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Bu calismada, yatirim tesvik verilerinden yararlanilarak veri madenciligi yapilmistir. Bu
verilerle yapilan calisgmada, hem bu verileri en basarili siniflandiran algoritma, hem de
bu algoritmanin drettigi siniflar belirlenmeye calisiimistir. Calismanin sonucunda BFTree
algoritmasinin yatirim tesviki verilerini siniflandirmada en basarili algoritma oldugu be-
lirlenmistir. Ayrica ayn1 algoriymayla elde edilen sonuglara gore indirimlerin tesviklerden
yararlanmada daha belirleyici oldugu ortaya konmustur.
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Analysis of Investment Incentive Data with Data Mining

Abstract

In this study, data mining using datum of investment incentive was conducted. Both the
most successful classification algorithm and classes generated via this algorithm were tri-
ed to be determined in this study. BFTree algorithm came out as the best classificati-
on algorithm in consequence of the study. According to the results derived via the same
algorithm, it was presented that discounts are more determinative in case of incentive
utilisation.
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Giris
eritabanlari, rasyonel karar almayi saglayacak gizli bilgiler bakimindan
zengindir. Siiflandirma ve tahmin, gelecek veri trendlerinin tahmini veya
onemli veri siiflarinin agiklanmasinda kullanilan iki 6nemli veri analiz tek-

nigidir. Bu analizler biiyiik miktarlardaki verilerin daha iyi anlagilmasinda kullanigh
olabilmektedir (Han and Kamber, 2006:285).

Veritabanlarindaki veriler satandart kullanim amaclar1 diginda, kurumlarin igine
yarayacak bilgiler ya da iliskiler barindaribilir. Bu yararh bilgileri ortaya cikaran en
o6nemli disiplinlerin basinda veri madenciligi gelmektdir.

Giiniimiizde kurumlar biiyiik miktarlarda veri iiretmekte, ancak bu veriler icin-
de anlamli ve yararl bilgiyi ortaya cikarmakta zorluklar yasamaktadirlar. Geleneksel
istatistik yontemlerle biiyiik boyuttaki veriyi coziimlemek kolay degildir. Bu nedenle
verileri islemek ve ¢oziimlemek igin 6zel yontemlere gereksinim duyulmustur. Veri
madenciligi yontemleri bu gereksinimi karsilamak iizere ortaya cikmustir (Ozkan,
2008:1V).

Bu ¢aligmanin amaci, veri madenciligi teknigini kullanarak, yatirim tesvik verile-
ri yardimiyla siniflandirma analizi yapmaktir. Bu amacla mevcut veriler ele alinarak,
veri madenciliginin en yaygin kullanilan tekniklerinden “siniflandirma” yontemi kul-
lanilmistir.

Yatirim tesvik sisteminin amaci, Kalkinma Planlar1 ve Yillik Programlarda 6n-
goriilen hedefler ile uluslararasi anlasmalara uygun olarak, tasarruflari katma degeri
yiiksek yatirimlara yonlendirmek, iiretimi ve istihdami artirmak, yatirim egiliminin
devamliligini ve siirdiiriilebilir kalkinmayr saglamak, uluslararasi rekabet giictini
artiracak teknoloji ve arastirma-gelistirme icerigi yiiksek bilyiik olcekli yatirimlari
6zendirmek, dogrudan yabanci yatirimlart artirmak, bolgesel gelismislik farklilikla-
rini gidermek, cevre korumaya yonelik yatirimlar ile arastirma ve gelistirme faali-
yetlerini desteklemektir http://www.ekonomi.gov.tr/portal/content/conn/UCM/uuid/
dDocName:EK-107151, 28.02.2017).

Calisma ii¢ boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde veri madenciligi, siniflan-
dirma, karar agaclar1 ve BFTree algoritmasiyla ilgili tanimlayici agiklamalara yer ve-
rilmistir. Tkinci boliimde konuyla ilgili yapilmis ¢alismalar literatiir bazli degerlendi-
rilmig ve nihayet tiglincii bolimde ise yatirim tesvik verileri iizerinde veri madenciligi
yapilmuistir.

Veri Madenciligi, Siniflandirma, Karar Agaclart ve BFTree Algoritmasi

Veri madenciligi, hem yararli hem de anlasilabilir verilerle, alisiimamis yollarla,
verileri 6zetleyen ve gizli iligkileri ortaya koyan bir analiz yontemidir (Larose, 2006).
Bu yontem, 6ncelikle bilinmeyen desenlerin ortaya konmasi amaciyla bilimsel ve tek-

120 Temmuz 2017 | Cilt: 7, Sayr: 2



Yatirim Tesvik Verilerinin Veri Madenciligi ile Analizi

nik veri arastiran, veritabanindaki bilgi kesfi siireclerinden biridir (Rokach ve Mai-
mon, 2005:2).

Disiplinler arasi nitelik tasiyan veri madenciligini en yaygin kullanan bilim dal-
lar1; veritabani sistemleri, istatistik, matematik, makine 6grenmesi, gorselleme ve
bilisim bilimleridir (Han ve Kamber, 2006:29). Veri madenciligi, verinin biitiiniini
kullanmasi bakimindan diger istatistiksel verilerden ayrilmaktadir. Bu yontemle, ge-
leneksel yollarla elde edilmis kiiciik verilerle calisma yerine daha kolay degerlen-
dirme yapabilecek, yeni bagimsiz veriler tercih edilebilmektedir (Weiss ve Zhang,
2003:426).

Veri madenciligi, reklamcilik, biyoinformatik, veritabani pazarlama, dolandiri-
cilik tespiti, e-ticaret, saglik, giivenlik gibi alanlarin yanin da farkli alanlarda da uy-
gulanabilen, degisik bakis agis1 ve calismast ile veri analizinden bilgi kesfetme siireci
olarak bilinir( Jain, 2011).

Birliktelik kurallari, “kiimeleme, karar agaclari, diskriminant analizi, yapay sinir
aglari, genetik algoritmalar” vb. bircok veri madenciligi algoritmasini igerir. Bu algo-
ritmalar siradan bilgiyi bulup ¢ikarmak ve bir yoneticinin kararlarini yonlendirebilen
oOzel bilgiye ulasmak icin cesitli alanlardan elde edilen verileri islemek amaciyla kul-
lanilir (Wu ve Li, 2003).

En yaygin veri madenciligi algoritmalar1 ve modelleri icinde karar agaclari, sinif-
landirma agaglari olarak ta adlandirilir (Bramer, 2007:6); birliktelik kurallari, kiime-
leme, siniflandirma, ¢oklu lineer regresyon, sirali drtintiiler ve zaman serileri tahmini,
oriintii tanima ve Ozelliklerinin belirlenmesi sayilabilir. Siniflandirma, regresyon ve
zaman serisi analizleri gizli 6riintiilerin ortaya ¢ikarilmasinda ve sekillendirilmesinde
uygun iken, birliktelik kurallari, kiimeleme ve sirasal kesif yaklagimlari, hava tahmini
ve siddeti arastirmak ve tanimlamak igin yararli araglar olabilir (Tadesse 2009).

Siniflandirma, giinlitk yasamda ¢ok siklikla bagvurulan bir islemdir. Simiflandir-
ma ile nesneler boliinerek ayristirilir, yani karsilikli olarak 6zel ya da genel katego-
rilerden her biri bir sinif olarak atanabilir. Pek ¢ok pratik karar verme iglemi, bir si-
miflandirma problemi olarak formiile edilebilir. Ornegin kisiler ya da nesneler bircok
kategoriden biri olabilir (Bramer, 2007:23).

Siniflandirma, farkli siniflardaki, degisik 6geleri ayirma siirecidir. Bu simiflar,
is kurallari, sinif sinirlar1 veya bazi matematiksel fonksiyonlar olabilir. Siniflandirma
islemi, siniflandirilmis olan 6genin, bilinen bir sinif degeri ile 6zellikleri arasindaki
bir iligki tizerine bina edilebilir. Bu siiflandirma tipi, “denetimli 6grenme” olarak
isimlendirilir. Eger bir sinifin bilinen 6rnekleri yoksa bu siniflandirma denetimsizdir.
En yaygin denetimsiz siniflandirma yaklagimi “kiimeleme”dir. Kiimeleme teknoloji-
sinin en yaygin uygulamalari, perakende triinlerde birliktelik analizi (market sepet
analizi) ve dolandiricilik tespitidir (Nisbet, vd., 2009: 235).
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Veri madenciliginde denetimli 6grenme kavrami, bir siiflandirma ile bilinen
veriler temelinde bir siniflandirma fonksiyonu 6gretmek ya da bir siniflandirma mo-
deli inga etmektir. Bu fonksiyon ya da model, veri tabanindaki verileri hedef nitelik-
lere doniistiiriir, dolayisiyla yeni veriler sinif tahmininde kullanilabilir (Dong-Peng,
vd.,2008:36).

Karar agaclari, siiflandirma ve tahmin acisindan giiclii ve popiiler araglardir.
Bu yOntemin c¢ekici tarafi, yapay sinir aglarinin aksine, karar agaclariin kurallar
temsil etmesidir. Baska bir deyisle bunlar1 yorumlamak daha kolaydir (Nisbet, vd.,
2009:465).

Veri madenciliginde bir karar agaci, hem siniflandiricilar;, hem de regresyon
modellerini temsil edecek sekilde kullanilabilir. Diger yandan operasyonel arastirma-
larda karar agaclari, hiyerarsik kararlar modeli ve onlarin sonuglari ile iligkili bilgiler
ortaya koyar. Karar vericiler olmasi en fazla muhtemel hedefine ulasacak sekilde
strateji gelistirmek igin karar agaglarini kullanir. Bir karar agaci siniflandirma ama-
ciyla kullanildigl zaman, genellikle “siniflandirma agaci”, regresyon amaciyla kulla-
nildiginda ise “regresyon agaci” olarak adlandirilir (Rokach ve Maimon:2008:5).

Karar agaglar1 halihazirdaki kullanimiyla en popiiler tiime varim metodudur.
Karar agaclar1 genellikle iki asamada olusturulurlar. Biiyiime oldugu zaman bu al-
goritma her bir digiimde siniflar arasindaki en iyi 6zellik ayirt ediciyi (veri alt seti)
ortaya cikarir ve daha sonra o 6zellige dayali olarak bu verileri iki yeni diigiim halinde
boliimlere ayirir. Bu, her bir tabaka icin bir sinif tahsis edilinceye kadar ortaya cikan
veri alt setine tekrar tekrar uygulanir. Budamanin ikinci asamasi en iyi dengeye eri-
sebilmek i¢in agacin en az yararl dallarin1 kesmek suretiyle isletilir. Daha basit bir
model genellikle daha saglamdir. Yani yeni veriler hakkinda daha dogru sonuclar
ortaya cikarir. Nihai agac etiketlenmis birka¢ bolgedeki bu 6zel alan1 béliimlere ayirir
(Nisbet, vd., 2009:300).

Karar agaci yontemlerinde parametrik istatistiksel varsayimlar yapilmaz. Ongé-
riiller terminal diigiimlerde birka¢ mantiksal “if-then” sartiyla sunulabilirler. Normal
bir veri dagiliminda veya degiskenler ve tepki degiskeni arasindaki lineer iligkilerde
ortili varsayimlar yoktur. Karar agact yontemleri, degiskenlerin 6ngorii saglayabil-
dikleri zamanin Otesini analistlerin bilmedikleri yerlerde veri madenciligi icin olduk-
cauygundurlar. Bu nedenle karar agaci yontemleri iligkileri aciga ¢ikarabilir ve onlari
daha fazla bilisimsel yogun yontemlerin gézden kacirdig: birkag karar kurali halinde
ifadelendirebilirler (Nisbet, vd.,. 2009:278-279).

Bir karar agaci, 0z nitelikler degeri tizerine boliinme olarak bilinen bir islem ta-
rafindan olusturulur yani outlook gibi bir 6znitelik testi ve ardindan olast degerlerin
her biri igin bir dal olusturmadir. Siirekli 6znitelikli test durumunda normal olarak
deger “daha az ya da esit” ya da “daha biiyiik” bolinmus deger olarak bilinen bir
deger verir. Her bir dal, sadece bir siniflandirma ile etiketli oluncaya kadar boliinme
islemi devam eder ( Bramer, 2007:43-44).
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Cekici bir siiflandirma yontemi olan karar agaci, kok diigiimden asagi dogru
yaprak diigiimlerinde sonlanincaya kadar uzayan, dallar tarafindan baglantilar1 sag-
lanmis, karar diigiimlerinin bir koleksiyonunu icerir. Karar agaci diyagraminin en
iistiine yerlestirilmis olan kok diigiimden baslayarak, dalin her bir olast sonucu ile
karar digiimleri test edilir. Her bir dal daha sonra diger bir karar diigmesi ya da son-
landirma yaprak diigmesine yol agar (Larose, 2005:107). Karar agaclarinin popiiler
agoritmalarindan birisi de BFTree (En iyi - ilk Karar Agaci- Best-first Decision Tree)
algoritmasidir. BFTree algoritmasi, bol ve yonet mantigina dayanir. Oncelikle bir ni-
telik kok olarak alinir ve bu nitelik {izerinden bazi kriterlere gore gruplara ayrilir.
Daha sonra kok diigiimden her grup genisletilerek egitim verileri alt gruplara bolii-
niir. Sadece karsilayan verileri kullanarak secilen her grup igin bu islem tekrarlanir.
Her islemde, genislemeye en uygun iyi alt grup secilir. Bu siire¢ belirli bir genisleme
katsayisina gore tiim diigiimler net olana kadar devam eder (Akgetin ve Celik, 2014).

Literatiir Ozeti

Konuyla ilgili literatiirde farkli veri setleri lizerinden yapilmis ¢ok sayida caligma
bulunmaktadir. Bunlardan Dota, vd., (2015), topraktan elde edilmis kirli su verile-
rini kullanarak smiflandirma yapmis ve mevcut verileri en iyi siniflandiran algorit-
manin BFTree algoritmasi oldugunu tespit etmistir. Kumar vd., (2013), toprak ve
arazi verilerini kullanarak BFTree algoritmasiyla siniflandirma yapmislar ve uygun
arazi kullanimi, toprak ve su koruma uygulamalarinda karar agaclarinin 6nemli bir
model oldugunu ortaya koymuslardir. Aksu ve Giizeller (2016), Tiirkiye’deki Ulus-
lararas: Ogrenci Degerlendirme Programia (PISA) katilan 6grencilere ait verileri,
WEKA programi kullanilarak karar agaclariyla siniflandirmislar ve bulunan sonug-
lar bagka yontemlerle kiyaslanarak, buluntularin basarisina vurgu yapmislardir. Hota
ve Dewangan (2016), UCI depo sisteminden indirdikleri kalp verilerini kullanarak,
cesitli makine 6grenme teknikleriyle siniflandirma yapmuslar ve en iyi sonucu veren
algoritmanin CART oldugunu belirlemislerdir. Sulaiman vd., (2015), 6grenci veri se-
tindeki cesitli ders verileri kullanilarak, bir dersin basarisina diger derslerin etki edip
etmedigini arastirmak icin, karar agaclarina ait J48, Cart ve BFTree algoritmalariyla
siniflandirma analizleri yapmislar ve en iyi performans gosteren algoritmanin J48 al-
goritmasi oldugunu ortaya koymuslardir. Thepade vd., (2015), multimedya verilerini,
WEKA programinca desteklenen farkli ailelere ait 12 algoritma ile test etmis ve basit
lojistik siniflayicinin en iyi performanslt siniflayici oldugunu tespit etmislerdir. Ma
vd., (2008), internet ag trafigi verilerini kullanarak gesitli algoritmalarla siniflandir-
malar yapmuglar ve C4.5 algoritmasini ag trafigini en iyi tanimlayan algoritma olarak
bulmuslardir. Ayik vd. (2007), Atatiirk Universitesi 6grencilerine ait veritabanindaki
tiim verileri kullanarak siniflandirma analizi yapmislardir. Kaya vd., (2012), Epileptik
EEG isaretlerini karar agaclar1 ve karar kurallarini kullanarak siniflandirmis ve tani
performanslariin oldukca yiiksek oldugunu tespit etmislerdir.
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Veri Seti ve Yontem

Bu calismada Yatirim Tegviklerinde bolgesel tesvik uygulamalarina iligkin 2009-
2016 yullar1 arast 32.023 isletmeye ait veriler kullanilmistir. Analizde uygulamaya
temel teskil edecek, siniflarla birlikte toplam 9 siitun bashg: tanimlanmustir. Excel
makrolar1 kullanilarak veri madenciliginde kullanilan standart algoritmalarin yani
sira bulanik mantik ve genetik algoritma analizleri yapilacak sekilde veri ambari ha-
zirlanmustir. Gerekli dontisiimler yapildiktan sonra veriler “veriset.arff” adli metin
dosyasina yazdirilmistir.

Verilerde; sermaye tiiriinde yerli igin 1, yabanci i¢in 2, sektorde; imalat igin 1,
tarim igin 2, hizmet icin 3, madencilik i¢in 4 ve diger sektor icin 5 degeri, yatirim cin-
sinde tevsi i¢in 1, yeni yatirim icin 2 ve modernizasyon i¢in 3 degeri atanmustir. Gelir
vergisi stopaj desteginde muaf olanlar i¢in 1, muaf olmayanlar icin 2 degeri girilmis-
tir. Sigorta Primi Isveren Hissesi Destegi; var olanlar icin 1, olmayanlar icin 2, vergi
indiriminde; var degeri i¢in 1, yok degeri i¢in 2, faiz desteginde de var degeri icin 1,
yok degeri icin 2 degeri atanmugtir. Istihdamda isletmede calisan personele gore, bii-
yiik icin 1, kiigiik icin 2, mikro icin 3 ve orta i¢in 4 degeri tanimlanmuistir. Siniflar ise
uygun icin 1 ve uygun degil i¢in 2 degerini almistir.

Uygulama

Yapilan calismada Waikato Universitesince gelistirilmis olan WEKA Progra-
minin (Waikato Environment for Knowledge Analysis) 3.7.2 stiriimii kullanilmistir
(Wekafull paket). WEKA Programi, acik kaynak kodlu bir yazilimdir. Bu program
pek cok smiflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallarina ait algoritmay:r destek-
lemektedir. WEKA, metin tabanli pek ¢ok dosya tiplerinin yani sira, veritabanlarimi
ve verilerin oldugu URL adreslerini de desteklemektedir. WEKA programinin bu
stiriimiinde, bulanik mantik ve genetik algoritma destegi de bulunmaktadir.

Mevcut veri seti ile yapilan 10 kat ¢apraz dogrulama ve tam egitimli set kullani-
larak yapilan uygulama sonucunda izleyen tablodaki sonuglar algoritmalarin basarim
derecelerine gore siralanarak sunulmustur:
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Tablo 1
WEKA ile Elde Edilen Analiz Sonuglar

Alsoritmal Dogr'u Kappa Ortal'ama O'rtalama G(")re'li gi:h P FP o
goritmalar siiflandirilan statistigi Mutlak Hata i Mutlak Karckék | Oram | Oram F-Olgiita
Ornek Hata Karekok | Hata % %
BFTree 25519 0.3074 0.2813 0.3789 80.617 90.7028 0.797 [0.539 |0.774
J48 25511 0.3058 0.2872 0.3801 82.294 90.9894 0.797 | 0.54 0.773
SimpleCART 25495 0.3043 0.2846 0.379 81.5516 90.7438 0.796 [0.541 [0.773
JRip 25480 0.3324 0.3063 0.392 87.7636 93.8513 0.796 [ 0.504 | 0.779
RandomPForest | 25480 0.314 0.2791 0.379 79.9862 90.7385 0.796 [0.528 |0.775
Fuzzy. FURIA 25446 0.3411 0.2059 0.4369 59.0049 104.599 0.795 | 0.49 0.781
Kstar 25371 0.181 0.2884 0.378 82.6534 90.4974 0.792 [ 0.661 |0.738
Ridor 25345 0.2356 0.2085 0.4566 59.7513 109.319 0.791 | 0.607 |0.754
ADTree 25335 0.2763 0.367 0.3984 105.1658 | 95.3886 0.791 [0.563 | 0.764
NaiveBayes 25202 0.3295 0.2898 0.3836 83.0387 91.8296 0.787 [0.487 |0.775
NBTree 25202 0.3295 0.2898 0.3836 83.0387 91.8296 0.787 [0.487 | 0.775
Fuzzy. OWENN | 25200 0.2985 0.2799 0.3965 80.2005 94.9282 0.787 [0.527 | 0.769
LADTree 25200 0.2036 0.2883 0.3794 82.6243 90.8264 0.787 ] 0.631 0.744
Fuzzy.VONN 25176 0.3364 0.2339 0.4043 67.0298 96.7846 0.786 [ 0.476 | 0.776
l?;‘;:;mmng 24890 0.1808 02227 |04719  |63.823 112982 |0.777 |0.636 |0.736
OneR 24775 0.0593 0.2263 0.4757 64.8521 113.889 0.774 0.733 | 0.698

Yapilan uygulama calismasinda WEKA programinca desteklenen pek ¢ok algo-
ritma denenmis, basarim dereceleri Tablo 1’de verilmistir. Bu calismada karar agagla-
11, karar kurallari, Bayes, bulanik mantik ve genetik algoritma gibi ¢esitli siniflara ait
algoritmalar kullanilarak modeller olusturulmus ve olusturulan modellerin basarim
dereceleri karsilastirilmistir.

BFTree algoritmasi, 25519 dogru smiflandirilmis 6rnek derecesiyle en basari-
I1 algoritma olmustur. Bu algoritmanin, siniflar arast uyumu veren kappa istatistigi
0.3074, birinci siniftaki dogru olarak siniflandirilmig kayitlarin sayini veren TP (True
Positive) orani 0.797, birinci sinifta siniflandirilmus, ikinci siniftaki kayitlarin sayisini
veren FP (False Positive) orant 0.539 olarak elde edilmistir. Kesinlik ve duyarlili-
g harmonik ortalamasi olan F-6l¢iiti (Coskun ve Baykal, 2011) ise 0.774 olarak
bulunmustur. BFTree algoritmasindan sonra en basarili algoritma ise 25511 dogru
ornek siniflandirmasiyla J48 algoritmasi olmustur. Bu algoritmalarin kappa istatistigi
0.3058, TP orani 0.795, FP orani, 0.54 ve F-Olgﬁtﬁ 0.773 olarak bulunmustur. Bula-
nik mantik siniflandirma grubundan en basarili algoritma 25446 dogru siniflandirma
orantyla FURIA (Fuzzy Unordered Rule Induction Algorithm) algoritmasidir. Bu
algoritmanin kappa istatistigi 0.3411, TP orami 0.795, FP oran1 0.49 ve F-Olciitii 0.781
olarak hesaplanmistir. Genetik Programlama ile dogru siniflandirilan 6rnek sayist
24890’dir. Bu simiflandiricinin kappa istatistigi 0.1808, TP oran1 0.777, FP oran1 0.636
ve F-0lciiti 0.736°dir. Diger algoritmalarin basarim dereceleri ise tablodaki gibidir.
F-olciitii asagidaki formiille elde edilmektedir:
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2xDuyarlilikxKesinlik

F - Olgiitii = —
Duyarlilik + Kesinlik

Formiilde kullanilan kesinlik ve duyarlik ise asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

- TP
Kesinlik = ————
TP + FP
TP
Duyarlilik = —————
TP + FN

Siniflandirma basarisi en yiiksek olarak bulunan BFTree algoritmasiyla tiretilen
agacin biyiikligi (Size of the Tree) 929 ve yaprak digiim sayisi (Number of Leaf
Nodes) 465’tir. Bu biiyiikliikteki bir agaci grafik olarak sunmak pek miimkiin olmadi-
gindan ancak agacin bas kismui izleyen sekilde sunulmustur:

SermayeT=(1)

Sektoru=(1)

istihdam=(1) | (3)

Cinsi=(2): 2(2180.0/55.0)

Cinsi'=(2)

| Cinsi=(1)](2)

| | GVMuatfiyet=(2): 2(10.0/0.0)

| | GVMuafiyet!=(2)

| | | istihdam=(1): 2(2.0/0.0)

| | | distihdam'=(1l): 2(51.0/12.0)
| Cinsi!=(1)1(2)

| | wvergiindirimi=(1): 2(3.0/0.0)
| | wvergiindirimi'=(1l)

| | | GVMuaiiyet=(1l): 2(26.0/12.0)
| | | GVMuatfiyet!=(1l): 2(7.0/4.0)
istihdam!=(1) | (3)

Cinsi=(1) | (2)

| Cinsi=(1)

| | istihdam=(4): 2(13.0/0.0)

| | istihdam!=(4)

| | | SPDestegi=(l): 2(2.0/0.0)

|

|

| | SPDestegi'=(1l): 2(26.0/4.0)

I
I
I
I
I
|
I
I
I
I
I
I
|
I
|
I
I
I
I
I
I
| Cinsi!=(1)

Sekil 1. BFTree Algoritmasimin Urettigi Bazi Siniflar

Ayrica Tablo 2’de yer aldig1 bicimiyle veriler iki ayr1 gruba ayrilarak yatirim tes-
vikinde yararlanmada hangi grubun daha belirleyici oldugu arastirilmistir. Yapilan
analize gore gelir vergisi stopaji destegi, faiz indirimi, sigorta primi destegi ve ver-
gi indiriminin yer aldig1 grupta dogru smiflandirilan 6rnek, kappa istatistigi, TP, FP
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oranlar1 ve F-Olciitiintin daha yiiksek, sermaye tiirii, sektorti, yatirim cinsi ve istihda-
mun yer aldig1 ikinci grupta ise daha diisiik oldugu anlasiimaktadir.

Tablo 2

Gruplara gore Analiz Sonuglar

Dogru
siiflandirilan _Kal.)p?w P FP F Olciitii

- Istatistigi | Oran1 | Oramn

Ornek
Gelir Vergisi Stopaji
D - F . 1 d. . .

estegh, Falz TAIML 1 97130 0.6768 | 0.847 | 0.086 | 0.853
Sigorta Primi Destegi
ve Vergi Indirimi
Sermaye Tiird, Sek-
tord, Yatirim Cinsi ve 19024 0.2331 0.594 | 0.385 0.523
Istihdam
Sonug

Bu ¢alismada, veri madenciligi ile yatirim tesvik verileri iizerinde analizler yapil-
mistir. Veri madenciligi, gizli, 6nemli, 6nceden bilinmeyen, yararh oriintiileri ortaya
cikaran bir analiz teknigidir. Veri madenciliginde standart algoritmalarin yani sira
yapay sinir aglari, bulanik mantik ve genetik algoritmalar gibi yapay zeka yontemleri
de kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada da WEKA programinca desteklenen pek ¢cok
algoritma denenmis ve yatirim tegvik verilerini en basarili siniflandiran algoritma ola-
rak BFTree algoritmast tespit edilmistir. Ayrica bu calismada yatirim tesviklerinden
yararlanmada gelir vergisi stopaji destegi, faiz indirimi, sigorta primi destegi ve vergi
indiriminden olusan indirim grubunun, sermaye tiirii, sektori, cinsi ve istihdam olu-
san gruba gore daha belirleyici oldugu anlagilmaktadir.
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