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Amac¢- Giiniimiizde hem yatirimcilar hem de finansal sistemler igin giderek daha énemli hale gelen
kripto varliklar, yiiksek volatil olmalari nedeniyle yatirimcilarin portfdy stratejilerinde dnemli bir yer
edinmektedir. Calismanin amaci, Solana, Bitcoin, Ethereum, NASDAQ 100, S&P 500, Altin ve Brent
Petrol'iin kapanis degerleri arasindaki birliktelikleri ortaya koyarak, yatirnmcilarin etkin portfoy
cesitlendirme stratejilerini gelistirmelerine ve portfdy riskini azaltmalarina yardimci olacak sonuglar
sunmaktir.

Yontem — Arastirmanin hipotezi, Solana, Bitcoin, Ethereum, NASDAQ 100, S&P 500, Altin ve Brent
Petrol'{in kapanis degerlerinin birlikte hareket edip etmedikleridir. Veri setini, 04.01.2021-19.01.2024
tarihleri aras1 Solana, Bitcoin, Ethereum, NASDAQ 100, S&P 500, Altin ve Brent Petrol’tin hafta ici ve
borsalarin acgik oldugu 744 is giliniine ait kapamis degerleri olusturmaktadir. Verilerin analizinde
Makine 6grenmesi algoritmalarindan olan Apriori ve FP-Growth birliktelik modeli kullanilmugtir.
Farkli destek seviyelerinde (0,10 ve 0,25) degiskenler arasindaki birliktelikler tespit edilmistir.

Bulgular - Apriori ve FP-Growth birliktelik analizleri sonuglarma gore, Bitcoin, Ethereum, Solana,
NASDAQ 100 ve S&P 500'{in kapanis degerlerinin genellikle birlikte hareket ettigi gozlemlenmistir.
Altin ve Brent Petrol diger degiskenlerle genellikle ters yonde, nadiren de olsa paralel yonde
birliktelikler sergilemistir. Ozellikle 0,25 destek seviyesindeki birliktelik kurallarinda, kripto paralar ile
Altin ve Brent Petrol’iin herhangi bir birliktelikleri olmamasi, yatirrmcilarmn portfdy riskini azaltmasi
i¢in 6nemli bir bulgudur.

Tartisma - Calisma, kripto varliklar, endeksler ve emtialar arasindaki birliktelikleri inceleyerek,
yatirimcilarin portfdy cesitlendirme stratejilerini daha etkin bir sekilde kullanmalarma yardimci
olabilecek ve risklerini azaltabilecek sonuglar ortaya koymaktadir. Ayrica birlikte hareket etmeyen
Altin, Brent Petrol ve kripto varliklardan olusturulacak bir portfdy ile yatirnmcilara kazang firsatlar:
sunma Ve risk azaltma yani portfdy cesitlendirme imkani sunmaktadir.
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Purpose — Cryptocurrencies, which are becoming increasingly important for both investors and
financial systems today, have gained an important place in investors' portfolio strategies due to their
high volatility. The aim of the study is to reveal the associations between the closing values of Solana,
Bitcoin, Ethereum, NASDAQ 100, S&P 500, Gold and Brent Oil, and to provide results that will help
investors develop effective portfolio diversification strategies and reduce portfolio risk.

Design/methodology/approach — The hypothesis of the study is to examine whether the prices of
Solana, Bitcoin, Ethereum, NASDAQ 100, S&P 500, Gold and Brent Oil move together. The data
set consists of the closing values of Solana, Bitcoin, Ethereum, NASDAQ 100, S&P 500, Gold and Brent
Oil for weekdays and 744 business days when the stock exchanges were open between 04.01.2021 and
19.01.2024. Apriori and FP-Growth association analyses, which are machine learning algorithms,
were applied at different support levels to determine associations between variables. Associations
among variables were detected at different support levels (0,10 ve 0,25).

Results — According to the results of the Apriori and FP-Growth association analysis, it was observed
that the closing values of Bitcoin, Ethereum, Solana, NASDAQ 100 and S&P 500 generally move
together. Gold and Brent Oil, on the other hand, have generally exhibited opposite and rarely parallel
associations with other variables. Especially in the association rules at the 0.25 support level, no
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associations with cryptocurrencies have been detected. This is an important finding for investors to
reduce portfolio risk.

Article Classification: Discussion - The study examines the assosiations among cryptocurrencies, indices, and
. commodities, presenting findings that can assist investors in optimizing their portfolio diversification
Research Article . . . . . .
strategies and, consequently, reducing risks more effectively. Moreover, by constructing a portfolio
comprising non-correlated assets such as Gold, Brent Crude Oil, and cryptocurrencies, it offers
investors opportunities for profit generation and risk reduction, that is, the possibility of portfolio

diversification.

1. Giris

Cagimizin en Onemli finansal inovasyonlarindan biri olarak kabul edilen Bitcoin’in ¢ikisindan sonra
yatirimcilar igin alternatif bir kaynak haline gelen kripto para birimlerinin kullanimi ve sayisi artarak yeni bir
para birimi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Kripto paralarin hizla artis gostermesinin altinda dijitallesme
siirecinin gelisimi bulunmaktadir.

Dijital bir varlik olan Bitcoin (BTC) ve diger kripto para birimlerinin temeli kriptografiye dayanmaktadir.
Sistem, blockchain teknolojilerini kullanarak dijital bir para birimi ortaya koymaktadir. Boylece merkezi bir
yonetimden bagimsiz yani herhangi bir hiikiimet veya baska bir araci olmadan, giivenli, seffaf ve hizli bir
sekilde sahiplerinin dijital imzalarin1 kullanarak paralarini transfer etmelerine ve kabul edildigi durumlarda
O0deme araci olarak kullanmalarina firsat vermektedir (Courtois ve Mercer, 2017: 559; Thuy ve Khai, 2020: 108;
Yadav vd., 2022). Sundugu bu firsatlarla birlikte yatirimcilar igin kripto para birimleri oldukga cazip bir
konuma gelmistir. Ayrica fiyatlarinin oynaklig1 sebebiyle yatirimcilarina olaganiistii kar firsat1 sunmasi tercih
edilme sebeplerinin temelini olusturmaktadir.

Yatirimcilarin odagi haline gelen kripto paralarin ¢ogalmas: ve yayginlasmasi, bazi iilkelerde sistem tizerinde
calismalar yapma geregi uyandirmistir. Ornegin El Salvador Bitcoin’i 2021 yilinda yasal deme araci olarak
benimseyen ilk iilke olmustur. Ulkede Bitcoin’in genis capta benimsenmesinden sonra GSYIH'nin artis
gosterecegi diisiiniilmektedir (Gaikwad ve Mavale, 2021: 112; Burke, 2022: 6; Divetia, 2023: 10). Nisan 2022’de
ise Orta Afrika Cumhuriyeti Parlamentosu kripto para birimlerinin kullanimina iliskin diizenlemeler
gerceklestirmistir. Bu diizenlemeler onu diinyada ikinci, Afrika iilkeleri arasinda ilk olarak Bitcoin’i yasal
O0deme arac1 olarak segen iilke yapmistir (Liu vd., 2022: 14; Stevanovi¢ vd., 2023: 31). Ocak 2024’te Amerika
Birlesik Devletleri'nde menkul kiymetler ve borsalari denetleyen Amerika Birlesik Devletleri Menkul
Kiymetler ve Borsa Komisyonu (SEC), Bitcoin Borsa Yatirim Fonlarimi (ETF’ler) onaylamistir (Olabanji vd.,
2024: 148; Solowey ve Schulp, 2024). Bu gelisme ile Blackrock ve Fidelity gibi diinyanin en biiyiik kurumsal
varlik yonetim sirketleri de ABD borsalarinda spot Bitcoin ETF lerini sunmaya baslamistir (Mazur ve Polyzos,
2024: 4). Yagsanan bu gelismelerin, diger iilke ve yatirim sirketleri tarafindan takip edilmesini beklemek
oldukga olas1 bir sonug olacaktir. Bu agidan finansal sistem {izerinde bir q1g etkisi yaratan kripto para
sisteminin hiikiimetler, sistemler, kurumsal ve bireysel yatirnmcilar icin daha da onemli hale gelecegi
ongoriilebilir. Ayrica kripto piyasasinda yasanan gelismeler ve buna bagl olarak degisim gosteren fiyat
hareketleri de arastirilmas: gereken konu olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Literatiir incelendiginde kripto
paralarin fiyat hareketlerini arastiran (Wang ve Chen, 2020; Almansour vd., 2021; Oyedele vd., 2023; Patra ve
Mohanty, 2023; Rather, 2023; Zhong vd., 2023) cesitli calismalar mevcuttur. Ancak bu ¢alismalarin ¢ogu ya
geleneksel ekonometrik yontemlerle yapilmis ya da fiyat tahmini Bitcoin ve Ethereum gibi belirli kripto
paralar iizerine gerceklestirilmistir. Altcoin ya da kripto paralarin diger onemli finansal varliklarla olan
iliskilerini inceleyen calismalar oldukga sirurlidir. Bu nedenle ¢alismanin amaci, Solana, Bitcoin, Ethereum,
Nasdaq 100, S&P 500, Altin ve Brent Petrol arasindaki birliktelikleri ortaya koyarak yatirimcilara yol gosterici
olmaktir. Makine 6grenmesi algoritmalarindan Apriori ve FP-Growth birliktelik analizlerinden yararlanlarak
elde edilen sonuglar degerlendirilmis ve karsilastirilmigtir. Elde edilen bulgularla, yatinmcilarin portféy
cesitlendirme stratejilerine yardimci olmasi ve literatiire katki saglamasi diisiiniilmektedir.

2. Kripto Paralar

2008 yilinda Satoshi Nakamoto tarafindan yazilan “Bitcoin: Peer to Peer Electronic Cash System (“Bitcoin:
Kisiden Kisiye Elektronik Para Sistemi)” isimli makale ile birlikte ilk defa Blockchain sistemi ve kripto para
Bitcoin (BTC) glindeme gelmistir (Nakamoto, 2009; Tapsell vd., 2018). Bitcoin ilk olarak Ocak 2009'da islem
gormesine ragmen Bitcoin satin alimi 21 Mayis 2010 yilinda Laszlo Hanyecz'in 25 dolar degerindeki pizza i¢in
10.000 BTC gondermesi ile gerceklesmistir (Pacaj ve Dobrinka, 2018: 183; Orlando, 2024: 4; Hertanto vd., 2024:
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431). Bu satin alma ile birlikte Bitcoin finansal arag olarak finansal sistemde yerini almistir. Son yillarda
oOzellikle teknolojik gelismeler ve buna bagl olarak teknolojik islemlerin herkes tarafindan kullanilabilir hle
gelmesi ile yatirim yapmak isteyenlerin yeni bir finansal arag olarak kripto para birimlerine yonelmesine
olanak tanimustir.

Kripto para birimleri kriptografi olarak bilinen sistem ile olusturulduklarindan taklit edilmesi zor bir degisim
aract olarak tasarlanmislardir. Dijital bir varlik olmalari sebebiyle, merkezi bir otorite tarafindan da
miidahaleden uzaktir. Ayrica finansal aract kurumlara ihtiyag duyulmamasi, her yerde ve her zaman internet
ile islem olanagi sunmasi, para birimlerine doniistiiriilebilir olmas: gibi avantajlar1 biinyesinde
barindirmaktadir (Bhosale ve Mavale, 2018: 133; Aggarwal vd., 2019: 2). Kripto para birimleri, likiditeden
yoksunluklari, ¢alindiklarinda tamamen kaybolma ihtimallerinin olmasi, bagimsiz yapilari sonucu kara para
aklama ve vergi kacak¢ilig1 gibi olumsuz durumlarda kullanilmasi da dezavantajlar1 igermektedir (Scott vd.,
2017: 423; Bhosale ve Mavale, 2018: 133; Parashar ve Rasiwala, 2019: 104; Teichmann ve Falker, 2021: 94). Tiim
bu dezavantajlarina ragmen, yatirimcilarin 6zellikle diisiik islem maliyeti ve yiiksek kar elde edebilecekleri
bir yatirim araci haline gelmesi, kripto paralarin son yillarda en ¢ok tercih edilen finansal ara¢ olmasina neden
olmustur.

Glintimiizde kripto paralarin sayist giderek artis gostermektedir. 02 Haziran 2024 tarihi itibariyle piyasada
islem goren toplam 9189 adet kripto para bulunmaktadir. Ayrica kripto paralarin toplam piyasa degeri 2,53
trilyon dolardir (Investing.com, 2024). Piyasa degerinin bu denli yiiksek olmasini 6zellikle Bitcoin iizerinden
ifade edecek olursak, Bitcoin'in en diisiik piyasa degerine sahip oldugu 14 Temmuz 2010 tarihindeki fiyat:
(0,04865 USD) ile 02 Haziran 2024 tarihindeki fiyat1 (67907,53 USD) arasindaki fark agiklamaktadir
(Cryptocurrency Market Capitalizations, 2024). Yillar itibariyle piyasa fiyatlar1 arasindaki fark
karsilagtirildiginda Bitcoin’in olaganiistii bir fiyat artis1 sergileyerek yatirnmcilaria normaliistii kar elde etme
firsat1 sundugunu ve yatirimcilarin Bitcoin gibi diger altcoinleri de finansal arag olarak tercih etmelerine neden
oldugunu gormekteyiz.

3. Literatiir

Kripto para birimleri agisindan yapilan literatiir incelendiginde (i) fiyat, getiri, oynaklik tahminleri ile ilgili
calismalar, (ii) finansal varhiklar arasindaki nedensellik iliskileri ile ilgili calismalar, (iii) anomali etkisi varligini
tespit etmeye yonelik ¢alismalar oldugu goriilmektedir.

(i) Ibrahim vd. (2024) covid-19 6ncesi ve sirasinda kripto para birimleri, Altin ve borsalar arasindaki oynaklig
incelemistir. Calismada, DCC-GARCH (Dinamik Kosullu Korelasyon-Genellestirilmis Otoregresif Kosullu
Degisen Varyans), dalgacik uyumlulugu ve kademeli-korelasyon agi modelleri kullanilarak Bitcoin
piyasasindan geleneksel piyasalara gecen oynakliklar test edilmistir. Bitcoin ile Altin arasinda uzun vadeli
oynakligin ve piyasadaki calkant1 ve belirsizlik siireclerinde kisa vadeli oynakhi§in s6z konusu oldugu
sonucuna varilmistir. Bununla birlikte Bitcoin ile se¢mis olduklari alt1 borsa arasinda uzun vadeli bulasmanin
varlig tespit edilmistir. Chen (2023) Rastgele Orman Regresyonu ve Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-
Term Memory, LSTM) yoluyla Bitcoin fiyatinin ertesi giinkii fiyatin1 tahmin ederken Bitcoin fiyatini nelerin
etkiledigini agiklamaya galismustir. Rastgele orman regresyonunun RMSE (Kok Ortalama Kare Hata) ve
MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata) tahmin hatalarinin LSTM'inkinden daha iyi sonug¢landigini ve Bitcoin
fiyatinin agiklayict degiskenlerin yalnizca bir gecikmesine sahip model ile tahmin edilecegi sonucuna
ulasmistir. Celik ve Ozdemir (2023) Rastgele Orman Regresyon algoritmast ile Bitcoin fiyat tahmini yapmistir
ve modelin bagarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Poongodi vd. (2020) kripto para biriminin ge¢mis fiyat
hareketlerinden yola ¢ikarak dogrusal regresyon (LR) ve destek vektor makinesi (DVM) ile analiz ederek
modellerin dogru tahmin giigleri belirlenmistir. DVM yonteminin dogrulugu (%96,06), LR yontemine (%85,46)
gore daha yiiksek bulunmustur. Heikal vd. (2022) diinya petrol fiyatlarindaki degismelerin kripto para
fiyatlar1 tizerindeki etkisini ¢oklu dogrusal regresyon modeli ile incelemistir. Analiz sonucunda diinya
piyasasindaki petrol fiyat1 dalgalanmalarimin kripto para getirisi {izerinde olumlu etkisinin oldugunu tespit
etmistir. Zhang vd. (2021) yiiksek risk tasiyan kripto para birimleri ile yiiksek kar saglanip saglanamayacagini
arastirmistir. Balcilar vd. (2017) islem hacmi ile Bitcoin getirileri ve oynaklig1 arasindaki nedensellik iligkisini
aragtirmistir. Buna gore, islem hacmine bagh volatilite ile getirilerinin arasinda nedensellik iligkisi oldugu
belirlenmistir.
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(if) Aksoylu (2024) Bitcoin ve Ethereum, Ripple, Tether, Litecoin, Monero, Stellar, Dash, Nem ve Dogecoin
kripto paralar arasindaki uzun vadeli iliskiyi tespit etmek i¢in Vektor Otoregresyon (VAR), kisa vadeli
nedensellik iliskisini tespit etmek i¢in Angel Granger nedensellik testi analizlerini gerceklestirmistir. Calisma
sonucunda uzun déonemde Bitcoin ile Dogecoin, Dash, Litecoin, Nem, Stellar ve Ripple arasinda bir iligki, kisa
donemde tiim altcoinlerle ¢ift yonlii nedensellik iliskisinin varligi bulunmustur. El Mahjouby vd. (2024) dort
kripto para birimi Bitcoin, Litecoin, Ethereum ve Monero icin Apriori birliktelik analizi uygulamislardir.
Calismada Bitcoin’in fiyat davraniglarinin diger kripto paralarin kisa vadeli hareketleriyle giiclii bir sekilde
iligkili oldugu sonucuna varilmistir. Demir vd. (2021) ¢alismalarinda Temmuz 2015 ile Mart 2019 arasindaki
donem igin Bitcoin'in Ethereum, Ripple ve Litecoin iizerindeki asimetrik etkisini Dogrusal Olmayan
Otoregresif Dagitilmis Gecikme (NARDL) modelini kullanarak arastirmiglardir. Analizlerde Bitcoin'in hem
kisa hem de uzun donemde altcoinler iizerindeki asimetrik etkisinin varlig1 tespit edilmekle birlikte, kisa
vadede Bitcoin fiyatinda yasanacak bir diisiisiin, altcoin fiyatlarindaki artistan daha biiyiik etkiye sahip
oldugu bulunmustur. Géttfert (2019) Bitcoin ile Ethereum, Ripple, Bitcoin Cash, EOS ve Litecoin kripto para
birimleri arasindaki iliskiyi esbiitiinlesme analizi ile test etmistir. Bitcoin ile Bitcoin Cash, Ethereum, Litecoin
ve Ripple ile esbiitiinlesik bir iliskinin oldugu sonucuna varmistir. BitCoin ile altcoinler arasindaki
nedenselligi inceleyen bir diger ¢alismada Ciaian vd. (2018) Bitcoin-altcoin fiyat iliskisinin kisa vadede uzun
vadeye gore daha yiiksek oldugunu gozlemlemislerdir.

(iii) Anomali etkisi {izerine yapilan ¢alismalar; Ergiin (2024) haftanin giinii, yilin ay1 ve ay doniimii
anormalliklerinin NFT coinleri (Stacks, Tezos ve Decentraland) ve Bitcoin lizerindeki etkisini aragtirmistir.
2019-2023 donemi igin genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans (GARCH) modelini kullanmuistir.
Haftanin giinii anomalisi olarak Bitcoin’in persembe ve cuma giinleri, Stacks'in ¢arsamba giinleri daha diisiik
getiri elde ettigi sonucuna varmugtir. Yilin ay1 anomalisi olarak tiim kripto paralarin ocak ayinda anormal
getiriler sagladii, ay basi anomalisi olarak yalnizca Stacks'mn ayin son giinii ve sonraki ii¢ giliniinde
istatistiksel olarak anlamli ve pozitif getiri elde ettigi sonuglarina ulasmistir. Tosunoglu vd. (2024) Bitcoin,
Ethereum (ETH) ve Cardano (ADA) kripto para birimlerinde haftanin giinii anomalisinin varligini yapay sinir
aglar1 yontemi kullanarak test etmislerdir. Calismada bitcoin i¢in haftanin giinii etkisinin varlig1 sz konusu
iken ETH ve ADA i¢in s6z konusu olmadig1 sonucuna varilmistir. Liu (2024) Bitcoin getirileri iizerinde takvim
anomalilerinin varligini stnamistir. Regresyon analizi ve gii¢ oran1 (power ratio) analizleri ile cuma giinleri ve
belirli giin i¢i donemlerde istatistiksel olarak anlamli anormallikleri tespit ederken bu sonugclarin genel piyasa
verimliligini kesin olarak etkileyecek seviyede olmadigim vurgulamistir. Verma vd. (2023) kripto para
birimlerinde (Ethereum, Ripple, Litecoin, Stellar ve Tether) cubuk grafigi, 1s1 haritasi, student's t-testi, varyans
analizi, kukla degiskenlerle regresyon analizi ve Kruskal-Wallis testi ile haftanin giinii anomalisinin varliginm
incelemistir. Caligmada Kripto para birimlerinde haftanin giinii etkisinin s6z konusu olmadig1 sonucuna
varilmistir. Qadan vd. (2022) mevsimsel ve takvim anomali etkilerini sekiz kripto para biriminin (Bitcoin,
Ethereum, Litecoin, Ripple, Dash, Monero, Nem ve Ethereum Classic) fiyatlandirma verimliligi {izerindeki
etkilerini aragtirmistir. Calismada anomali etkilerinin (Pazartesi etkisi, ay basi etkisi) kripto para birimleri igin
mevcut olmadigr yalnizca Bitcoin igin oldugu tespit edilmistir. Kripto para birimlerinde takvim anomalisi
(haftanin giinii, ayin doniisii ve yil sonu etkisini) arastiran bir diger ¢alisma Susana vd. (2020), GARCH (1,1)
modelini kullanilarak kukla degiskenlerle Regresyon analizini gergeklestirmistir. Calisma sonucunda
persembe giinleri, mart ve nisan aylar1 ve yilin basinda anormalliklerin varlig tespit edilmistir. Bitcoin'in
giinliik getirileri ve oynaklig1 iizerinde takvim anomalilerini test eden Kinateder ve Papavassiliou (2021),
GARCH kukla modeli ile Cadilar Bayrami, haftanin giinii ve yilin ay1 etkilerini analiz etmistir. Calismada
Cadilar Bayrami i¢in anomali etkisi bulunmakla birlikte, hafta sonu riskin daha diisiik, hafta basinda Bitcoin'in
volatilitesinin daha yiiksek oldugu sonuglarina ulasilmstir, ayrica ocak ay1 etkisinin tersi sonuglar ¢iktig1 da
goriilmiistiir. Baur vd. (2019) bitcoin getirileri ve islem hacminde giin igi, giiniin saati, haftanin giinii ve yilin
ay1 etkileri gibi anomalileri incelemistir. Caporale ve Plastun (2019) Student t-testi, kukla degiskenlerle
regresyon analizi, Kruskal-Wallis testi ve Varyans Analizi gibi gesitli istatistiksel yontemlerle haftanin giinii
anomalisi varligini test etmistir. Calisma sonucunda Bitcoin icin pazartesi giinkii getirilerin haftanin diger
giinlerine gore 6nemli 6l¢iide daha yiiksek oldugu gortilmiistiir.
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4. Yontem ve Veri Seti
4.1. Yontem

Kripto para birimlerinin veri tiirleri ve erisilebilirligi yapilacak arastirmalar igin oldukga 6nemlidir. Verilerin
giinliik ve biiyiik olmasi nedeniyle analizi de karmasik ve uzun bir zaman alabilmektedir. Bu baglamda
Makine Ogrenmesi (ML) algoritmalari, biiyiik 6lgekli verilerin analizi konusunda daha basarili ve uygun bir
yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Jordan ve Mitchell, 2015: 259). ML bilgisayarlarin 6grenmesini saglayan
algoritmalarin tasarimini yani daha verimli bir sekilde verileri nasil isleyeceklerini 6gretmeyi kapsamaktadir.
Ogrenmenin amaci, verilerdeki istatistiksel diizenleri ve kaliplar1 kesfetmektir (Ayodele, 2010: 19; Mahesh,
2020: 381). ML algoritmalar1 genel olarak veri setlerinden 6grenme ve tahmin yapma siirecini optimize etmek
adina denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, yar1 denetimli 6grenme ve takviyeli 6grenme seklinde dort
kategoriye ayrilmistir (Murphy, 2012: 2; Russell ve Norvig, 2016: 17- 20; Praveena ve Jaiganesh, 2017: 32).
Calismada denetimsiz 6grenme analiz yontemlerinden olan Apriori ve FP-Growth birliktelik analizleri
uygulanmistir.

Birliktelik kurallari, X = Y biciminde ifade edilir. X, "6nciil", Y "sonug" olarak tanimlanir. X ile Y'nin kesisimi
XNnY = @ bos kiimedir. Kurallar olusturulurken Birliktelik Kural1 Madenciligi tekniginden yardim alinir.
Iliskilendirme kurallarimin destek (support) ve giiven (confidence) faktorii olmak {izere iki temel Ogesi
bulunmaktadir. Giliven faktorii, 0 < giiven < 1 arasinda bir deger olmalidir. Ayrica kurallar olugturulurken,
uygun olmayan kurallarin dniine gegmek adina bu dlgiitler i¢in minimum destek ve minimum giiven esik
degerleri belirlenerek analize baglanir. Destek degeri, birliktelik kuralinin hangi siklikla ortaya ¢iktigini; giiven
degeri ise X kiimesini igeren islemlerden kaginin ayni1 zamanda Y kiimesini de igerdigini gostermektedir. Yani
bu iki 6lgiit, kurallarin ne kadar yaygin ve giiclii oldugunu belirlemek igin kritik 6neme sahiptir (Agrawal,
vd., 1993: 208; Chen vd., 2013: 6531; Prasanna ve Ezhilmaran, 2016: 5).

Birliktelik kurallarinin {igiincii bir 6gesi ilgi (lift) degeridir. Tlgi (lift), bir kuralin giiven degerinin beklenen
giiven degerine oramini ifade eder. Iki olaym (X ve Y) istatistiksel olarak bagimsiz oldugu varsayimina
dayanarak, birlikte gerceklesme sikligini 6lgmek amaciyla kullanilan bir metriktir. Ilgi degerinin 1’den biiyiik
olmasi, iki olay arasinda anlamli bir pozitif iliski oldugunu gostermektedir. Istatistiksel gosterimleri (1), (2),
(3) ve (4) No.lu esitliklerde sunulmustur. (Han vd., 2011: 245- 266; Patel ve Yadav, 2022: 799-800).

n(XUY) _ (X,Y)'nin birlikte bulundugu kiime sayist

Destek (Support) X=Y) = N toplam kiime sayist (1)
. . _nXuy) _ (X,Y)'nin birlikte bulundugu kiime sayist

Giiven (Confldence) (X—>Y) - n(x) - X'in bulundugu kiime sayist (2)
.. Destek XNY

Giiven (X—Y) = Testok X (3)

s _ Given (X-Y) _ P(XNY)

lgi (Lift) (X—=Y) = Destek (1) P& P(Y) 4)

Kanaat (conviction) degeri, bir kuralin (6rnegin X—Y) beklenen dogruluguna oranla ne kadar giivenilir
oldugunu yani iki olay arasindaki iliskinin bagimsizliktan uzakligini gostermektedir. Kanaat degeri, hem P(X)
hem de P(Y) olasiliklarini dikkate alir ve 1’den biiyiik olmasi kuralin anlaml ve rastgelelikten uzak oldugunu
gosterir. Istatistiksel gosterimi (5) No.lu esitlikte sunulmustur (Prajapati vd., 2017: 21).

1-Destek(Y) _P(X)*P @)

Kanaat (Conviction) (X —-Y) = T—GivenX oY) . P XUT) (5)

Son olarak kaldira¢ (leverage) degeri, veri setinde ayni anda gozlemlenen neden ve sonug &gelerinin
beklenenden daha fazla olup olmadigini gosteren degerdir. Kaldirag¢ degeri > 0 iki 6ge arasinda pozitif bir
iliski; kaldirag degeri = 0 bu iki 6genin bagimsizlig1; kaldira¢ degeri < 0 bu iki 6ge arasinda negatif iligkinin
varlig1 s6z konusudur. Degerin -0.25 ile 0.25 arasinda degismesi beklenmektedir. Formiil (6) No.lu esitlikte
sunulmustur (Syahrir ve Mardedi, 2023: 56).

Kaldirag (Leverage) (X —Y)=0(X UY) — (a(X) X a(Y)) 6)

Apriori birliktelik kurali, sik kullanilan 6ge kiimelerini tespit etmek i¢in uygulanan birliktelik kurallarinin en
temel algoritmasidir. Apriori algoritmasi, k-6ge kiimelerinin (k+1)-6ge kiimelerini kesfetmek icin seviyeli
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olarak yani daha biiyiik 6ge kiimelerine dogru genisleyerek gerceklesmektedir. Ilk olarak, sik 1-6ge kiimeleri
(L1) bulunur ve bu kiimelerden, sik 2-6ge kiimelerini (L2) bulmak i¢in yardim alimir. Ardindan sik 2 6ge
kiimesi, L3'ii bulmak icin kullanilir. Bu islem daha biiyiik 6ge kiimelerini (L4, L5,... Lk) tespit edene kadar
tekrar eder. Algoritma, yeni bir sik 6ge kiimesi bulunamayinca son bulur. Calisma prensibinin bu sekilde
yinelemeli olmasindan dolayi, algoritmanin ismi ‘prior’ (6nceki) kelimesinden tiiretilmistir (Han vd., 2000: 1;
Li vd., 2013: 90). Ayrica algoritmada islem verimliligini artirmak adina minimum destek esigini karsilamayan
6ge kiimeleri 'budama’ ad1 verilen teknik ile taramadan ¢ikartilarak iglemler siirdiiriilmektedir (Aggarwal vd.,
2014: 24). Apriori birliktelik algoritmas1 veri yapisinin basit olmasi, uygulama kolayhig1 ve giiclii kural
birliktelikleri iiretmesi gibi avantajlar1 igerirken; 6zellikle uygulama esnasinda veri tabaninin bir¢ok kez
taranarak yapilmasindan dolay:1 6zellikle biiyiik veri setlerinde tarama siiresinin uzun siirmesine neden
olmasi gibi dezavantajlara da sahiptir (Hu, 2022; 3; Syahrir ve Mardedi, 2023: 66).

FP-Growth birliktelik kurali, bir veri kiimesinde en sik goriilen 6ge kiimelerinin belirlenmesini saglar. FP-
Growth algoritmasi, stk 6ge kiimelerini bulmak icin Frekans Oriintii Agac1 (FP-Tree) ad1 verilen bir veri
yapisini uygular (Han vd., 2000: 1; Putri ve Hardianto, 2024: 2). Biiyiik veri kiimelerinde hizli bir sekilde
calismast icin gelistirilmistir. Algoritma ii¢ adimda gerceklesmektedir. Ilk adimda biiyiik bir veri tabani FP-
Tree yapisina doniistiiriiliir. Boylece kisa siirede veri tabanindaki 6gelerin iligkilerinin korunmasi saglanir.
Ikinci adimda, algoritma bir ériintii pargasi biiyiime yontemi ile sik 6ge kiimelerini dogrudan FP-Tree
tizerinden tespit etmektedir. Yani veri tabanini okuyarak her islemi FP-Tree'deki bir yola konumlandirir,
asagidan yukariya bir strateji ile FP-Tree'den birliktelikleri tespit eder. Uciincii adimda, b6l ve yonet yaklagimi
ile kosullu veri tabanlarinda baglantili kaliplarin madenciligini kolaylagtirmakta, arama siiresini kisaltmakta
ve verimliligi artirmaktadir (Han vd., 2000: 8; Han vd., 2007: 58; Sidhu vd., 2014: 7; Hu vd., 2021: 885).

4.2. Veri Seti

Calismanin veri seti, kripto para birimlerinin piyasa degerleri incelenerek belirlenmistir. 21.01.2024 tarihinde
piyasa degeri en yiiksek olan ilk bes kripto para birimi; Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), Tether (USDT),
Binance Coin (BNB) ve Solana (SOL) seklindedir (Cryptocurrency Market Capitalizations, 2024). Calisma
kapsamina temel kripto para birimi Bitcoin, piyasa degeri en yiiksek altcoin olan Ethereum ve son donemlerde
sergiledigi fiyat performansi ile dikkat ¢eken Solana dahil edilmistir. Tether, fiyatinin sabit olmasi nedeniyle;
Binance Coin ise Solana’ya kiyasla daha simirh fiyat oynaklig1 ve piyasa hareketliligi sergilemesinden dolay1
analiz kapsamina alinmamuistir. Kripto para birimlerine ek olarak, yatirimcilar icin giivenli liman niteligi
tasiyan altin, kiiresel enerji piyasalarinin belirleyicisi Brent Petrol gibi emtialarin yani sira, yiiksek piyasa
degeri ve likiditeye sahip isletmeleri biinyelerinde barmndirmalar1 nedeniyle kiiresel finansal dinamiklerin bir
gostergesi olarak NASDAQ 100 ve S&P 500 endeksleri ¢alisma kapsamina alinmistir. Boylece farkh varlik
gruplar arasindaki iliskilerin analizine olanak saglanmistir.

Veri seti, Solana, Bitcoin, Ethereum, Altin, Brent Petrol, NASDAQ 100 ve S&P 500 degiskenlerinin, 04.01.2021-
19.01.2024 tarihleri arasinda, 744 is giiniine ait kapanis degerlerinden olusmaktadir. Kapanis degerleri; kripto
varliklar ve emtialar i¢in ABD dolar1 (USD), NASDAQ 100 ve S&P 500 i¢in ise kapanis endeks puanlaridir.
Veriler bir 6nceki giiniin kapanig degerleri dikkate alinarak, artig gosterdigi giinlerde “1”, azalis gosterdigi
giinlerde “0” sekline donfistiiriilmiistiir. Veriler Investing.com adresinden derlenmistir.

5. Verilerin Analizi

Analizler icin WEKA 3.9.6 yazilimindan yararlanilmistir. Degiskenlerin tanimlayici istatistikleri Tablo 1'de

sunulmustur.
Tablo 1. Degiskenlerin Tanimlayici Istatistikleri
Degiskenler Ortalama Standart Sapma Minimum Maximum
Solana 56,573 54,801 1,934 248,419
Bitcoin 35069,634 12539,314 15776,2 67527,9
Ethereum 2199,435 858,669 1038,56 4808,38
S&P 500 4227,781 290,173 3577,03 4839,81
NASDAQ 100 13858,775 1581,728 10679,34 17314,01
Altin 1856,098 102,075 1630,9 2093,1
Brent Petrol 83,919 14,304 51,09 127,98
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Tablo 1’e gore, Solana ve Bitcoin'in genis fiyat araligina ve yiiksek oynakliga sahip oldugu; Solana’nin kapanis
degerlerinin 1,93 USD ile 248,419 USD arasinda degisirken, Bitcoin'in kapanis degerlerinin 15776,2 USD ile
67527,9 USD arasinda dalgalandig1 goriilmiistiir. Aynmi sekilde Ethereum kapanis degerlerinin de yiiksek
oynaklik sergileyerek 1038,56 USD ile 4808,38 USD arasinda islem gormiistiir. Buna karsin, S&P 500 ve
NASDAQ 100 gibi geleneksel piyasa endeksleri daha diisiik oynaklik sergilemis ve sirasiyla 3577,03-4839,81
puan ve 10679,34-17314,01 puan araliginda islem gérmiislerdir. Brent Petrol kapanis degerlerinin 51,09 USD
ile 127,98 USD arasinda degisim gostermistir. Son olarak Altin kapanis degerlerinin 1630,9 USD ile 2093,1 USD
arasinda degisim gostererek diger varliklara gore daha istikrarli bir seyir izlemis ve giivenli liman roliinti
korumustur.

Birliktelik algoritmalarinda kullanilan destek degerleri artirildiginda, elde edilen birliktelik kurallar1 daha
giiclii sonuglar vermektedir. Bununla birlikte destek degerlerinin agir1 yiiksek olmasi bazi kurallarin tespit
edilememesine, ¢ok diisiik olmasi ise fazla sayida ve gereksiz kural iiretilmesine neden olabilmektedir (Sabah
ve Bayraktar, 2020: 73). Bu nedenle, calismada birliktelik algoritmalar iki farkli destek seviyesi (0.10 ve 0.25)
kullanularak analizler gerceklestirilmistir. Boylece farkli destek seviyelerinden elde edilen kurallarin
karsilastirilmasiyla, en giiglii birlikteliklerin tespit edilmesi amaglanmustir.

5.1. Apriori Birliktelik Analizi Sonuglar1

Apriori Algoritmasi, minimum 0.90 giiven diizeyi ve 0.10 ve 0.25 destek seviyelerinde gergeklestirilmistir.
Tespit edilen tiim kurallarda ilgi katsayisi (lift) degerleri > 1 olmasi, degiskenler arasinda anlaml bir iligkinin
mevcut oldugunu gostermektedir. Kaldirag (lev.) degerleri > 0 olmasi, bu iligkilerin pozitif yonde oldugunu
ifade ederken, kanaat (conv.) degerleri > 1 olmasi, tespit edilen birlikteliklerin rastgelelikten uzak oldugunu
ifade etmektedir. Apriori algoritmasi ile minimum 0.90 giiven diizeyi ve 0.10 destek seviyesinde maksimum
155 kural elde edilmis ve en yiiksek giiven (confidence) diizeyine sahip ilk 20 birliktelik kurali Tablo 2'de

sunulmustur.
Tablo 2. Apriori Ilk 20 Birliktelik Kurali (%10 Destek Seviyesi)
(Tartislari, ¥ azalislari, — birliktelikleri gostermektedir)
Apriori Birliktelik Kurallar: Conf. | Lift. | Lev.| Conv.
1  Solanal Ethereumi S&P 5004 AltinT 80 — Bitcoind 78| 097 | 194| 0.05| 13,28
2 Solanal Ethereum{y NASDAQ 1004 76 — Bitcoind 74| 097 | 194| 0.05| 12,62
AltinT
3 Bitcoind Ethereum{ NASDAQ 1004 87 — S&P 5004 84| 097 | 203| 006]| 11.39
Brent Petrol{
4  BitcoinT EthereumT S&P 5007 Brent 85 > NASDAQ100T 82| 096 | 1.80| 0.05 9.87
Petrold
5  SolanaT Ethereum® S&P 5007 Brent 80 > NASDAQ100T 77| 096 | 1.80| 0.05 9.29
Petrold
6  BitcoinT S&P 5007 Brent Petrold 99 > NASDAQ100T 95| 096 | 1.79| 0.06 9.19
7  Solanal Ethereumy NASDAQ 1004 148 — Bitcoind 142 096 | 191| 0.09| 10.53
S&P 5004
8  Solana® S&P 5001 Brent Petrol 98 - NASDAQ100T 94| 096 | 1.79| 0.06 9.10
9  Ethereum{ NASDAQ 1004 Brent 94 —» S&P 5004 90| 096 | 2.01| 0.06 9.84
Petrold
10 Solana® BitcoinT NASDAQ 1007 90 - S&P 5007 86| 096| 1.83| 0.05 8.58
Altind
11 Solana® NASDAQ 1007 Brent PetrolT 131 — S&P 5007 125 095 | 1.82| 0.08 8.92
12 Solana® BitcoinT NASDAQ 100T Brent 109 — S&P 5007 104| 095 | 1.82| 0.06 8.66
Petrolt
13 Solanal Ethereum{ S&P 500 Brent 86 — Bitcoind 82| 095| 1.90| 0.05 8.57
PetrolT
14 Solanal Ethereuml S&P 5004 166 — Bitcoind 158| 095 | 1.90| 0.10 9.18
15 Bitcoiny NASDAQ 1004 Brent Petroll 103 — S&P 5004 98| 0.95| 200 0.07 8.99
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16 Solanal Ethereumd NASDAQ 1004 162 — Bitcoind 154 095| 1.89| 0.10 8.96

17 Solana® BitcoinT S&P 5007 Brent 81 > NASDAQ100T 77| 095 | 1.77| 0.05 7.52
Petrold

18 Solanal Ethereumi S&P 5004 Brent 80 — Bitcoind 76| 095| 1.89| 0.05 7.97
Petrold

19 SolanaT BitcoinT Ethereum® 79 — S&P 5007 75| 095| 1.81| 0.05 7.53
NASDAQ 1007 Altind

20 Ethereum® S&P 5007 Brent Petrold 98 > NASDAQ100T 93| 095| 1.77| 0.05 7.58

Conf.; giiven diizeyi, Lift; birlikte hareket etme katsayis: (ilgi), Lev.; kaldirag etkisi, Conv.; kanaat degeri

Tablo 2’de kural 1’e gore; Solana, Ethereum ve S&P 500'deki azalis ve Altin’daki artis 80 kez birlikte
gerceklestigi duruma, Bitcoin birliktelige 78 kez azalis gostererek eslik etmistir, kuralin giiven diizeyi 78/80
islemi sonucu %97 olarak hesaplanmistir. Kural 2'ye gore; Solana, Ethereum ve NASDAQ 100’deki azalis ve
Altin’daki artis 76 kez birlikte gerceklesmistir, Bitcoin birliktelige 74 kez azalis gostererek eslik etmistir, giiven
diizeyi %97’dir. Kural 3’e gore; Bitcoin, Ethereum, NASDAQ 100 ve Brent Petrol’de 87 kez birlikte azalis
meydana gelmistir, S&P 500 birliktelige 84 kez azalis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %97’dir. Kural
4’e gore; Bitcoin, Ethereum ve S&P 500’deki artisin ve Brent Petrol’deki azalisin birlikte gergeklestigi 85
duruma, NASDAQ 100 birliktelige 82 kez azalis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %96’dir. Kural 5’e
gore; Solana, Ethereum ve S&P 500’deki artis ve Brent Petrol’deki azalis 80 kez birlikte gerceklesmistir,
NASDAQ 100 birliktelige 77 kez artis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %96’dir. Kural 6’ya gore; Bitcoin
ve S&P 500’deki artis ve Brent Petrol’deki azalis 99 kez birlikte gozlemlenmistir, NASDAQ 100 birliktelige 95
kez artis gostererek eslik etmistir, gliven diizeyi %96’dir. Kural 7’ ye gore; Solana, Ethereum, NASDAQ 100 ve
S&P 500'de 148 kez birlikte azalis gerceklesmistir, birliktelige Bitcoin 142 kez azalarak eslik etmistir, giiven
diizeyi %96’'dir. Kural 8’e gore; Solana ve S&P 500’deki artisin ve Brent Petrol’deki azalisin 98 kez birlikte
gozlemlendigi durumda, NASDAQ 100 birliktelige 94 kez artis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi
%96’dir. Kural 9'a gore; Ethereum, NASDAQ 100 ve Brent Petrol 94 kez birlikte azalis gerceklestirmistir, S&P
500 birliktelige 90 kez azalarak eslik etmistir, giiven diizeyi %96’dir. Kural 10’a gore; Solana, Bitcoin ve
NASDAQ 100’deki artis ve Altin’daki azalis 90 kez birlikte gerceklesmistir, S&P 500 birliktelige 86 kez artis
gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %96'dir.

Kural 11’e gore; Solana, NASDAQ 100 ve Brent Petrol 131 kez birlikte artis gerceklestirmistir, S&P 500
birliktelige 125 kez artis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %95’tir. Kural 12"ye gore; Solana, Bitcoin,
NASDAQ 100 ve Brent Petrol’de 109 kez birlikte artis gozlemlenmistir, S&P 500 birliktelige 104 kez artis
gostererek eslik etmistir, gliven diizeyi %95'tir. Kural 13’e gore; Solana, Ethereum ve S&P 500’ deki azalisin ve
Brent Petrol’deki artisin 86 kez birlikte hareket ettigi belirlenmistir, Bitcoin birliktelige 82 kez azalis gostererek
eslik etmistir, gliven diizeyi %95’tir. Kural 14’e gore; Solana, Ethereum ve S&P 500’de 166 kez birlikte azalis
gozlemlenmistir, Bitcoin birliktelige 158 kez azalis gostererek eslik etmistir, gliven diizeyi %95'tir. Kural 15’e
gore; Bitcoin, NASDAQ 100 ve Brent Petrol birlikte 103 kez azalis gostermistir, S&P 500 birliktelige 98 kez
azalis gOstererek eslik etmis ve giiven diizeyi %95’tir. Kural 16’ya gore; Solana, Ethereum ve NASDAQ 100
162 kez birlikte azalis sergilemistir, Bitcoin birliktelige 154 kez azalis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi
%95'tir. Kural 17’ye gore; Solana, Bitcoin ve S&P 500’deki artisin ve Brent Petrol’deki azalisin 81 kez birlikte
gerceklestii durumda, NASDAQ 100 birliktelige 77 kez artig gostererek eglik etmistir, giiven diizeyi %95'tir.
Kural 18e gore; Solana, Ethereum, S&P 500 ve Brent Petrol 80 kez birlikte azalis gOstermistir, Bitcoin
birliktelige 76 kez azalis sergileyerek eslik etmistir, giiven diizeyi %95'tir. Kural 19'a gore; Solana, Bitcoin,
Ethereum ve NASDAQ 100’deki artisin ve Altin’daki azalisin 79 kez birlikte gerceklestigi gozlemlenmistir,
S&P 500 birliktelige 75 kez artis gostererek eglik etmistir, giiven diizeyi %95’tir. Kural 20’ye gore; Ethereum
ve S&P 500’deki artis ve Brent Petrol’deki azalis 98 kez birlikte gerceklesmistir, NASDAQ 100 birliktelige 93
kez artis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %95'tir.

Minimum 0.90 giiven diizeyi ve 0.10 destek seviyesinde gerceklestirilen Apriori algoritmasi sonuglarina gore;
Solana, Bitcoin, Ethereum, NASDAQ 100 ve S&P 500 genellikle birlikte hareket ederken, Altin ters yonde bir
egilim gostermistir. Brent Petrol genellikle negatif yonlii bir egilim sergilese de birka¢ durumda bu varliklar
ile ayn1 yonde birliktelikler sergiledigi goriilmiistiir. Minimum 0.90 giiven diizeyi ve 0.25 destek seviyesinde
Apriori algoritmasi ile maksimum 14 adet birliktelik kurali elde edilmis ve Tablo 3’'te sunulmustur.
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Tablo 3. Apriori Analizi Birliktelik Kurallar1 (%25 Destek Seviyesi)

(Tartiglar, ¥ azalislari, — birliktelikleri gostermektedir)

Apriori Birliktelik Kurallar: Conf. | Lift. | Lev. | Conv.
1  Ethereumi S&P 5004 205 —  Bitcoind 190 | 093 | 1.85| 0.12 6.38
2 BitcoinT EthereumT S&P 5007 205 > NASDAQ100T 189 | 092 | 1.72| 0.11 5.60
3  SolanaT NASDAQ 100T 239 —» S&P 5007 219 | 092 | 175| 0.3 5.42
4  BitcoinT S&P 5001 243 —» NASDAQ100T 222 | 091 | 171| 0.12 5.13
5  Ethereum® S&P 5007 240 > NASDAQ100T 219 | 091 | 170 | 0.12 5.07
6  Ethereum{ NASDAQ 1004 205 —  Bitcoin{ 187 | 091 | 1.82| 0.11 5.37
7  Bitcoind NASDAQ 1004 220 —»  S&P 5004 200 | 091 | 191 0.13 5.48
8 NASDAQ 1007 Brent Petrol T 227 —  S&P 5007 206 | 091 1.73| 0.12 4.92
9  S&P500T AltinT 205 - NASDAQ100T 186 091| 1.69| 0.10 4.76
10 Solanal Ethereumi 268 —  Bitcoind 243 | 091| 1.81| 0.15 5.13
11 BitcoinT NASDAQ 1007 245 —»  S&P 5007 222 | 091 173| 0.13 4.86
12 Solana® S&P 5001 242 - NASDAQ100T 219 | 090 | 1.69| 0.12 4.68
13 Solana® Bitcoin® 294 —  Ethereum?® 266 | 090| 1.73| 0.15 4.83
14 BitcoinT Ethereum?T 210 » S&P 5007 189 | 090| 1.72| o0.11 4.55
Conf,; giiven diizeyi, Lift; birlikte hareket etme katsayisi (ilgi), Lev.; kaldirag etkisi, Conv.; kanaat degeri

Tablo 3’te kural 1’e gore; Ethereum ve S&P 500'{in 205 kez birlikte azals sergiledigi gozlemlenmistir, Bitcoin
birliktelige 190 kez azalis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi 190/205 islem sonucu %93 olarak
hesaplanmustir. Kural 2’ye gore; Bitcoin, Ethereum ve S&P 500’de 205 kez birlikte artis meydana gelmistir,
NASDAQ 100 birliktelige 189 kez artig gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %92'dir. Kural 3’e gore; Solana
ve NASDAQ 100"iin 239 kez birlikte arttig1 belirlenmistir, S&P 500 birliktelige 219 kez artarak eslik etmistir,
giiven diizeyi %92’dir. Kural 4’e gore; Bitcoin ve S&P 500'{in 243 kez birlikte arttig1 duruma, NASDAQ 100
birliktelige 222 kez artis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %91’dir. Kural 5e gore; Ethereum ve S&P
500"de 240 kez birlikte artis sergilerken, NASDAQ 100 birliktelige 219 kez artig gostererek eslik etmistir, gliven
diizeyi %91'dir. Kural 6’ya gore; Ethereum ve NASDAQ 100 birlikte 205 kez azalis gosterirken, Bitcoin
birliktelige 187 kez azalis sergileyerek eslik etmistir, giiven diizeyi %91'dir. Kural 7’ye gore; Bitcoin ve
NASDAQ 100 birlikte 220 kez azalis sergilerken, S&P 500 birliktelige 200 kez azalis gOstererek eslik etmistir,
giiven diizeyi %91"dir. Kural 8’e gore; NASDAQ 100 ve Brent Petrol birlikte 227 kez artis sergilerken; S&P 500
birliktelige 206 kez artis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %91’'dir. Kural 9'a gore; S&P 500 ve Altin
birlikte 205 kez artis gostermistir, NASDAQ 100 birliktelige 186 kez artis gostererek eslik etmistir, giiven
diizeyi %91’dir. Kural 10’a gore; Solana ve Ethereum birlikte 268 kez azalmistir, Bitcoin 243 kez azalis
gostererek birliktelige eslik ederken, birlikteligin giiven diizeyi %91’dir. Kural 11’e gore; Bitcoin ve NASDAQ
100’de 245 kez birlikte artis goriilmiistiir, S&P 500 birliktelige 222 kez artarak eslik etmistir, giiven diizeyi
%91’dir. Kural 12’ye gore; Solana ve S&P 500 birlikte 242 kez artis gostermistir, NASDAQ 100 birliktelige 219
kez artarak eslik etmistir, giiven diizeyi %90’dir. Kural 13’e gore; Solana ve Bitcoin 294 kez birlikte artmustir,
Ethereum 266 kez artis gostererek birliktelige eslik etmistir, giiven diizeyi %90’dir. Kural 14’e gore; Bitcoin,
Ethereum ve NASDAQ 100 birlikte 210 kez artis gostermistir, S&P 500 birliktelige 189 kez artis sergileyerek
eslik etmistir, gliven diizeyi %90"dur.

Minimum 0.90 giiven diizeyi ve 0.25 destek seviyesinde gergeklestirilen Apriori algoritmasi sonuglarina gore;
Bitcoin, Ethereum, Solana, S&P 500 ve NASDAQ 100 genellikle birlikte hareket etmektedir. Buna karsin, Altin
ve Brent Petrol sadece birer kez pozitif yonlii birliktelikte yer almistir. Bu birliktelikleri sadece S&P 500 ve
NASDAQ 100 endeksleri ile gerceklestirmistir, Altin ve Brent Petrol kripto paralar ile herhangi bir birliktelik
sergilememistir.

5.2. FP-Growth Birliktelik Analizi Sonuclar1

FP-Growth Algoritmast minimum 0.90 giiven diizeyi ve 0.10 ve 0.25 destek seviyelerinde gerceklestirilmistir.
Tespit edilen tiim kurallarda ilgi katsayis1 (lift) degerleri > 1, Kaldirag (lev.) degerleri > 0, kanaat (conv.)
degerleri > 1'dir. Bu degerler, degiskenler arasinda anlamli, pozitif ve rastgelelikten uzak iligkilerin oldugunu
ifade etmektedir. FP-Growth algoritmas: ile minimum 0.90 giiven diizeyi ve 0.10 destek seviyesinde
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maksimum 52 kural elde edilmis ve en yiiksek giiven (confidence) diizeyine sahip 20 birliktelik kurali Tablo
4’te sunulmustur.

Tablo 4. FP-Growth Analizi 11k 20 Birliktelik Kurali (%10 Destek Seviyesi)

(Tartislari, 4 azalislari, — birliktelikleri gostermektedir)

FP-Growth Birliktelik Kurallar1 Conf. Lift. | Lev. | Conv.

1  Brent PetrolT NASDAQ 1007 131 — | S&P 5007 125 | 095 | 1.82| 0.08 8.92
SolanaT

2 Brent PetrolT NASDAQ 1007 109 —» | S&P 5007 104 | 095| 1.82| 0.06 8.66
SolanaT BitcoinT

3 Brent PetrolT NASDAQ 1007 98 — | S&P 5007 93| 095| 1.81| 0.06 7.78
SolanaT Ethereum™ BitcoinT

4  Brent PetrolT NASDAQ 1007 107 — | S&P 5007 101 | 094 | 1.80| 0.06 7.28
SolanaT Ethereum™T

5  Brent PetrolT NASDAQ 1007 135 —» | S&P 5007 127 | 094| 1.80| 0.08 7.15
BitcoinT

6  Brent PetrolT NASDAQ 1001 114 — | S&P 5007 107 | 094 | 1.79 | 0.060 6.79
EthereumT BitcoinT

7 NASDAQ100T Solana® BitcoinT 194 — | S&P 5007 181 | 093 | 178 | 0.11 6.60

8 NASDAQ100T Solana®T AltinT 104 — | Ethereum® 97 | 093| 178 | 0.06 6.19
BitcoinT

9  S&P 5007 EthereumT AltinT 114 » | NASDAQ100T 106 | 093 | 1.74| 0.06 5.88
BitcoinT

10 Brent PetrolT NASDAQ 100T AltinT | 82 » | S&P 5007 76 | 093 | 177 | 0.04 5.58
BitcoinT

11 NASDAQ 1007 SolanaT S&P 5007 95 — | EthereumT 88| 093| 177 | 0.05 5.66
AltinT BitcoinT

12 Solana® S&P 5007 Ethereum™T AltinT | 95 > | NASDAQ100T 88| 093 | 1.73| 0.05 5.51
BitcoinT

13 NASDAQ 1007 SolanaT EthereumT [176 — | S&P 500T 163 | 093 | 1.77| 0.10 5.99
BitcoinT

14 Solana®T AltinT BitcoinT 162 — | Ethereum® 150 | 093 | 1.77| 0.09 5.94

15 S&P 5007 AltinT Bitcoin® 130 » | NASDAQ100T 120 | 092 | 1.72| 0.07 5.49

16 Solana® S&P 5001 AltinT BitcoinT  |103 » | NASDAQ100T 95 | 0.92| 1.72| 0.05 5.31

17 Solana® S&P 5001 AltinT BitcoinT 103 - | Ethereum® 95| 092| 176 | 0.06 5.45

18 S&P 5007 Ethereum? BitcoinT 205 —» | NASDAQ100T 189 | 092 | 1.72| 0.11 5.60

19 Solana® S&P 5007 EthereumT 177 - | NASDAQ100T 163 | 092 | 1.72| 0.09 5.48
BitcoinT

20 Brent PetrolT NASDAQ 1007 101 - | BitcoinT 93| 092| 1.85| 0.06 5.63
SolanaT S&P 5007 Ethereum™®

Conf.; giiven diizeyi, Lift; birlikte hareket etme katsayisi (ilgi), Lev.; kaldirag etkisi, Conv.; kanaat degeri

Tablo 4'te kural 1’e gore; Brent Petrol, NASDAQ 100 ve Solana 131 kez birlikte artis gostermistir, S&P 500
birliktelige 125 kez artis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi 125/131 islemi sonucu %95 olarak
hesaplanmistir. Kural 2’ye gore; Brent Petrol, NASDAQ 100, Solana ve Bitcoin 109 kez birlikte artis
gerceklestirmistir, S&P 500 birliktelige 104 kez artis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %95'tir. Kural 3’e
gore; Brent Petrol, NASDAQ 100, Solana, Ethereum ve Bitcoin 98 kez birlikte artis sergilemistir, S&P 500
birliktelige 93 kez artarak eslik etmistir, gliven diizeyi %95'tir. Kural 4’e gore; Brent Petrol, NASDAQ 100,
Solana ve Ethereum 107 kez birlikte artis gerceklestirmistir, S&P 500 birliktelige 101 kez artis gostererek eslik
etmistir, giiven diizeyi %94'tiir. Kural 5’e gore; Brent Petrol, NASDAQ 100 ve Bitcoin 135 kez birlikte artmistir,
S&P 500 birliktelige 127 kez artis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %94'tiir. Kural 6'ya gore; Brent Petrol,
NASDAQ 100, Ethereum ve Bitcoin 114 kez birlikte artis yoniinde hareket etmistir, S&P 500 birliktelige 107
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kez artig gostererek eslik ederken, kuralin giiven diizeyi %94 olarak tespit edilmistir. Kural 7’ ye gore;
NASDAQ 100, Solana ve Bitcoin 194 kez birlikte artmistir, S&P 500 birliktelige 181 kez artis gostererek eslik
etmistir, gliven diizeyi %93'tlir. Kural 8’e gore; NASDAQ 100, Solana, Altin ve Bitcoin 104 kez birlikte artis
gostermistir, Ethereum birliktelige 97 kez artis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %93’tiir. Kural 9'a gore;
S&P 500, Ethereum, Altin ve Bitcoin 114 kez birlikte artis gostermistir, NASDAQ 100 birliktelige 106 kez artis
sergileyerek eslik etmistir, gliven diizeyi %93’tiir. Kural 10’a gore; Brent Petrol, NASDAQ 100, Altin ve Bitcoin
82 kez birlikte artmistir, S&P 500 birliktelige 76 kez artis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %93'tiir.

Kural 11’e gore; NASDAQ 100, Solana, S&P 500, Altin ve Bitcoin 95 kez birlikte artis sergilerken, Ethereum
birliktelige 88 kez artis sergileyerek eslik etmistir, giiven diizeyi %93'tiir. Kural 12’ye gore; Solana, S&P 500,
Ethereum, Altin ve Bitcoin’de 95 kez birlikte gerceklesen artisa, NASDAQ 100 birliktelige 88 kez artis
gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %93'tlir. Kural 13’e gore; NASDAQ 100, Solana, Ethereum ve Bitcoin
176 kez birlikte artis gostermistir, S&P 500 birliktelige 163 kez artarak eslik etmistir, giiven diizeyi %93'ttir.
Kural 14’e gore; Solana, Altin ve Bitcoin 162 kez birlikte artis sergilemistir, Ethereum birliktelige 150 kez artis
gostererek eslik etmistir, gliven diizeyi %93'tiir. Kural 15’e gore; S&P 500, Altin ve Bitcoin 130 kez birlikte artis
sergilemistir, NASDAQ 100 birliktelige 120 kez artis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %92’dir. Kural
16’ya gore; Solana, S&P 500, Altin ve Bitcoin 103 kez birlikte artmistir, NASDAQ 100 birliktelige 95 kez artis
gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %92’dir. Kural 17’ye gore; Solana, S&P 500, Altin ve Bitcoin 103 kez
birlikte artis gostermistir, Ethereum birliktelige 95 kez artarak eglik etmistir, giiven diizeyi %92’dir. Kural 18’e
gore; S&P 500, Ethereum ve Bitcoin 205 kez birlikte artmistir, NASDAQ 100 birliktelige 189 kez artis
gostererek eslik etmistir, gliven diizeyi %92'dir. Kural 19'a goére; Solana, S&P 500, Ethereum ve Bitcoin 177 kez
birlikte artis sergilemistir, NASDAQ 100 birliktelige 163 kez artarak eslik etmistir, giiven diizeyi %92’dir.
Kural 20’ye gore; Brent Petrol, NASDAQ 100, Solana, S&P 500 ve Ethereum 101 kez birlikte artis gostermistir,
Bitcoin 93 kez artarak birliktelige eslik etmistir, giiven diizeyi %92"dir.

Minimum 0.90 giiven diizeyi ve 0.10 destek seviyesinde gerceklestirilen FP-Growth algoritmasi sonuglarina
gore; Bitcoin, Solana, Ethereum, NASDAQ 100 ve S&P 500 ¢ogu durumda birlikte hareket etmektedir. Brent
Petrol ve Altin degiskenlerinin diger degiskenler ile aym yonde hareket ettigi goriilmiistiir. Minimum 0.90
giiven diizeyi ve 0.25 destek seviyesinde FP-Growth algoritmasi ile maksimum 10 adet birliktelik kural: elde
edilmis ve Tablo 5’te sunulmustur.

Tablo 5. FP-Growth Analizi Birliktelik Kurallar (%25 Destek Seviyesi)

(Tartislar, ¥ azahslar, — birliktelikleri gostermektedir)

FP-Growth Birliktelik Kurallar1 Conf. Lift. | Lev. | Conv.
1  S&P 5007 EthereumT BitcoinT 205 > NASDAQ100T 189 | 0.92| 1.72| 0.11 5.60
2 NASDAQ100T SolanaT 239 - S&P 5007 219 | 092 1.75| 0.13 5.42
3 S&P 5007 BitcoinT 243 > NASDAQ100T 222 | 091| 171 | 0.12 5.13
4  S&P 5007 Ethereum® 240 > NASDAQ100T 219 | 091 | 1.70 | 0.12 5.07
5  Brent PetrolT NASDAQ 1007 227 - S&P 5007 206 | 091 173 | 0.12 4.92
6  S&P500T AltnT 205 > NASDAQ100T 186 | 091 | 1.69| 0.10 4.76
7  NASDAQ 1007 Bitcoin® 245 —» S&P 5007 222 | 091| 173| 0.13 4.86
8  SolanaT S&P 5007 242 > NASDAQ100T 219 | 090| 1.69 | 0.12 4.68
9  Solana® BitcoinT 294 —> Ethereum? 266 | 090| 173 | 0.15 4.83
10 NASDAQ 1007 Ethereum?® BitcoinT 210 » S&P 5007 189 | 090 | 1.72| 0.1 4.55
Conf.; giiven diizeyi, Lift; birlikte hareket etme katsayisi (ilgi), Lev.; kaldirag etkisi, Conv.; kanaat degeri

Tablo 5’te kural 1’e gore; S&P 500, Ethereum ve Bitcoin 205 kez birlikte artmistir, NASDAQ 100 birliktelige
189 kez artis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi 189/205 islemi sonucu %92 olarak hesaplanmistir. Kural
2'ye gore; NASDAQ 100 ve Solana 239 kez birlikte artis gostermistir, S&P 500 birliktelige 219 kez artarak eslik
etmistir, gliven diizeyi %92’dir. Kural 3’e gore; S&P 500 ve Bitcoin 243 kez birlikte artmistir, NASDAQ 100
birliktelige 222 kez artis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %91’dir. Kural 4’e gore; S&P 500 ve Ethereum
240 kez birlikte artis gostermistir, NASDAQ 100 birliktelige 219 kez artis gostererek eslik etmistir, giiven
diizeyi %91’dir. Kural 5’e gore; Brent Petrol ve NASDAQ 100 birlikte 227 kez artmistir, S&P 500 birliktelige
206 kez artis gostererek eslik etmistir, giiven diizeyi %91'dir. Kural 6"ya gore; S&P 500 ve Altin 205 kez birlikte
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artis gostermistir, NASDAQ 100 birliktelige 186 kez artarak eslik etmistir, giiven diizeyi %91’dir. Kural 7’ye
gore; NASDAQ 100 ve Bitcoin 245 kez birlikte artmistir, S&P 500 birliktelige 222 kez artarak eslik etmistir,
gliven diizeyi %91’dir. Kural 8’e gore; Solana ve S&P 500 birlikte 242 kez artmistir, NASDAQ 100 birliktelige
219 kez artig gostererek eglik etmistir, giiven diizeyi %90’dir. Kural 9a gore; Solana ve Bitcoin 294 kez birlikte
artmistir, Ethereum birliktelige 266 kez artarak eslik etmistir, gliven diizeyi %90’dir. Kural 10’a gore;
NASDAQ 100, Ethereum ve Bitcoin 210 kez birlikte artis gostermistir, S&I 500 birliktelige 189 kez artarak eslik
etmistir, giiven diizeyi %90"dur.

Minimum 0.90 giiven diizeyi ve 0.25 destek seviyesinde gerceklestirilen FP-Growth algoritmasi sonuglarina
gore; Bitcoin, Ethereum, Solana, NASDAQ 100 ve S&P 500 arasinda giiglii birliktelikler mevcuttur. Altin ve
Brent Petrol sadece birer adet birliktelik kuralinda yer almistir, bu birliktelikler sadece S&P 500 ve NASDAQ
100 ile pozitif yonde olmustur, kripto paralar ile herhangi bir birliktelik sergilenmedigi goriilmektedir.

6. Sonug ve Tartisma

Kripto paralarin kullanimlari ile sayilarinin giderek artmasina bagli olarak, kripto varliklar ile diger finansal
varliklar arasindaki iligkilerin 6nemi de artmistir. Calismada Solana, Bitcoin, Ethereum, NASDAQ 100, S&P
500, Altin ve Brent Petrol’iin kapanis degerleri arasindaki iligkiler incelenmistir. Bunun i¢in minimum 0.90
giiven diizeyi ve 0.10 ile 0.25 destek seviyelerinde Apriori ve FP-Growth birliktelik analizleri gerceklestirilmis
ve sonuglar karsilastirilmistir.

Apriori ve FP-Growth algoritmalarinin farkli destek seviyelerinde uygulanan analizlerine bakildiginda, diisiik
destek seviyelerinde (0,10) daha fazla kural tiretildigi, destek seviyesi (0,25) oldugunda kural sayisinin 6nemli
Olclide azaldig1 gozlemlenmistir. Ayrica algoritmalardan elde edilen kural sayilarinda, c¢alisma
prensiplerinden kaynakl farkliliklar gozlemlenmistir.

Minimum 090 giiven diizeyi ile 0.10 destek seviyesinde gerceklestirilen Apriori ve FP-Growth
algoritmalarindan elde edilen sonuglara gore; Bitcoin, Ethereum, Solana, NASDAQ 100 ve S&P 500 kapanis
degerlerinin genellikle birlikte hareket ettigi goriilmiistiir. Ote yandan, Altin ve Brent Petrol kapanis
degerlerinin diger varliklarla olan iligkisinin daha degisken oldugu gozlemlenmisgtir. Altin, genellikle ters
yonde hareket ederek giivenli liman oOzelligi tasirken, sadece bir birliktelikte pozitif yonlii hareket
sergilemistir. Bu birliktelik NASDAQ 100 ve S&P 500 endekslerinin kapanis degerleri ile gerceklesmistir. Brent
Petrol, genellikle kripto varliklar ve borsa endeksleriyle ters yonde hareket ederken, bazen paralel yonde
hareket etmistir. Paralel yonde birliktelik sergiledigi kurallarda genellikle NASDAQ 100 ve S&P 500 yer
almaktadir, Brent Petrol ve Altinin yer aldig: birliktelik sayis1 diger degiskenlere gore oldukg¢a azdir.

Minimum 0.90 giiven diizeyi ile 0.25 destek seviyesinde gergeklestirilen Apriori ve FP-Growth
algoritmalarindan elde edilen sonuglara gore; Bitcoin, Ethereum, Solana, S&P 500 ve NASDAQ 100"tin kapans
degerleri oldukga fazla birliktelikler sergilemektedir. Altin ve Brent Petrol’iin kapams degerleri sadece birer
adet birliktelik kuralinda yer almistir ve birliktelikleri S&P 500 ve NASDAQ 100'{in kaparus degerleri ile
pozitif yonde gerceklesmistir.

Keskin Benli (2014) Tiirkiye hisse senedi piyasasini, gelismekte olan iilkelerin hisse senedi piyasalar: ile
iligskisini egbiitiinlesme testi ile analiz etmistir. Elde edilen sonuglara gore; yatirimcilara portfoy gesitlendirme
stratejileri acisindan rehberlik edecek bir ¢erceve sunmustur. Benzer sekilde, bu ¢alismada birliktelik analizi
yontemi kullanilarak, S&P 500 ve NASDAQ 100 endeksleri arasinda ayni yonde anlamli birliktelikler oldugu
tespit edilmistir ve yatirnmcilara portfdy cesitlendirmesi konusunda bilgi saglamistir. Her iki ¢alisma gz
oniine alindiginda, belirli borsa endeksleri arasindaki esbiitiinlesme ve iligski yapilarimin farkli yontemler
kullanilarak ortaya konabilecegi goriilmiistiir.

Yatirimcilarin finansal araglar birlikte degerlendirmesi portfdy stratejileri agisindan onemlidir. Portfoy
yatirnmcilan varliklardan birkaginin deger degisimleri dikkate alarak digerleri hakkinda 6ngoriide bulunabilir
ve getiri elde ederek riskini azaltabilir. Altin ve Brent Petrol’iin diger degiskenlerden daha bagimsiz oldugu
goriilmiistiir. Ozellikle 0.25 destek seviyesinde gergeklestirilen algoritmalar sonucunda Brent Petrol ve Altin
ile kripto paralarin kapanis degerleri arasmnda herhangi bir birlikteli§in tespit edilememesi, portfoy
cesitlendirme stratejilerinde risk minimizasyonu icin oldukca Onemli bir bilgi sunmaktadir. Kisaca bu
sonuglar, yatirimcilara piyasa dinamiklerini daha iyi anlamalaria ve portfoylerini risk yonetimi agisindan
daha dengeli bir sekilde olusturmalarina yardimci olacaktir.
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Bu ¢alismadan elde edilen sonuglar, El Mahjouby vd. (2024)iin Apriori birliktelik analizi ile benzer sonuglar
ortaya koymustur. Her iki ¢alisma sonucunda Bitcoin fiyatlarimin diger kripto varliklarin fiyatlar ile
birliktelikler sergiledigi belirlenmistir. Yine ayru sekilde, farkli yontemler ile yapilan analizlerde Bitcoin’in
farkl altcoinleri etkiledigini ifade eden Aksoylu (2024), Gotfert (2019), Ciaian vd. (2018)'in ¢alismalariyla da
benzer sonuglar ¢ikmustir. Eren (2024) emtialar {izerine FP-Growth ve Apriori analizleri gerceklestirmis ve
Brent Petrol’lin tiim emtialar ile birliktelikleri oldugunu tespit etmistir. Bu ¢alismada da benzer sonuglar elde
edilmistir.

Ote yandan Heikal vd. (2022)'nin yaptig1 calismada diinya piyasasindaki petrol fiyatlarimin kripto para getirisi
tizerinde olumlu etkisi oldugu sonucuna varilmasina ragmen bu ¢alismada farkli sonug elde edilmistir.

Calismada elde edilen sonuglar ele alinan donemler i¢in gegerlidir, ¢alisma donemi degistikce elde edilen
sonugclarin degisecegi de malumdur.

Gelecek calismalarda, degiskenler arasindaki iligkilerin daha detayli ve uzun vadeli analizleri yapilabilir.
Ozellikle, yalnizca kripto varliklardan olusan birliktelikleri veya kripto varliklarin makroekonomik
degiskenlerle olan iligkilerini ele alan galismalar gelistirilebilir. Ayrica faiz ve enflasyon oranlari, Merkez
Bankas: politikalari, doviz kuru ve ekonomik biiyiime gibi makroekonomik faktorlerin kripto varliklar
tizerindeki etkilerinin, makine Ogrenmesi ve geleneksel yontemlerin birlikte kullamildigi modellerle
arastirilmasi, piyasa hareketlerinin daha kapsaml: bir sekilde anlasilmasina ve fiyat hareketlerinin tahmin
edilmesine yardima olacaktir.
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