=1]: 651 ==>
12 | {(0100=1]: 650 1.00 | 215 | 022 | 174.03
13 | [XUMAL=1, XKURY=1, XUTUM=1]: 644 ==> [XU100=1]: 643 100 | 215 | 021 | 172.16
14 | [XBANK=1, XUMAL=1, XU100=1]: 678 ==> [XU030=1]: 676 1.00 | 2.08 | 0.22 | 117.45
15 | [XBANK=1, XUTUM=1]: 675 ==> [XU100=1]: 673 100 | 214 | 022 | 1203
16 | [XKURY=1, XUTUM=1]: 671 ==> [XU100=1]: 669 1.00 | 2.14 | 022 | 11959
17 | [XUMAL=1, XUSRD=1, XUTUM=1]: 671 ==> [XU100=1]: 669 1.00 | 2.14 | 022 | 11959
18 EéSBANK:L XUMAL=1, XUSRD=1, XU100=1]: 670 ==> [XU030=1]: 100 | 208 | 022 | 11606
19 | [XBANK=1, XUMAL=1, XUTUM=1]: 662 ==> [XU100=1]: 660 1.00 | 2.14 | 022 | 117.98
20 | [XUSRD=1, XKURY=1, XUTUM=1]: 662 ==> [XU100=1]: 660 1.00 | 2.14 | 022 | 117.98
’1 g)s(gANKzl, XUMAL=1, XU100=1, XUTUM=1]: 660 ==> [XU030=1I: | ; o0 | 208 | 021 | 11433
0 gélBANKzl, XUMAL=L, XUSRD=1, XUTUM=1]: 653 ==> [XU030=11: | 1 00 | 208 | 021 | 11312
[XBANK=1, XUMAL=1, XUSRD=1, XU100=1, XUTUM=1]: 652 ==>
23 | (X 0030-1]; 650 1.00 | 2.08 | 021 | 112.94
24 | [XUSRD=1, XUTUM=1]: 701 ==> [XU100=1]: 698 100 | 2.14 | 0.23 937
25 | [XUMAL=1, XUSRD=1, XU100=1]: 687 ==> [XU030=1]: 684 1.00 | 2.07 | 022 | 89.25
26 | [XUMAL=1, XUTUM=1]: 683 ==> [XU100=1]: 680 1.00 | 2.14 | 023 | 91.29
27 | [XBANK=1, XUSRD=1, XU100=1]: 683 ==> [XU030=1]: 680 1.00 | 2.07 | 022 | 88.73
’8 g)éELjJMALzl, XUSRD=1, XU100=1, XUTUM=1]: 669 ==> [XU030=1]: | ; oo | 507 | 022 | 8692
29 | [XBANK=1, XUSRD=1, XUTUM=1]: 663 ==> [XU030=1]: 660 1.00 | 2.07 | 021 | 86.14
30 | [XBANK=1, XUMAL=1, XUTUM=1]: 662 ==> [XU030=1]: 659 1.00 | 2.07 | 021 | 86.01
3l gégANKzl, XUSRD=1, XU100=1, XUTUM=1]: 662 ==> [XU030=1]: 100 | 207 | 021 | seot
2 g)s(;JSRDzl, XU100=1, XKURY=1, XUTUM=1]: 660 ==> [XU030=1]: 100 | 207 | 021 | 575
[XBANK=1, XUMAL=1, XUSRD=1, XUTUM=1]: 653 ==> [XU030=1,
33 | %U100=1]: 650 1.00 | 217 | 022 | 883
34 | [XUMAL=1, XU100=1, XKURY=1]: 652 ==> [XU030=1]: 649 1.00 | 2.07 | 021 | 8471
35 | [XBANK=1, XU100=1, XKURY=1]: 650 ==> [XU030=1]: 647 1.00 | 2.07 | 021 | 8445
%6 g)i;JMALzl, XUSRD=1, XU100=1, XKURY=1]: 646 ==> [XU030=1]: 100 | 207 | 021 | 8393
37 | [XUMAL=1, XKURY=1, XUTUM=1]: 644 ==> [XU030=1]: 641 1.00 | 2.07 | 021 | 83.67
38 | [XUMAL=1, XU100=1]: 698 ==> [XU030=1]: 694 099 | 207 | 022 | 7255
39 | [XUMAL=1, XU100=1, XUTUM=1]: 680 ==> [XU030=1]: 676 099 | 207 | 022 | 7068
40 | [XUSRD=1, XU100=1, XKURY=1]: 674 ==> [XU030=1]: 670 099 | 207 | 022 | 70.05
41 | [XUMAL=1, XUSRD=1, XUTUM=1]; 671 ==> [XU030=1]: 667 099 | 207 | 022 | 69.74
42 | [XU100=1, XKURY=1, XUTUM=L1]: 669 ==> [XU030=1]: 665 099 | 207 | 021 | 6953
13 gégANKzl, XUSRD=1, XUTUM=1]: 663 ==> [XU030=1, XU100=1]: 099 | 217 | 022 | 7172
44 | [XUSRD=1, XKURY=1, XUTUM=1]: 662 ==> [XU030=1]: 658 099 | 207 | 021 | 688
i g)s(gANKzl, XUMAL=1, XUTUM=1]: 662 ==> [XU030=1, XUL00=11: | 19 | 217 | 022 | 7162
46 | [XUSRD=1, XU100=1, XUTUM=1]: 698 ==> [XU030=1]: 693 099 | 207 | 022 | 60.46
47 | [XBANK=1, XU100=1]: 696 ==> [XU030=1]: 691 099 | 207 | 022 | 60.28
48 | [XU100=1, XKURY=1]: 685 ==> [XU030=1]: 680 099 | 207 | 022 | 59.33
49 | [XBANK=1, XU100=1, XUTUM=1]: 673 ==> [XU030=1]: 668 099 | 207 | 022 | 5829
50 | [XKURY=1, XUTUM=1]: 671 ==> [XU030=1]: 666 099 | 207 | 021 | 5812
5 g)ééJMALﬂ, XUSRD=1, XUTUM=1]: 671 ==> [XU030=1, XU100=1]: 099 | 216 | 022 | 6049
5 gS(;JSRD:L XKURY=1, XUTUM=1]: 662 ==> [XU030=1, XU100=1]: 099 | 215 | 022 | 5068
53 g)i;JMALzl, XU030=1, XUSRD=1, XKURY=1]: 648 ==> [XU100=1]: 099 | 213 | 021 | 5774
54 | [XUTUM=1]: 723 ==> [XU100=1]: 717 099 | 213 | 024 | 5522
55 | [XUMAL=1, XUTUM=1]: 683 ==> [XU030=1]: 677 099 | 206 | 022 | 50.71
56 | [XU030=1, XUSRD=1, XKURY=1]: 676 ==> [XU100=1]: 670 099 | 213 | 022 | 5163
57 | [XBANK=1, XUTUM=1]: 675 ==> [XU030=1]: 669 099 | 206 | 022 | 50.11
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58 | [XKURY=1, XUTUM=1]: 671 ==> [XU030=1, XU100=1]: 665 0.99 | 2.16 | 0.22 | 5185
59 | [XUMAL=1, XU100=1, XKURY=1]: 652 ==> [XUSRD=1]: 646 0.99 | 2.08 | 021 | 4887
60 EZ;JMAFI, XU030=1, XU100=1, XKURY=1]: 649 ==> [XUSRD=1]: 099 | 208 | 021 | 4864
61 | [XUSRD=1, XU100=1]: 724 ==> [XU030=1]: 717 0.99 | 2.06 | 023 | 47.03
62 | [XUSRD=1, XUTUM=1]: 701 ==> [XU030=1]: 694 099 | 2.06 | 022 | 4554
63 | [XUMAL=1, XUTUM=1]: 683 ==> [XU030=1, XU100=1]: 676 0.99 | 2.16 | 0.23 | 46.18
64 | [XBANK=1, XUTUM=1]: 675 ==> [XU030=1, XU100=1]: 668 099 | 2.16 | 0.22 | 4564
65 | [XBANK=1, XUSRD=1, XKURY=1]: 653 ==> [XU030=1]: 646 099 | 2.06 | 021 | 42.42
66 | [XU100=1, XUTUM=1]: 717 ==> [XU030=1]: 709 0.99 | 2.06 | 023 | 414
67 | [XUSRD=1, XUTUM=1]: 701 ==> [XU030=1, XU100=1]: 693 099 | 215 | 023 | 42.13
68 | [XBANK=1, XUMAL=1, XU100=1]: 678 ==> [XUSRD=1]: 670 0.99 | 2.08 | 022 | 3953
69 gélgANKﬂ, XUMAL=1, XU030=1, XU100=1]: 676 ==> [XUSRD=L]: 099 | 208 | 022 | 3941
70 | [XU030=1, XKURY=1, XUTUM=1]: 666 ==> [XUSRD=1]: 658 0.99 | 2.08 | 021 | 38.83
o g)é;JOSO:l, XU100=1, XKURY=1, XUTUM=1]: 665 ==> [XUSRD=L1]: 099 | 208 | 021 | 3877
7 ([5>S(ZBANK=1, XUMAL=1, XU100=1, XUTUM=1]: 660 ==> [XUSRD=1]: | oo | 208 | 021 | 3848
23 g)S(EANKzl, XUMAL=1, XU030=1, XUTUM=1]: 659 ==> [XUSRD=1I: | 199 | 208 | 021 | 3842
[XBANK=1, XUMAL=1, XU030=1, XU100=1, XUTUM=1]: 658 ==>
74 | FXUSRD=1]: 650 0.99 | 2.08 | 021 | 38.36
75 | [XUMAL=1, XU030=1, XKURY=1]: 657 ==> [XU100=1]: 649 0.99 | 212 | 021 | 39.03
76 | [XUMAL=1, XUSRD=1, XKURY=1]: 656 ==> [XU030=1]: 648 0.99 | 2.06 | 021 | 37.88
77 | [XBANK=L, XU030=1, XKURY=1]: 655 ==> [XU100=1]: 647 099 | 212 | 021 | 3891
78 | [XBANK=L, XU100=1, XKURY=1]: 650 ==> [XUSRD=1]: 642 0.99 | 2.08 | 021 | 37.89
79 | [XKURY=1, XUTUM=1]: 671 ==> [XUSRD=1]: 662 0.99 | 2.08 | 021 | 3521
80 | [XU100=1]: 745 ==> [XU030=1]: 735 0.99 | 2.05 | 024 | 352
81 | [XBANK=1, XU030=1, XUTUM=1]: 669 ==> [XUSRD=1]: 660 0.99 | 208 | 021 | 351
82 | [XU100=1, XKURY=1, XUTUM=1]: 669 ==> [XUSRD=1]: 660 0.99 | 208 | 021 | 351
03 E[5>5<QBANK:1, XU030=1, XU100=1, XUTUM=1]: 668 ==> [XUSRD=L1]: 099 | 208 | 021 | 3505
01 ([5>5(;J030=1, XKURY=1, XUTUM=1]: 666 ==> [XUSRD=1, XU100=1]: 099 | 218 | 022 | 3648
85 | [XBANK=1, XUMAL=1, XUTUM=1]: 662 ==> [XUSRD=1]: 653 0.99 | 2.08 | 021 | 3473
o6 g)S(EANKzl, XU030=1, XUSRD=1, XUTUM=1]: 660 ==> [XUMAL=LL | g 09 | 201 | 0.2 336
[XBANK=1, XUMAL=1, XU030=1, XUTUM=1]: 659 ==> [XUSRD=1,
87 | XU100-1]: 650 099 | 218 | 022 | 36.1
[XBANK=1, XU030=1, XUSRD=1, XU100=1, XUTUM=1]: 659 ==>
88 | IXUMAL=1]. 650 099 | 201 | 0.2 33.55
89 | [XUMAL=1, XU030=1, XKURY=1]: 657 ==> [XUSRD=1]: 648 099 | 2.07 | 021 | 3447
90 | [XBANK=L, XU030=1, XKURY=1]: 655 ==> [XUSRD=1]: 646 099 | 2.07 | 021 | 3437
91 | [XUMAL=1, XU100=1, XKURY=1]: 652 ==> [XUTUM=1]: 643 0.99 | 2.18 | 022 | 35.76
o ([5>Z:L3JMAL=1, XU100=1, XKURY=1]: 652 ==> [XU030=1, XUSRD=L1]: 099 | 216 | 022 | 3543
93 | [XUMAL=1, XU030=1, XU100=1]: 694 ==> [XUSRD=1]: 684 0.99 | 2.07 | 022 | 331
94 | [XBANK=1, XUMAL=1, XUSRD=1]: 690 ==> [XU030=1]: 680 0.99 | 2.05 | 022 | 326
95 | [XU030=1, XU100=1, XKURY=1]: 680 ==> [XUSRD=1]: 670 0.99 | 2.07 | 022 | 32.43
% E[gégsANK:l, XUMAL=1, XU100=1]: 678 ==> [XU030=1, XUSRD=1]: 099 | 216 | 022 | 3349
97 | [XUMAL=L, XU030=1, XUTUM=1]: 677 ==> [XUSRD=1]: 667 0.99 | 2.07 | 022 | 32.29
o8 g)éELSJMALzl, XU030=1, XU100=1, XUTUM=1]: 676 ==> [XUSRD=1]: 099 | 207 | 022 | 3022
99 | [XBANK=1, XU030=1, XUTUM=1]: 669 ==> [XUMAL=1]: 659 0.99 | 201 | 021 | 30.96
100 ([5>5(98ANK=1, XU030=1, XUTUM=1]: 669 ==> [XUSRD=1, XU100=1]: 099 | 218 | 022 | 3332
101 g)s(lé’)ANKzl, XU030=1, XU100=1, XUTUM=1]: 668 ==> [XUMAL=L1]: 099 | 201 | 021 | 3001

(Conf: giiven diizeyini, lift: birlikte hareket etme katsayisi, lev: kaldirag etkisini ve Conv: iliski diizeyini
gostermektedir.)
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Tabloda yer alan birliktelik kurallarmin ilk 37’si %100 giiven diizeyinde, digerleri ise %99
giiven diizeyindedir. Birinci birliktelik kuralina baktigimizda, toplam 1601 gunlik surecte, Borsa
Istanbul 30 Endeksi (XU030) ile Borsa Istanbul Tiim Endeksi (XUTUM) 710 giin birlikte hareket
etmistir. Bu birlikte harekete Borsa Istanbul 100 (XU100) endeksi 709 giin eslik etmistir. Bu kuralin
gliven Olcutd, 709/710 islemi sonucu %100 olarak hesaplanmistir. Birliktelik kuralinin iistiin yani; kisa
veya uzun vadeli nedensellik iligkisini aramadan ¢ok endekslerin finans piyasalarimi ilgilendiren
gelismelere verdigi es zamanli tepkinin yansimasidir (Karaatli vd. 2021). Bu birlikte hareket kendi
iginde tutarlidir. Ciinkii XU100 endeksi XU030 endeksinde yer alan hisse senetlerini kapsamaktadir,
XUTUM endeksi de XU100 endeksinde yer alan hisse senetlerini kapsamaktadir. Dolayisiyla birlikte
hareketleri, her zaman benzer olmak zorunda olmasa da, dogaldir. Ikinci birliktelik kuralinda birinci
kuralda yer alan endekslere ilave olarak siirdiiriilebilirlik endeksi de yer almustir. Ugiincii birliktelik
kuralinda XU030, XU100 ve XUTUM endekslerine Mali Endeks eslik ederken, dordiincii kuralda da
Bankacilik Endeksi eslik etmistir. Sektor endeksleri olarak bankacilik ve mali endeks, Borsa Istanbul’un
gosterge endeksleri diyebilecegimiz XU030 ve XU100 endekslerindeki degisimlere eslik etmistir.
Arastirma kapsaminda 30 endeks yer almasina ragmen, %100 giiven diizeyine sahip ilk 37 birliktelik
kuralinda 7 endeks yer almistir. Bu endeksler XU030, XUTUM, XU100, XUSRD, XUMAL, XBANK
ve XKURYdir.

Calismanin ikinci asamasinda XU100, XU030, XUTUM, XKURY ve XUSRD endeksleri
analizden ¢ikartilarak sadece sektdr endeklerinin bulundugu bir analiz daha yapilmistir. Burada amag
sektorel anlamda karma endeksleri analiz disinda tutarak sektorler arasi birlikte hareketi ortaya
koymaktir. Analiz sonucunda elde edilen kurallara Tablo 3’te yer verilmistir.

Tablo 3. Sektdrel Endeksler igin %95 Giiven Araliginda Bulunan Birliktelik Kurallart

Sira Birliktelik Kurallar: Conf Lift | Level | Conv.
1 [XBANK=1, XHOLD=1, XTM25=1]: 526 ==> [XUMAL-=1]: 526 1.00 2.04 0.17 267.76
2 [XBANK=1, XHOLD=1, XUSIN=1]: 483 ==> [XUMAL=1]: 483 1.00 2.04 0.15 245.87
3 | [XBANK=1, XHOLD=1]: 605 ==> [XUMAL=L1]: 604 1.00 | 2.03 | 0.19 | 153.99
4 [XBANK=1, XGMYO=1, XTM25=1]: 502 ==> [XUMAL=1]: 495 0.99 2.01 0.16 31.94
5 [XBANK=1, XMESY=1, XTM25=1]: 492 ==> [XUMAL-=1]: 483 0.98 2.00 0.15 25.05
6 [XBANK=1, XTM25=1, XUSIN=1]: 535 ==> [XUMAL=1]: 523 0.98 1.99 0.16 20.95
7 [XUMAL=1, XILTM=1]: 533 ==> [XBANK=1]: 521 0.98 1.89 0.15 19.85
8 [XUMAL=1, XMANA=1]: 534 ==> [XBANK=1]: 519 0.97 1.88 0.15 16.16
9 [XUMAL=1, XGMYO=1, XTM25=1]: 510 ==> [XBANK=1]: 495 0.97 1.88 0.14 15.43
10 [XULAS=1, XUMAL=1]: 577 ==> [XBANK=1]: 560 0.97 1.88 0.16 15.52
11 [XUMAL=1, XTM25=1, XUSIN=1]: 539 ==> [XBANK=1]: 523 0.97 1.88 0.15 15.35
12 [XBANK=1, XMANA=1, XTM25=1]: 500 ==> [XUMAL=1]: 485 0.97 1.98 0.15 15.91
13 [XUMAL=1, XMANA=1, XTM25=1]: 500 ==> [XBANK=1]: 485 0.97 1.88 0.14 15.13
14 [XUMAL=1, XTM25=1]: 632 ==> [XBANK=1]: 613 0.97 1.88 0.18 15.30
15 [XBANK=1, XUSIN=1]: 565 ==> [XUMAL=1]: 548 0.97 1.98 0.17 15.98
16 [XUMAL=1, XMESY=1, XTM25=1]: 498 ==> [ XBANK=1]: 483 0.97 1.88 0.14 15.07
17 [XUMAL=1, XUHIZ=1]: 559 ==> [XBANK=1]: 542 0.97 1.88 0.16 15.03
18 [XUMAL=1, XMESY=1]: 551 ==> [XBANK=1]: 534 0.97 1.88 0.16 14.82
19 [XUMAL=1, XUTEK=1]: 545 ==> [ XBANK=1]: 528 0.97 1.88 0.15 14.66
20 [XBANK=1, XTM25=1]: 633 ==> [XUMAL-=1]: 613 0.97 197 0.19 15.34
21 [XUMAL=1, XHOLD=1, XTM25=1]: 544 ==> [XBANK=1]: 526 0.97 1.87 0.15 13.86
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22 | [XUMAL=1, XKMYA=1]: 516 ==> [XBANK=1]: 498 097 | 1.87 | 014 | 1315
23 | [XUMAL=1, XTMAST=1]: 543 ==> [XBANK=1]: 524 097 | 1.87 | 015 | 1314
24 | [XUMAL=1, XUSIN=1]: 568 ==> [XBANK=1]: 548 096 | 1.87 | 0.16 | 13.09
25 | [XBANK=L, XGMYO=1]: 587 ==> [XUMAL=1]: 566 09 | 1.96 | 0.17 | 1358
26 | [XUMAL=1, XHOLD=1, XUSIN=1]: 501 ==> [XBANK=1]: 483 096 | 1.87 | 0.14 | 1276
27 | [XUMAL=1, XTMEKS=1]: 512 ==> [XBANK=1]: 493 096 | 1.87 | 0.14 | 1239
28 | [XUMAL=1, XKAGT=1]: 533 ==> [XBANK=1]: 513 096 | 1.87 | 015 | 1229
29 | [XUMAL=1, XGIDA=1]: 518 ==> [XBANK=1]: 498 096 | 1.86 | 0.14 | 11.94
30 | [XBANK=L, XKAGT=1]: 534 ==> [XUMAL=1]: 513 096 | 1.96 | 0.16 | 12.36
31 | [XBANK=L, XMESY=1]: 556 ==> [XUMAL=1]: 534 096 | 1.96 | 0.16 | 1231
32 | [XUMAL=1, XELKT=1]: 549 ==> [XBANK=1]: 527 096 | 1.86 | 0.15 | 1155
33 | [XUMAL=1, XGMYO=1]: 590 ==> [XBANK=1]: 566 096 | 1.86 | 0.16 | 11.42
34 | [XUMAL=1]: 786 ==> [XBANK=1]: 753 096 | 1.86 | 022 | 11.19
35 | [XBANK=L, XTMAST=1]: 547 ==> [XUMAL=L1]: 524 096 | 1.95 | 0.16 | 11.60
36 | [XUMAL=L1, XBLSM=1]: 515 ==> [XBANK=1]: 493 09 | 1.86 | 0.14 | 10.84
37 | [XBANK=1, XKMYA=1]: 521 ==> [XUMAL=1]: 498 096 | 1.95 | 0.15 | 11.05
38 | [XBANK=1, XELKT=1]: 552 ==> [XUMAL=1]: 527 095 | 1.94 | 0.16 | 1081
39 | [XBANK=L, XUMAL=L, XUSIN=1]: 548 ==> [XTM25=1]: 523 095 | 211 | 017 | 1155
40 | [XBANK=1, XUHIZ=1]: 568 ==> [XUMAL=1]: 542 095 | 1.94 | 016 | 10.71
41 | [XUMAL=L, XHOLD=1]: 634 ==> [XBANK=1]: 604 095 | 1.85 | 017 | 9.90
42 | [XBANK=1, XULAS=1]: 589 ==> [XUMAL=1]: 560 095 | 1.94 | 017 | 9.99
43" | [XUMAL=1, XUSIN=1]: 568 ==> [XTM25=1]: 539 095 | 210 | 0.18 | 10.37
44 | [XBANK=1, XMANA=1]: 548 ==> [XUMAL=1]: 519 095 | 1.93 | 0.16 | 9.30
45 | [XBANK=L, XUSIN=1]: 565 ==> [XTM25=1]: 535 095 | 209 | 017 | 9.98

XU100, XU030, XUTUM, XKURY ve XUSRD endeksleri analizden ¢ikartildiginda %95
giiven araliginda elde edilen sonuglar Tablo 3’te gosterildigi gibidir. Tablo 3’teki 45 kurala bakildiginda
XUMAL endeksinin 24, XBANK endeksinin ise 20 kuralda yer aldig1 gériilmektedir. Ug adet endeksin
birlikte hareket ettigi kural sayist 11, iki farkli endeksin birlikte hareket ettigi kural sayis1 33’tiir. Tablo
3’te 34. sirada yer alan kurala bakildiginda ise, XUMAL ile XBANK arasinda birliktelik kurali tespit
edilmistir. Bu kural en yiiksek frekasin bulundugu kuraldir. 1501 giiniin 753’ iinde XUMAL ve XBANK
endeksleri birlikte hareket etmektedir. Elde edilen birliktelik kurallarina bakildiginda ilk {i¢ kuralin
giiven degeri 1.00 olarak bulunmustur. Ilk kurala bakildiginda XBANK, XHOLD ve XTM25 endeksleri
526 kez birlikte hareket ederken, XUMAL endeksi de 526 kez bu endekslere eslik etmistir. ikinci kurala
bakildiginda XBANK, XHOLD, XUSIN endeksleri yine XUMAL endeksi ile birlikte hareket ederken
bu birliktelik 483 kez gergeklesmistir. Uclincii kuralda ise, XBANK ve XHOLD emdeksleri 605 kez
birlikte hareket etmis, XUMAL endeksi ise bu birlikteligin 604’{inde bu endekslere eslik etmistir. Bu
boliimde yer alan her kuralda ya XBANK ya da XUMAL endeksi bulunmaktadir. Ayrica 45 kuralin 43
tanesinde iki endeks birlikte yer almaktadir. Bu iki endeks arasinda 6nemli 6l¢iide birlikte hareketten
s0z edilebilir. Goze ¢arpan diger birlikteliklere gelince; 45 birliktelik kuralinin 13 tanesinde XTM25
(Temettu 25) Endeksi XBANK ve XUMAL endeksleriyle birlikte hareket etmektedir. Ayrica 1 kuralda
XUMAL ve XUSIN endeksleriyle, 1 kuralda da XBANK ve XUSIN endeksleriyle birliktelik
gorilmektedir. 45 kuralin 9 tanesinde Borsa Istanbul Sinai Endeksi (XUSIN) yer almaktadir. Bunlarin
6 tanesinde XBANK ve XUMAL ile birliktedir. Yani bankacilik ve mali endeksteki degisimlere sinai
endeks de benzer tepkiyi vermistir. Yine 6 kuralda Borsa istanbul Holding ve Yatirim Endeksi, XBANK
ve XUMAL endeksleriyle birlikte yer almistir.
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5. SONUC

Popiiler bir yatirim araci olan hisse senetleri, yatirimcilar tarafindan siklikla tercih edilmektedir.
Cesitli analiz yontemleri kullamlarak yatinmcilarin karar almalar1 kolaylastirilmaktadir. Veri
madenciligi kapsaminda birliktelik analizi de bunlardan biridir. Bu ¢alismada Borsa Istanbul Pay
Piyasasi’nda yer alan otuz farkli endeks analize dahil edilerek, hangi endekslerin birlikte hareket ettigi
birliktelik analizi yardimiyla ortaya konmaya ¢alisilmistir. Bu ¢alismadan elde edilen temel sonuglardan
biri; Borsa istanbul 30 Endeksi (XU030) ile Borsa Istanbul Tiim Endeksi (XUTUM) 710 giin birlikte
hareket etmesidir. Bu harekete Borsa Istanbul 100 endeksi 709 giin eslik etmistir. Analizde elde edilen
ikinci birliktelik kuralinda birinci kuralda yer alan degiskenlere ilave olarak strdirilebilirlik endeksi de
yer almigtir. Bir sonraki kuralda XU030, XU100 ve XUTUM endekslerine Mali Endeks eslik ederken,
dordiincii kuralda da Bankacilik Endeksi katilmistir. Sektor endeksleri olarak bankacilik ve mali endeks,
Borsa Istanbul’un gosterge endeksleri diyebilecegimiz XU030 ve XU100 endekslerindeki degisimlere
eslik etmistir. Arastirma kapsaminda 30 endeks yer almasina ragmen, %100 giiven diizeyine sahip ilk
37 birliktelik kuralinda 7 endeks; XU030, XUTUM, XU100, XUSRD, XUMAL, XBANK ve
XKURY’dir. yer almistir. Bu endeksler arasinda baskin bir birlikte hareketten s6z edilebilir.

Ikinci asamada sektdr endeksleri {izerine bir analiz gerceklestirilmistir. Burada XBANK ve
XUMAL endeksleri arasinda ¢ok belirgin bir birliktelik gbze carpmaktadir. 34. sirada yer alan kurala
bakildiginda ise, XUMAL ile XBANK arasinda birliktelik kurali tespit edilmistir. Bu kural en yiiksek
frekasin bulundugu kuraldir. 1501 giiniin 753’ iinde XUMAL ve XBANK endeksleri birlikte hareket
etmektedir.Bu boliimde yer alan her kuralda ya XBANK ya da XUMAL endeksi bulunmaktadir. Ayrica
45 kuralin 43 tanesinde iki endeks birlikte yer almaktadir. Bu iki endeks arasinda 6nemli dl¢iide birlikte
hareketten soz edilebilir. Ayrica XTM25, XUSIN ve XHOLD endeksleri ile XBANK ve XUMAL
endekslerinin birlikte hareketi dikkat cekicidir. 45 kuralin 9 tanesinde Borsa Istanbul Sinai Endeksi
(XUSIN) yer almaktadir. Bunlarin 6 tanesinde XBANK ve XUMAL ile birliktedir. Yani bankacilik ve
mali endeksteki degisimlere sinai endeks de benzer tepkiyi vermistir. Yine 6 kuralda Borsa Istanbul
Holding ve Yatirim Endeksi, XBANK ve XUMAL endeksleriyle birlikte yer almigtir.

Bu calismadan elde edilen sonuglar 1s1§inda bireysel ve kurumsal yatirimcilar portfoy
cesitlendirmesi yaparken benzer hareketi sergilemeyen endekslerde yer alan hisse senetlerini
kullanabilirler. Ornegin XBANK ve XUMAL endeksleri portfoy cesitlendirme acisindan basarili
sonuglar vermeyebilir. Ayrica ekonomik sonu¢ dogurabilecek olaylara hizli tepki veren bir endeksi
birlikte hareket ettigi diger endekslerin takip etmesi beklentisiyle, yatirimcilar kazang elde imkani
bulacaktir. Ornegin Borsa Istanbul 30 endeksinde baslayan yukar1 yonlii hareketin Borsa istanbul 100
Endeksi’ne ve Borsa Istanbul Tiim Endeksi’ne yayilacag: diisiiniilebilir. Bundan sonra yapilacak
caligmalarda gun i¢i verilerle hisse senedi bazli aragtirmalar gergeklestirilebilir.

KAYNAKCA

Abdullah, S. S. - Rahaman, M. S. (2012), “Stock Market Prediction Model Using TPWS and
Association Rules Mining”, 2012 15™ International Conference on Computer and
Information Technology (ICCIT), s5.390-395.

Arafah, A. A. - Mukhlash, 1. (2015), “The Application of Fuzzy Association Rule on Co-Movement
Analyze of Indonesian Stock Price”, Procedia Computer Science 59, ss.235-243.

Chen, M. S. - Han, J. - Yu, P. S. (1996), “Data Mining: An Overview From a Database Perspective”,
IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering 8(6), ss.866—883.

Deniz, S. S. (2018), “FP-Growth Algoritmasi — WEKA Uygulamas1”, International Journal on
Mathematic, Engineering and Naturel Sciences 6, ss.38-44.

Gazel, S. - Akel, V. (2018), “Borsa Istanbul’da Sektor Siniflandirmasinin Kiimeleme Analizi ile
Belirlenmesi”, Muhasebe ve Finansman Dergisi, Ocak, ss.147-164.

Gaudioso, E. - Montero, M. - Olmo, F. H. (2012), “Supporting Teachers in Adaptive Educational
Systems Through Predictive Models: A Proof of Concept”, Expert Systems with
Applications 39, s5.621-625.

671


https://ieeexplore.ieee.org/xpl/conhome/6504850/proceeding
https://ieeexplore.ieee.org/xpl/conhome/6504850/proceeding

Borsa Istanbul Endekslerinin Birlikte Hareketi: FP Growth Algoritmasi Ile Bir Uygulama

Han, J. - Kamber, M. (2012), Data Mining Consept and Techniques, Morgan Kaufmann Publishers,
(Third Edition), USA.

Hsieh, Y. L. -Yang, D. L. - Wu, J. (2006), “Using Data Mining to Study Upstream and Downstream
Causal Relationship in the Stock Market”, Proceedings of the 9" Joint International
Conference on Information Sciences, ss.1-4.

Jalpa, P. P. - Rustom, M. D. (2017), “A Novel Hybrid Method for Generating Association Rules for
Stock Market Data”, International Journal of Latest Technolgy in Engineering, Management
& Applied Science 3" Special Issue on Engineering and Technolgy 6(7), ss.6-15.

Kalfa, V. R. - Bekcioglu, S. (2013), “IMKB’de Islem Goren Gida, Tekstil ve Cimento Sektorii
Sirketlerinin Finansal Oranlar Yardimiyla Kiimelenmesi”, Dumlupinar Universitesi Sosyal
Bilimler Dergisi, EY1 2013 Ozel Sayist, ss.441-464.

Karaatli, M. - Kocabiyik, T. - Yal¢iner Cal, D. - Colak, M. (2021), “BIST-30 Endeksinde Yer Alan
Paylarin Ortak Hareketlerinin Veri Madenciligi Kapsaminda Birliktelik Kurali Ile
Incelenmesi”, Finansal Arastirmalar ve Calismalar Dergisi, 13 (25), ss.548-571.

Karabayir, M. E. - Doganay, M. (2010), “Kiimeleme Analizi ile Portfoy Segimi: IMKB-100 Endeksi
Uzerine Bir Calisma”, Ticaret ve Turizm Egitim Fakiltesi Dergisi 2, ss.160-179.

Liao, S. H. - Chou, S. Y. (2013), “Data Mining Invesatigation of Co-Movements on the Taiwan and
China Stock Markets for Future Investments Portfolio”, Expert System with Application 40,
$5.1542-1554.

Liao, S. H.-Chu, P. H. - You, Y. L. (2011), “Mining the Co-Movement Between Foreign Exchange
Rates and Category Stock Index in the Taiwan Financial Capital Market”, Expert System
with Application 38, s5.4608-4617.

Liao, S. H. - Ho, H. H. - Lin, H. W. (2008), “Mining Stock Category Association and Cluster on
Taiwan Stock Market”, Expert System with Application 35, ss.19-29.

Na, S. H. - Sohn, S. Y. (2011), “Forecasting Changes in Korea Composite Stock Price Index
(KOSPI) Using Associaton Rules. Expert System with Applications 38, 9046-9049.

Prasanna, S. & Ezhilmaran, D. (2016), “Association Rule Mining Using Enhanced Apriori with
Modified GA for Stock Prediction”, International Journal Data Mining, Modelling and
Management, International Journal of Data Mining, Modelling and Management, 8(2), ss.1-
13.

Tekin, B. (2018), “Ward, K-Ortalamalar ve Iki Adimli Kiimeleme Analizi Ile Finansal Gostergeler
Temelinde Hisse Senedi Tercihi”, Balikesir Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi,
21(40), ss.401-436.

Unsal, O. (2020), “Veri Madenciligi Teknikleri Ile Hisse Senetleri Arasindaki Fiyat Etkilesimlerinin
Belirlenmesi”, Mithendislik Bilimleri ve Tasarim Dergisi, 8(5), $5.106-112.

Voditel, P. P. - Deshpande, U. (2013), “A Stock Market Portfolio Recommender System Based on
Association Rule Mining”, Applied Soft Computing 13, ss.1055-163.

672



	Hsieh, Y. L. - Yang, D. L. - Wu, J. (2006), “Using Data Mining to Study Upstream and Downstream Causal Relationship in the Stock Market”, Proceedings of the 9th Joint International Conference on Information Sciences, ss.1-4.

