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OZET

MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI ILE TAHMINLENME — DEMIR CELIK
SEKTORUNDE BIR UYGULAMA

Nurselin SULLU
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Alanya Alaaddin Keykubat Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii,

Kasim, 2024 (82 Sayfa)

Firmalar, mevcut personeli elde tutmanin maliyetinin yeni bir personelin ise
alinmasinin maliyetinden daha diisiik oldugundan, is goren devir oraninin diisiik
olmasini hedeflemektedir. Demir ¢elik sektoriiniin zorlu c¢alisma kosullarina sahip
olmasindan o6tiirii isten ayrilislarin fazla oldugu goz oniinde bulundurularak makine
ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmis ve isten ayrilma olasiligi bulunan personellerin
tahminlenmesi amaglanmistir. Caligmada, makine 6grenmesi algoritmalari, Knime ve
Python programlama dili tizerinden uygulanmistir. Veri seti, yaklasik 16 yillik siiregte,
2318 kisiye ait veriden ve 14 farkli nitelikten olusmaktadir. Nitelikler, personellerin
istifa etmesinde etkisi oldugu diisiiniilen 6zelliklerden segilmistir. Bes farkli makine
Ogrenmesi algoritmast uygulanmis ve Knime uygulamasinda %78,40 ve Python
programlama dilinde %76,88 dogruluk orani ile en basarili tahminleme yapan, Rastgele
Orman Algoritmasi oldugu gézlemlenmistir. Rastgele Orman Algoritmasina gore isten
ayrilmadaki en 6nemli nitelik siralamasi yapilarak, en 6nemli kriterlerin yas ve kidem
oldugu goriilmiistir. Rastgele Orman Algoritmasi ile Karar Agaci tizerinden 6rnek elde
edebilmek i¢in varsayim yapilarak niteliklere deger verilmis ve isten ayrilma
potansiyelinin olup olmadigi degerlendirilmistir. Bu calisma sonucunda mevcut
personelin isten ayrilma potansiyelinin olup olmadigy, ise alimda hangi kriterlere 6ncelik
verilmesi gerektigi ve personelin ise devamliligin saglanmasi ic¢in alinmasi gereken

aksiyon kararlarinin verilmesi saglanacaktir.

Anahtar Sozciikler: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Insan Kaynaklari, Personel
Tutundurma, Isten Ayrilma Tahminlenmesi



ABSTRACT

PREDICTION WITH MACHINE LEARNING METHODS — AN APPLICATION IN
THE IRON AND STEEL INDUSTRY

Nurselin SULLU
Department of Industrial Engineering
Graduate School of Alanya Alaaddin Keykubat University,
November, 2024

Firms aim to have a low turnover rate since the cost of retaining existing staff is
lower than the cost of hiring a new employee. Considering that the iron and steel industry
has a high turnover rate due to the tough working conditions. In this study, machine
learning algorithms were used and it was aimed to predict the personnel who are likely
to leave the job. Moreover, machine learning algorithms were implemented using Knime
and Python programming language. The dataset consists of 2318 rows, each
corresponding to one employee, and 14 different attributes over a period of
approximately 16 years. The attributes were selected from the attributes that are thought
to have an impact on the resignation of employees. Five different machine learning
algorithms were applied, and it was observed that the Random Forest Algorithm provide
most successful results with an accuracy rate of 78.40% in Knime and 76.88% in Python
programming language. According to the Random Forest Algorithm, age and seniority
are the most important criteria by ranking the most important qualifications for leaving
a job. With the Random Forest Algorithm, the attributes were valued by making
assumptions and it was evaluated whether the considered personnel had the potential to
leave the job. As a result of this study, it was determined whether the existing staff has
the potential to leave the job, which criteria should be prioritized in recruitment, and

which measures should be taken to ensure the continuity of the staff.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Human Resources,
Employee Retention, Turnover Prediction
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1. GIRIS

Isletmelerde is gdrenlerin ihtiyaglarma karsilik verme ve iicret, izin, ise alim gibi
siireclerin tek bir birimden ylriitiilmesi amaciyla personel yonetimi ortaya ¢ikmistir.
Ancak zaman igerisinde faaliyetlerin artmasi ve kapsamli olmasi nedeniyle insan
kaynaklar1 yonetimi adiyla anilmaya baslanmustir. Insan kaynaklar1 ydnetimi, personel
yonetimine kiyasla yiiriitiilen faaliyetler agisindan daha kapsamlidir (Tiftik, 2021). insan
kaynaklar1 anlayisinin merkezinde insan faktorii bulundugundan, insana deger verme,
calisanlar1 motive etme ve calisan1 tutundurma faaliyetleri 6nem tasimaktadir. Bu
calismada da makine 6grenimi uygulamalar1 insan kaynaklari faaliyetlerinden olan
calisan tutundurma tlizerinde degerlendirmeler yapilmistir.

Insan kaynaklar1 yonetimi makro &lgekte, calisanlarin bilgi birikimine sahip
olmas1 ve kurumlarin pazarda rekabet edebilmeleri i¢in olusturduklar1 planda insan1 bas
unsur olarak gosterilmesi gerektigine dayanmaktadir. Mikro olgekte ise, kurum igi
organizasyonda uyum ve yeteneklerin yonetilmesi ile agiklanmaktadir (Ceylan, 2023).

Demir ¢elik sektoriinde yer alan isletmelerin nitelikli personel ihtiyacina sahip
olmasindan kaynakli ise alim siiregleri uzun soluklu olmakta ve yetenekli ve bilgi
birikimine sahip olan mevcuttaki personellerin kaybedilmemesi konusu Onem
tasimaktadir. Personel kaybi yasanmasi sahadaki islerin aksamasina, calisanlarin is
yiikiinilin artmasina ve mesaili ¢alisma diizenine gecilmesine neden olmaktadir. Tiim bu
sorunlar ile karsilasmamak adma ve 1is goren devir oraninin diisiik olmasi
hedeflendiginden mevcut personellerin tutundurulmasi adina c¢alismalar yapilmasi
gerekliligi olusmustur. Bu ¢alismada, demir celik sektoriinde yer alan bliyiik 6lgekteki
sirketin mevcut ve gecmis personellerinin nitelikleri ele alinmis ve makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak calisanlarin isten ayrilma niyetinin olup olmayacagma dair
tahminlemeler gergeklestirilmistir.

Arastirmalar incelendiginde makine 6grenmesinin, yapay zekanin bir alt dali
olarak tanimlandig1 goriilmektedir. Makine 6grenmesi, verilerin belirli bir probleme
uygun olarak modellenmesine yarayan algoritmalardir. Makine dgrenmesinin probleme
0zgli olmas1 daha etkili sonuglar vermesini sagladigi icin ¢esitli metotlar gelistirilmistir.

Calisma uygulama kapsaminda ise yontem olarak yapay zekanin alt dallarindan
birisi olan makine 6grenmesi uygulanmistir. Firmadan alinan gercek veriler iizerinde

calisilmig ve elde edilen ham veri seti egitim seti ve test seti olarak ayrilmistir.
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Personellerin isten ayrilma iizerinde etkisi bulunabilecegi tahminlenen nitelikler
ele alinmig ve bu nitelikler girdi 6zelligi tasimistir. Tahminlemedeki ¢ikti ise isten ayrildi
ya da ayrilmadi seklinde degerlendirilmistir. Kullanimi, degerlendirmesi ve basari
oranlar1 goz online alinarak Python ve paket program olan Knime kullanilmistir. Her iki
platformda da Rastgele (Rassal) Orman, Naive Bayes, Karar Agaci, Destek Vektor
Makineleri ve K-En Yakin Komsu algoritmalari {izerinde veri seti iizerinden
tahminlemeler gergeklestirilmis ve karsilastirmalar yapilarak en iyi tahminlemede
bulunan algoritma tespiti gerceklestirilmistir.

Calismanin 0zgiin degeri, yapay zeka uygulamalarinin aragtirmalarda genellikle
teorik olmasina ragmen bu ¢alismada ele alinan problem uygulamalar ile de hayata
gecirilmesidir. Ayni zamanda calisgmanin detayli incelemesi yapildiginda uygulama
adimlan ile gelecekteki projeler i¢in de yol gdsterici niteligi tastyabilecektir. Insan
kaynaklar1 alaninda makine Ogrenmesi uygulamalari zaman igerisinde kuruluslar
tarafindan kullanilmaya baslanmistir ancak Tiirk¢e yayin kapsaminda insan kaynaklari ve
yapay zeka konusunda uygulamali arastirmalar sinirlt sayidadir. Tiim bu faktorler goz
Oniine alindiginda arastirma, iilkemizdeki insan kaynaklar1 alaninda makine 6grenmesi
algoritmalarinin uygulanmasi konusunda 6zgiin degere sahiptir.

Calisma kapsaminda, insan kaynaklar1 yonetimi, yapay zeka ve makine 6grenmesi
hakkinda detaylar verilecektir. Ardindan insan kaynaklarinda yapay zeka uygulamalari
orneklendirilmis, avantaj ve dezavantajlarindan bahsedilmistir. Demir ¢elik sektoriindeki
problem ve firmadan elde edilen veriler tanimlanmistir. Problem, Knime ve Python ile
degerlendirilmis ve tahminlemeler gerceklestirilmistir ve karsilastirmalar yapilmistir.
Calismanin son kisminda ise sonug¢lar yorumlanmis ve Onerilerde bulunulmustur.
Arastirma ile ilgili genel bilgiler giris kisminda s6z edilmisg, bundan sonraki boliimde ise
insan kaynaklarinda yapay zeka uygulamalar1 gerceklestirilen arastirmalar hakkinda

bilgilere yer verilecektir.



2. LITERATUR

Bu kisimda insan kaynaklarinda yapay zeka ve calismanin konusu olan isten
ayrilma durumunun yapay zeka uygulamalari ile tahminlenmesi alanlarinda literatiirde
yer alan benzer arastirmalar incelenmistir.

Calisma kapsaminda literatiirdeki aragtirmalar incelenerek son yillarda bilgi ve
iletisim teknolojilerinin gelismesiyle birlikte sektérde ve departmanlarda yapay zeka
uygulamalarinin artmasina ragmen insan kaynaklarinda beklenen gelisme olmadigi
cikarimi yapilmistir. Yapay zekanin insan kaynaklar1 {izerindeki arastirma sayilarinin
yillar icerisindeki degisimi incelenmis ve en biiylik yiikselisin 2018’de gergeklestigi
belirtilmistir. insan kaynaklarinda yapay zeka uygulamasi, egitim, gelistirme, personel
rotasyonu gibi islevlerin yani sira personel alimi ve se¢imi gibi uygulamalarda da
odaklanilmistir. Calismada, firmalar tarafindan yetenegin yalnizca bulunmasinin degil
korunmasi ve gelistirilmesi gerektiginin de unutulmamasi gerektigi belirtilmistir (Palos-
Sanchez vd., 2022).

Arastirmada, literatlir taramast dogrultusunda insan kaynaklar1 yasam dongiisii
alt1 boyutla siniflandirildig: belirtilmistir. Arastirmacilar bu ¢calisma kapsaminda, yasal ve
etik sorunlar baslig1 altinda yedinci bir boyutun daha oldugunu belirleyerek IK yasam
dongiisiine entegre etmislerdir. Boyutlarda yapay zekanin kullanimi; stratejik
planlamada; finansal, piyasa, performans gibi verilerin analiz edilerek maliyet tasarrufu
saglanmasi, ise alim ve gorevlendirmede; basvurularin objektif ve tarafsiz
degerlendirilerek zaman tasarrufunun saglanmasi, egitim ve gelisimde; sunum
otomasyonu ile egitimlerin kisisellestirilmesi, performans yonetiminde; calisan
performansinin otomatik olarak izlenmesi ile geri bildirimlerin zamaninda verilmesi,
ticret yonetiminde; biiyiik ¢alisan veri kiimelerinin analiz edilerek {icret memnuniyetinin
saglanmasi, insan iligkileri yonetiminde; miizakere stratejilerinin gelistirilerek biiytik veri
kiimelerinin incelenmesi sayesinde IK hizmetlerinin kisisellestirilmesi, yasal ve etik
sorunlarda; karar almaya yardimci olmak i¢in nesnel ve tarafsiz veri analizi ile adalet
algisinin artmasinin saglandigi belirtilmistir (Gélinas vd., 2022).

Calisma kapsaminda 2004-2022 yillar1 arasinda 100’den fazla yapay zeka
arastirmasi incelenerek gerceklestirilmis ve bu arastirmalar iizerinde analiz sonuglarina
gore degerlendirmeler yapilmistir. Arastirmalarda genellikle yapay zekaya Onyargi ve
ayrimciligin Oniine gegctigi, adalet ve kararlara gliven duyulurken gizlilik endiselerini de
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dayanarak tahmin ve analiz yaptigindan sonuglara bakilirken adaletin tamamen
saglanamadiginin farkinda olunmasi gerektigini, teknolojiye fazla glivenin maliyetleri de
beraberinde getirdigini ve esitlik, cesitlilik ve kapsayicilik konularina 6nem vermeleri
gerektigini vurgulamistir (Bujold vd., 2024).

Calismada insan kaynaklari alaninda yapay zeka uygulamalarinin gelisimini
inceleme amaglanmistir. Literatiirde yapilan arastirmalar incelendiginde, genellikle ekip
tahmini, ise alma ve secim, istihdam edilebilirlik, aday se¢imi, isten ayrilma, IK
performansi, kurumsal egitim ve gelisim, yonetim yeterliligi, isyeri yasam Kkalitesi
konularinda yapay zeka uygulamalarinin ele alindigi goriilmiistiir. En sik ele alinan
konunun ise alma ve personel se¢imi oldugundan bahsedilmistir. 2000 ile 2018 yillari
arasindaki arastirmalar 2009-2010 yillarinda artig gosterdikten sonraki alt1 y1l boyunca
diisiik seyrederken 2017 ve 2018 yillarinda gozle goriiliir artistan bahsedilmistir (Jatoba
vd., 2019).

Arastirmacilar inceledikleri literatiir ¢aligmalarinda nedensel degiskenlerden;
dogruluk, otomasyon, gercek zamanli deneyimin sonu¢ degiskeni, hesaplama giicii ve
kapasitesi, kisisellestirme, zaman tasarrufu, maliyet azaltma olmak {izere yedi olas1 sonug
cikarimi elde ederek iliskiyi arastirmistir. Arastirmalar sonucunda bes olas1 yapay zeka
sonu¢ degiskenine karsi iyimser yaklasirken, hesaplama giicii ve kapasitesi ve
kisisellestirme konularinin zaman ve maliyet agisindan tasarruf saglayip saglamayacagi
konusunda bir kantya varamadiklarini belirtmistir. Genel olarak ise firmalarda insan
kaynaklarinin, ¢alisanlar1 insan-makine is birliginin saglanmasi konusunda tesvik etmesi
ve bilgi teknolojileri ile el ele verilmesinin yapay zeka teknolojilerinin insan kaynaklari
uygulamalarina daha hizli ve kolay sekilde entegre edilmesini saglayacag belirtilmistir
(Nawaz vd., 2024).

Calismada, yapay zekanm hem kuruluslar hem de IKY iizerindeki etkilerini
inceleyen arastirmalar konu edinmistir. Gelecekte is performansini arttirmada, piyasanin
belirsizligi ve degiskenligine dinamik olarak uyum saglayabilme adina hibrit isgilicii
olusturma ve organizasyonlar i¢inde de stratejilerin ve yeteneklerin gelistirilmesini
kolaylagtiracagi belirtilmistir. Kuruluslar i¢cindeki yapay zeka vb. yenilikler ¢calisanlarinin
degisimi, yeniligi benimsemesi, kolay ve hizli uyum saglama ve gelisme motivasyonu ve
paylasimer kiiltiir gibi 6zellikler saglamasina yardimci olabilecegi savunulmustur. Yapay
zeka ile saglanan veri analitigi ile ¢ikt1 yanitlarin1 anlama kabiliyeti, is operasyonlarinda
karar alma siireglerindeki onyargilari azaltmakta ve adalet hissini de arttiracaktir ¢ikarimi

yapilmistir. Son olarak, yalnizca yapay zekanin is sorunlarina tek basina bir ¢oziim
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olamayacag, IK organizasyonu tarafindan benimsenmesi gerektigi ve kaynaklar1 dogru
yonetebilen stratejilerin izlenmesi gerektigi sonuglarna ulasilmistir (Chowdhury vd.,
2023).

Insan kaynaklar1 fonksiyonlarinda yapay zeka tabanli uygulamalarinin olgusu ele
alinan bu ¢alismada, 186 insan kaynaklar1 profesyonelleri ile ¢evrimici anket yontemi
kullanilarak uygulama gerceklestirilmistir. Yapilarda; benimseme faktorlerinde, tist
yonetim destegi, rekabetci baski, davranissal niyet ve performans beklentisi, IK rollerinde
ise, stratejik ortak, calisan sampiyonu, idari uzman ve degisim temsilcisi degiskenleri
‘Likert 6l¢egi’ kullanilarak kovaryans tabanli yapisal esitlik modelleme teknigi ile
deneysel olarak test edilmistir. Sonuglar, iist yonetim destegi ve performans beklentisinin
yapay zeka benimseme niyetinin 6nemli ongoriiciileri oldugu, rekabet baskisinin ise
bdyle bir niyetle onemli bir iliskisinin olmadigini ortaya koymustur (Hmoud, 2021).

Arastirmada, Bahreyn Kralligi’'nda yer alan Zain Telekom adli sirketinden elde
edilen verilerle yapay zeka ile ise alim siireci incelenmistir. Agik bir pozisyon igin
basvuran aday sayisinin zaman igerisinde gozle goriiliir artisin, aday inceleme ve se¢me
siireglerini zorlagtirdig1 ve siireci uzattigi belirtilmistir. Calismada goriis bildiren
uzmanlarin fikirlerinin birligi ile; maliyetleri azaltabilecegi, ise alim siireclerinin daha
hizli ve verimli olabilecegi, tekrarlayan islerin otomatiklestirilerek zaman tasarrufu
saglayabilecegi bu sayede IK profesyonellerinin yaraticilik ve elestirel diisiinme ile ilgili
islere daha fazla zaman ayirabilecegi gibi sonuglar elde edilmistir (Aldulaimi vd., 2021).

Yapay zeka uygulamalar1 konularindaki Tirkiye’de yapilan arastirmalar Tablo
2.1°de Ozetlenerek gosterilmistir. Tablodaki arastirmalarda genel anlamda teorik olarak
yapay zekanin uygulamalar1 ve insan kaynaklar1 yonetimi faaliyetlerinin yapay zekadaki

yerini konu edinen ¢aligmalar incelenmistir.

Tablo 2.1 Yapay zeka uygulamalari

Kahraman, | Endistri 4.0 ile biitiinlesik dijitallesme ve yapay zeka uygulamalar1 destek oldugundan
(2023) bahsedilmistir. Yapay zeka ile biiyiik verilerin analizi gergeklestirilebilmektedir. insan
kaynaklar1 fonksiyonlarindan ise giris ve isten ayrilis gibi durumlarda makine 6grenmesi
tekniklerinden yararlanilarak gegmis verilere dayali tahminleme yapilabildigi

belirtilmistir.
Ugurlu, Insan kaynaklarinda dijitallesme, e-IKY, sanal iKY, web tabanli iKY, bilgisayar tabanli
Dogan IKY sistemleri, insan kaynaklari bilgi sistemleri, dijital IKY gibi kavramlarla ortaya
(2023) ciktigr belirtilmistir. Yapay zeka sayesinde ise alim siireclerinde biiyiik verilerin kolay

analiz edilmesi ve degerlendirmelerin otomatiklesmesi saglandig ifade edilmistir.




Tablo 2.1 Yapay zeka uygulamalari (Devami)

Sahin  T., | Gliniimiizde yapay zekay1 firmalar, insan kaynaklar faaliyetlerinde yaklasik olarak %40
(2022) olarak kullanmakta oldugu ve gelecekte ise yine yaklasik olarak %33 artmasi beklendigi
belirtilmistir.
Orugoglu, Insan kaynaklarinda yapay zeka teknolojileri ise segme ve yerlestirme, yetenek gelisimi,
(2022) raporlama, bordro, performans yonetimi, egitim ve gelistirme, tutundurma, terfi
potansiyel tespiti gibi farkli fonksiyonlarinda kullanilabildiginden sz edilmistir.
Kambur, Yapay zekanin, insan kaynaklart faaliyetleri ile birlikte kullanildiginda ¢aligan
(2021) deneyimine fayda olarak; aday on eleme, video miilakatlari, oryantasyon siirecleri,
eksiklerinin tespit edilerek egitim atanmasi, mentorliik destegi, izin planlanmasi, yetenek
geligimi, performans degerlendirme gibi uygulamalar gelistirilebilecegi belirtilmistir.
Kirilmaz, Rutin ama zaman alan insan kaynaklari iglemlerinin (evrak islemleri vb.) dijitallesme ve
(2020) yapay zeka destegiyle otomatik hale getirilmesi sayesinde insan kaynaklarinin énemli
metriklerinden olan; stratejik insan kaynaklari, kariyer planlama ve galigan bagliligi vb.
alanlar hakkinda yapilan ¢aligmalarin gelismesini de katki saglayacagi konulari ele
almmugtir.
Yilmaz, Yapay zeka, insan kaynaklar1 yonetiminde ise alim siireglerinde adaylarin 6zge¢mislerinin
(2022) taranmasinda, adaylar ile On goriisme asamasinda, uygun aday secilmesinde
kullanilabilmektedir. Yapay zekanin bu siireglerde kullanilmasi, insan kaynaklari
yetkililerin adaylar arasinda ayrimcilik yapilmamasi, zamanin etkili ve verimli
kullanilmasi gibi olumlu etkileri oldugundan s6z edilmistir.
Ibis, Gliniimiizde egitim alan kisiler ve egitimcilerin birbiri ile uzakta olmalar1 halinde de
(2022); egitim uygulamalarinin gergeklesebilmesi, egitimlerin akilda kaliciliginin arttirilmasi gibi
Ugacak, amaglarla sanal gerceklik veya metaverse gibi platformlarda egitimlerin ger¢ceklesmeye
(2020) bagladigindan bahsedilmistir.
Ereken ve | Yapay zeka gliniimiizde, sosyal medya, sanal oyunlar vb. yani sira insan kaynaklarinda
Tarhan Ozgegmis degerlendirme, video miilakat, on goriismelerde jest ve mimik analizinde
(2021) kullanildigs belirtilmistir.

Yapilan calismada potansiyel istifalar1 makine Ogrenmesi algoritmalar ile
tahminleme amaclanmistir. Veri seti, ¢evrimigi veri havuzu olan Kaggle iizerinden elde
edilmis ve Knime paket programi iizerinde calisilmistir. Veri setinde, isten ayrilma
tizerinde etkisi oldugu belirlenen; Memnuniyet diizeyi, proje sayisi, ortalama aylik
calisma saati, sirkette gecirdigi siire, is kazas1 sayisi, son bes yilda aldigi promosyon
sayisi, satis sayisi, maas diizeyi vb. kriterler iizerinde c¢alisilmigtir. Naive Bayes
algoritmasi i¢in veri seti %80 6grenme, %20 test seti olarak belirlenmis ve eksik, gecersiz
vb. veriler 6n isleme asamasinda elenmistir. Algoritmanin dogruluk basarist %81,16
olarak basarili seklinde yorumlanmistir (Widiyawati, 2023).

Calisanlarin istifa durumu tahminlenmesi i¢in yapilan arasgtirmada, 15.000 adet
calisan ve 10 farkli nitelikten olusan veri seti iizerinde calisilmistir. Veriler kategorilerine
gore ayrilarak degerlendirilmis ve yorumlanmistir. Veri seti %70 6grenme, %30 test seti
olarak ayrilmistir. Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon, K-En
Yakin Komsu ve Naive Bayes algoritmalari kullanilmistir. Uygulama sonucunda ise
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basar1 sonuclarinin 6nceki ¢aligmalarla paralel oldugu ve istifada etkin rol oynayan
kriterlerin 6nem siralamasi yapilmistir (Arromrit vd., 2023).

Arastirmada, 1470 gozlem ve 34 6zellikten olusan veri seti kullanilarak makine
O0grenmesi yaklagimlari ile ¢alisan kaybi1 tahmini yapmay1 hedeflemistir. Yas, glinliik
ticret, departman, evden uzaklik, ¢evre memnuniyeti, egitim, unvan, i memnuniyeti,
medeni durum, onceki sirket sayisi, kidem, mevcut roldeki kidem gibi niteliklerin isten
ayrilma tahmininde kriter olarak kullanilmistir. Veriler ile korelasyon analizi
yapildiginda; deneyimli, memnuniyeti diisiik, evinden uzakta calisan, sik seyahat eden,
fazla mesai yapan, daha 6nce ¢ok sayisa sirkette ¢alisanlarin istifa etme olasilig1 yiiksek
oldugu yorumu yapilmistir. Kesinlik, dogruluk ve f1 skoru gibi basar1 kriterlerine gore
algoritmalar karsilastirilmis ve %88’lik performans gdstergesi ile en basarili tahmin
yapan Lojistik regresyon algoritmasi olmustur (Guerranti ve Dimitri, 2022).

Calismada yaygin olarak kullamlan Kaggle IBM IK analitigi ¢alisan kayb1 ve
performansi veri seti kullanilmis ancak veri sayisi yetersiz olabileceginden yapay veriler
eklenerek veri biiyiikliigii arttirilmistir. Veri kiimesinin %70’1 egitilmis, %30 ise basar1
icin test edilmistir. Var olan veri setinin biiylimesi makine 6grenmesi algoritmalardaki
basariy1 da arttirdig1 gézlemlenmistir. En yiiksek dogruluk oran1 %98 ile Rastgele Orman
Algoritmast olmustur. Arastirma sonucunda, calisanin sadakatini, sirket kiiltiird,
licretlendirme ve ¢alisan—yonetici iliskilerinin oldugu sonucuna varilmistir (Ozakea vd.,
2024).

Yapilan arastirmada makine 6grenmesi teknikleri ile ¢alisan kaybini tahminleme
gerceklestirilmistir. Kaggle platformunda yer alan hazir veri seti kullanilarak, alt1 farkl
makine 6grenmesi algoritmasinda uygulanarak basari oranlar1 karsilastirilmistir, basarili
tahmin en yiiksek Naive Bayes’te elde edilmistir. Veriler analiz edildiginde, geng
yastakilerin, diisilk maaglilarin, is — ofis mesafesi uzak olanlarin, kidemi az olanlarin, is
katilim1 az olanlarin isten ayrilma ihtimalinin arttig1 gézlemlenmistir. Makine 6grenmesi
uygulamalarinin son kullanict tarafindan pratikte benimseyebilmesi icin kolay ve
erigilebilir olmas1 gerektiginden Python’da analiz ve bulgular dogrultusunda siiriim
yayinlanmigtir. Bu siiriim arka planda Naive Bayes kullanilarak, kullanicidan gerekli
bilgiler girildiginde o calisanin isten ayrilma potansiyelinin olup olmadigini tespit
edebilecek sekilde tasarlanmistir (Fallucchi ve Coladangelo, 2020).

Ele alinan ¢alismada calisanlarin e-posta iletisim analizi yapilarak isten ayrilma
durumunun tahminlenmesi incelenmistir. E-posta alicisi, gonderen, tarihler, is saatleri

icerisinde ya da mesai saati disinda, amirden ya da ¢alisma arkadasindan alinmasi gibi
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kriterler incelenerek yapay sinir aglart kullanilmistir. Tekrarlayan sinir aglar1 kullanimi
sayesinde isten ayrilma olasiligi bulunan c¢alisanlar %74 oraninda basarili sekilde
tahminlenmistir (Korytkowski vd., 2022).

Mohbey’in, calismasinda Rastgele Orman, Naive Bayes, Lojistik Regresyon,
Destek Vektor Makineleri ve Karar Agaci Algoritmalarini ¢alisan kaybi tahmini igin
kullanmistir. Lojistik regresyon algoritmasinin yaklasik %86 dogruluk orami ile diger
algoritmalardan daha iyi performans gosterdigi belirtilmis ve calisan kaybi tahminin
maliyet tasarrufu yonii vurgulanmistir (Mohbey, 2020).

Derin sinir aglart kullanilarak c¢alisan kaybi1 tahmini konulu arastirmada, derin
sinir aglar1 kullanimina odaklanilmistir. Calisan kayb1 tahminiaranin, yonetim ve insan
kaynaklar1 planlamasi adina kritik oldugu, dogrulugu ve verimliligin bu teknikler ile
arttirilabileceginin 6nemini belirtmistir (Al-Darraji vd., 2021).

Yapilan arastirmada diger uygulamalardan farkli olarak hazir veri seti {izerinden
degil, Endonezya’nin iinlii telekomiinikasyon sirketinin iki yillik ger¢ek verileri ile
tahminlemeler gergeklestirilmistir. Naive Bayes, Karar Agaci ve Rastgele Orman olmak
tizere ti¢ farkl algoritma kullanilmistir. Calisanin isinin yeri, bolim ve alt bdliimii,
pozisyon, kidem, maas vb. nitelikler kullanilarak %70-%30 6grenme ve test seti olarak
ayrilmigtir. Dogruluk sonuclar1 karsilastirilarak %97,5 dogruluk ile en yiiksek basari
Rastgele Orman Algoritmasi olmustur (Alamsyah ve Salma, 2018).

Calisanlart elde tutma tahmini i¢in makine 6grenimi yaklagimlari incelenen
arastirmada, kisinin mevcut isini birakmasina neden olan sorunlari tespit etmek iizerine
tasarlanmistir. Calisanlarin mevcut nitelikleri, demografik bilgileri ve deneyim verilerini
iceren modeller kullanilarak, hedef adayin elde tutulmasinin kararini verme olasiligi
tahmin edilebilir ve adaymn kararini etkileyen faktorler de yorumlanabilmekte oldugu
belirtilmistir. Sehir, cinsiyet, deneyim, egitim vb.12 farkl nitelik ve Lojistik Regresyon,
Naive Bayes, K-En Yakin Komsu, Karar Agaci, Rastgele Orman, Gradyan Arttirma,
XgBoost, LightGBM olmak iizere 8 farkli algoritma kullanilmistir. Dogruluk sonuglarina
gore en bagarili algoritma Rastgele Orman Algoritmasi olarak elde edilmistir (Marvin vd.,
2021).

Calismada istifa iizerinde yas, kidem, iicret, is tatmini, cinsiyet, etnik koken,
egitim ve medeni durumun 6nemli bir etkisinin oldugu 6ne siirtilmiistiir. Uygulamada veri
seti lizerinde, Naive Bayes, Rastgele Orman, K-En Yakin Komsu, Dogrusal Ayrim
Analizi, Destek Vektor Makinesi, Asirt Gradyan Giliglendirme Algoritmalari uygulanmis

ve en bagarili algoritma asir1 gradyan gii¢lendirme oldugu belirtilmistir. Arastirmacilar,
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calisma kapsaminda yalnizca hangi ¢alisanlarin risk altinda oldugu degil ayn1 zamanda
potansiyel istifalarda ne yapabiliriz sorusunun da arastirildigi modeller ve derin 6grenme
modellerinin de uygulamasi ile incelenmesini 6nermistir (Rohit ve Ajit, 2016).

Arastirmada isten ayrilmay1 dogru tahminleme igin, istifaya etki eden baslica
nitelikleri belirlemenin gerektigi belirtilmistir. Ilgili ¢aligmada, yas, maas, mutluluk
indeksi, isyerine olan uzaklik, yipranma durumu ve medeni durumu nitelik olarak
secilmistir. Lojistik regresyon, Karar Agaci, K-En Yakin Komsu, Naive Bayes, Destek
Vektor Makineleri, xgboost algoritmalar1 kullanilmis ve en basarili algoritma xgboost
olarak elde edilmistir. Erken uyar1 sistemi (EWS) adli arayiiz tasarlanarak mevcut
calisanlarin risk gruplarina gore smiflandirma yapilmis ve Onlem alma imkani
saglanmigtir (Mhatre vd., 2020).

Calismada, Kaggle iizerinden acik veri kiimesi kullanilarak personel kaybi
tahminlenmistir. Ele alinan nitelikler; ¢calisanin dogum tarihi, ise giris tarihi, yasi, ¢alisma
stiresi, sehir adi, departman, unvan, bayi adi, cinsiyeti, is birimi ve ¢alisma durumu,
tahminlemede ise Karar Agaci, Rastgele Orman, Destek Vektor Makinasi, Lojistik
Regresyon, Yapay Sinir Agi, K-En Yakin Komsu ve sirali modeller olan gegitli
tekrarlayan hiicre, uzun-kisa siireli hafiza makine 6grenmesi algoritmalari kullanilmistir.
Dogruluk ve basar1 Olgiitlerine gore algoritmalar kiyaslanmis ve Rastgele Orman
algoritmasinin en bagarili tahmin oranina sahip oldugu belirlenmistir (Bahadir vd., 2021).

Arastirmada, telekomiinikasyon sirketinin gergek verilerinin gizlilik nedeniyle
tiiretilerek {iretilmis veriler iizerinde calisitlmistir. Isten ayrilma tahminlemesinde
kullanilacak nitelikler; unvan, birim, kidem, lokasyon, cinsiyet, medeni hal, ¢cocuk sayist,
askerlik, okul tiirii ve yas olarak belirlenmistir. Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu,
Destek Vektor Makineleri, Regresyon Agaci, Rastgele Orman, Gradyan Arttirma
Makineleri, Yapay Sinir Aglar1 ve Asir1 Gradyan Arttirma Makineleri olmak tizere sekiz
farkli makine 6grenmesi algoritmasi Python lizerinde 6grenme islemleri gerceklestirilmis
ve tahmin basar1 sonuglar1 kiyaslanmistir. Bagar1 metrikleri; dogruluk, ¢apraz dogrulama
skoru, kesinlik, duyarlilik vb. gére en basarili tahmin Rastgele Orman Algoritmasinda
elde edilmistir (Uzak, 2022).

Calismada incelenen arastirmalarin genellikle veri seti olusturucusu Kaggle
programu iizerinden IBM IK analitigi ve ¢alisan kaybi ve performansi adli data seti
kullanilarak uygulandig: ve lilkemizde ¢alisan kaybi lizerinde gergek veriler ile uygulanan
caligmalarin yeterli sayida olmadig1 goriilmiistiir. Yapilan arastirma, iilkemizde yapilan

“Telekomiinikasyon sektoriinde ¢alisan kaybi tahmini i¢in makine 6grenmesi modeli
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secimi” (Uzak, 2022) adli c¢alisma ile ¢alisan kaybinin makine &grenmesi
algoritmalarindan Lojistik Regresyon, K-NN, Destek Vektor Makineleri, Regresyon
Agaci, Rastgele Orman, Gradyan Arttirma Makineleri ve Yapay Sinir Aglar1 ile
tahminlemesi konusunda benzer baslikta incelenmis oldugu ancak calisma uygulama
asamasinda biiyiik farkliliklar ile birbirinden ayrildig1 goriilmiistiir. Bu ¢alismanin daha
once yapilan arastirmalardan farki, demir celik sektoriinde gergeklestirilmesi, gercek
verilerin kullanilmasi, birden fazla makine 6grenmesi platformunda ve farkli makine

O0grenmesi algoritmalarinin uygulanarak karsilastirilmasidir.
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3. YONTEM

Bu bolimde aragtirmanin amacini olusturan insan kaynaklarinda makine
O0grenmesi ile tahminleme yapilmasinda kullanilan yontem ve bu yonteme iliskin insan

kaynaklari, yapay zeka ve insan kaynaklarinda yapay zeka basliklar1 altinda incelenmistir.

3.1. insan Kaynaklar1 Yonetimi

Insan kaynaklar1 ydnetimi boliimiinde ilk olarak tanimlama yapilacak, insan
kaynaklarinin zaman igerisindeki gelisimi incelenecek, ardindan sirasiyla amaglari,

stratejileri ve fonksiyonlari incelenecektir.
3.1.1. insan kaynaklar1 yonetimi tanimi

Insan kaynaklari kavram ilk olarak ekonomist Springer tarafindan kullanilmistir.
Insan kaynaklarinda yénetim kavramu ise giiniimiiz IK'Y teriminin gelisiminde énemli rol
oynayan Taylor ve Fayol’un diisiinceleri ile ortaya ¢ikmustir. Insan kaynaklari terimi
zaman icerisinde farkli adlandirmalar ile anilmis ve glinlimiizde ortak hedeflerin var
olmasi ve ¢oziim yollarinin bulunmasiyla zorunlu bir durum alarak giiniimiizdeki
konumuna ulagmistir. Personel yoOnetimi kavraminin insan kaynaklart yonetimi
kavramina dogru yonelmesiyle, insan kaynaklar1 yonetimi personel edinme siiregleri,
egitim ve gelisim siirecleri, ticret / performans / kariyer yonetimi, is saglig1 ve glivenligi
saglama faaliyetleri olmak iizere daha kapsamli hale gelmistir.

Insan kaynaklar1, kar amaci giiden ve devamliligini saglamak isteyen isletmelerin,
orgiit icerisinde iiretebilen insan giicline ulagmasi, bu kaynagi ilerletebilmesi ve
stirdiiriilebilirligini saglayabilmesi i¢in var olan ¢alisanlarin ve var olma potansiyeli olan
kisilerden faydalanma ydntemlerinin arastirildigi kavramdir. Insan kaynaklari yonetimi,
isletmenin gerekli isgiicline sahip olmasi adina adaylarin bulunmasi, adaylarin se¢im
siireclerine tabi tutulmasi, secilmis adaylarin isletmenin siiregleri ve etik degerleri ile
uyumlandirilmasi, kurum amaglar1 dogrultusunda caligsabilecek sekilde adaptasyonun
gerceklestirilmesi, calisanlarin motivasyonlarinin saglanmasi, adil {icret politikasinin
olusturulmasi, isgiicii kaybinin 6nlenmesi, egitim ve gelisim siireclerinin yonetilmesi
faaliyetlerinin tamamudir.

Insan kaynaklari, siireg igin gerekli diger sermaye, makine techizat, hammadde
vb. kaynaklar gibi kit kaynaklar arasinda yer almaktadir ve bu kaynaga da gerekli
yatirmmlarin yapilmasi gerekmektedir. Insan kaynaklari, organizasyona dahil olan, iist

yonetici ya da alt kademe calisanlarin tamamini ifade eder. Insan kaynaklar1 yonetimi,
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organizasyona blinyesindeki tiim c¢alisanlarin belirlenen stratejilere uygun sekilde
yoneltilmesini ve koordine edilmesini ve insan kaynaginin verimli sekilde kullanilmasini
ifade etmektedir. Insan kaynaklarmnin baslica amaci ¢alisanlarin motivasyonunu ve
calisma performansini yiikseltebilecek etkinlikleri gergeklestirmektir. Calisan sayisinin
ve calisanlarin farkli kisiliklere sahip olmast motivasyon arttirict politikalarin
belirlenmesini de zorlagtirmaktir bu sebeplerden 6tiirii insan kaynaklar1 bir kurumda en
zorlayict alanlardan biri oldugu sonucuna ulasilabilir (Arslan, 2021). Firmanin
stirdiiriilebilirliginin saglanabilmesi i¢in ¢alisanlarin verimli, kararli ve basarili bir sekilde
islerini ylriitmesi gerektiginden ¢alisanlar isletmeler i¢in kilit noktayr olusturmaktadir.
Isletme biinyesindeki insanlarin isini memnuniyetle yapmamasi ya da yapilan teknolojik
yatirimlar1 kullanma konusunda yetkinlige sahip olmamasi durumunda ytiklii bir kayba
ugrayacagindan firmalar insan kaynagina dnem vermeye baslamistir.

Insan kaynaklar1 yonetiminin ilkeleri asagidaki gibi belirtilmistir. Belirtilen bu
ilkeler insan kaynaklar1 yonetiminde tutarliligt ve devamliligi konusunda Gnem

tasimaktadir (Midem, 2016).

- Tarafsizlik ilkesi - Verimlilik ilkesi

- Esitlik ilkesi - Aciklik ilkesi

- Yeterlilik ilkesi - Gizlilik ilkesi

- Kariyer ilkesi - Liyakat ilkesi

- Insancil davranis ilkesi - Katilimeilik ilkesi

- Quvence ilkesi

3.1.2. insan kaynaklar gelisimi

Insan kaynaklar ydnetiminin ilk ortaya ¢ikisi, sanayi éncesi donemde pamuk
temelli lonca sistemi esnasinda zanaatkarlar ve ¢iraklari ile yapilan ¢alisma diizenlemeleri
olmustur. Ciraklar, ustalar: ile yasar ve usta ¢iraginin sagligi ve yasam ihtiyaclar ile
ilgilenmekteydi. 18. Yiizyilda gerceklesen sanayi devrimi ile iiretim biiyiik fabrikalarda
yapilmaya baslanmis ve makine sayilar1 ile ¢alisan is¢i sayist da artmaya baslamistir.
Fabrikalardaki, kirlilik, zorlu ¢alisma kosullar1 gibi nedenlerden ¢alisanlarin temel hak ve
korunma ihtiyaglarini saglayabilmek adina hiikiimet devreye girmistir. Kurum sahipleri,
yasal diizenlemelere uymakla yiikiimlii olmus ve sorunlarin ortadan kaldirabilme adina
hiikiimet, kurumlar ve c¢alisanlar arasinda mekanizma olusturulmustur. 20. Yiizyilin
baslarinda ise personel yonetimi kavrami gelismeye baglamistir ve ikinci diinya savasi
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sonrasinda arastirmalara konu olmustur. Birinci diinya savasi sirasinda uygulamada olan
refah sekreterlikleri ve igse alim yonetimleri ise personel yonetimi kavrami ¢atis1 altinda
birlestirilmistir. Kavramlarin belirginlesmesi ve literatiirde yer edinmesiyle birlikte
kurumlarda personel yoneticisi unvaniyla ¢alisanlar is bas1 yapmis ve genis yelpazeli
gorevlere sahip olmustur.

Insan kaynaklar1 ydnetimi kavramu ile ilgili yetkili ¢alisan kisilerin unvanlarinin
zaman igerisindeki degisimi Sekil 3.1°de gosterilmistir. Personel yonetimi {izerine anilan

terim gelisimini tamamladik¢a insan temeli lizerinde gelismistir (Sasmaz, 2023).

Refah Personel Personel Insan Kaynaklar1 ~ Stratejik Insan
Memuru Idarecisi Y Oneticisi Yoneticisi Kaynaklar1 Yoneticisi
Yillar >
1900 1920-1930  1940-1960 1970-1990 2000

Sekil 3.1 Insan kaynaklar1 yonetimi kavrami zaman igerisindeki degisimi

Zaman icerisinde kurumlarin ¢alisanlarina deger vererek onceliklendirmesi ile
odak noktasi insan olmus ve personel yonetimi kavrami insan kaynaklari yonetimine
dogru yonelmistir. Personel yonetimi ile insan kaynaklar1 yonetimi arasindaki farkliliklar

ise Tablo 3.1°de gosterilmistir (Cingdz, 2011).

Tablo 3.1 Personel yonetimi ile insan kaynaklar1 yonetimi arasindaki farkliliklar

PERSONEL YONETIMI INSAN KAYNAKLARI YONETIMI
Is odakli Insan odakli
Isletme hedefleri Personel memnuniyeti
Is verimliligi Isgiicii verimliligi
Operasyonel faaliyet Danigmanlik hizmeti
Kayit sistemi Kaynak anlayisi
Insan maliyet unsuru Insan énemli girdi
Klasik yonetim Toplam kalite yonetimi
Iste calisan insan Isi yonlendiren insan

Insan kaynaklari gelisimini agsamalar halinde listelemis olup, dort farkli asamada
gelisimi agiklamistir. Asamalar ve agiklamalar1 Tablo 3.2’de listelenmistir (Arslan,
2021).
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Tablo 3.2 Insan kaynaklar1 gelisim asamalar1

ASAMA | YILLAR ACIKLAMA
o Refah asamasi olarak adlandirilmaktadir.
L 1900’1
Birinci 1 o Genel miidiir, istihdam1 saglayan memurlar ve egitimciler refah
yillarin
Asama b memurlari personel islevleri konusunda temeli olusturmustur.
asl
o Bilimsel yonetim yaklasimi olarak adlandirilmaktadir.
1900’lii | ® Refah ve idare asamasi olarak adlandirilmaktadir.
ikinci yillarin | ¢ Avustralya’da personel yonetimi kapsaminda daha kidemli ve
Asama ikinci uzmanlagan bir bakis agisinin baglangici olusturulmustur.
yarisi e Insani iliskileri yaklasimi olarak da adlandirilmaktadir.
e Insan kaynaklari yonetimi kavrami Avustralya’da belirgin bir sekilde
. 1900°1d kullanilmaya baglanmuistir.
Ugiincii .
. yillarin | e Insan kaynaklari kapsaminda endiistriyel iliskiler ve ddiillendirme
sama
sonu sistemleri olugmaya baslamustir.
e Personel yonetimi agsamasi olarak adlandirilmaktadir.
o Gelecekteki insan kaynaklar1 uygulamalarini teknoloji ile gelisen
Giintimiiz sistemlere sahip ve kiiresel insan kaynaklar1 yonetimi modellerinin
Dérdiincii o ) )
ve uygulanma zorunlulugu gibi bakis agilarinin benimsenecegi
Asama o .
gelecek belirtilmektedir.
¢ Insan kaynaklar1 yonetimi yaklasimi olarak adlandiriimaktadir.

Insan kaynaklar1 yonetimi kavrami giincel dordiincii asamada ve geleceginde

sunlar beklenmektedir.
e Her calisanin 6rgiit igerisindeki katiliminin arttirilmasini
e Grup caligsmalarinin neminin artmast
e Personellerin kariyer yonetimi ve danismanliklarin verilmesi
e Dikey orgiitlenmenin yatay olarak degismesi
e Insan kaynaklar1 yapisinin kiigiilmesine ragmen sorumluluklarin artmasi
e E-IKY anlayisi ve dijital insan kaynaklari bakis acisinin genislemesi
e Yapay zeka ve gelismis teknoloji konularinda nitelikli personel ihtiyacinin
olusmasi
e Insan kaynaklar1 birimi idari kadrodan stratejik kadroya gecis yapmasi ve

farkli kusaklardaki personellerin ayni ekip igerisinde uyumlu sekilde

caligmasini saglama

Insan kaynaklarmin geleceginde kilit nokta teknolojidir. Teknolojik gelismeler

ile insan kaynaklar1 yoOnetimi siireglerinde standardizasyon saglanmasi ve insan
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kaynaklar1 yetkililerine daha az is giicii gerekliligi yiiklenecegi ongériilmektedir. Ileri
teknoloji, yapay zeka, makine 6grenimi gibi veri kaynakli gelismelerden kaynakli olarak
yiiksek miktarda verilerin saklanmasi gerekliligi tahmin edilmektedir. Calisanlarin
fikirlerine deger verme, yeni fikirlerin ortaya atilmasina tesvik etme gibi degerlerin 6ne
¢ikmasi, personel odakli inovasyon ile internet ve bilisim alaninda da yeniliklerin ortaya

cikacagi belirtilmektedir (Arslan, 2021).
3.1.3. Insan kaynaklari amaclar

Firmalar tarafindan, insan faktoriiniin iiriin ya da hizmet {iretiminde amaglarina
ulasabilmesinde temel unsur oldugu anlasilmistir. Orgiitiin yiiksek verimle galismasini
saglamak insan kaynaklarinin en dnemli amac1 olarak goriilmektedir. insan kaynaklarmin
baslica amaglari, kurum biinyesindeki is gilicii sermayesinin bilgi, yetenek ve becerilerini
gelistirerek firmaya sagladigi fayday: arttirmak, personellerin isten maksimum doyumu
alabilmesinde katkida bulunmak, is giici maliyetlerini optimal seviyede tutmayu,
degisimlere uyum saglamayi, ¢alisanlarda olumsuz durumlar1 6ngorerek engellemeyi ve
evrensel yenilikleri takip etmeyi amaglamaktadir.

Kurumlarda insan kaynaklari biriminin baslica amaci firmayla ortak hedefler
dogrultusunda rekabet iistiinliigii saglamaktir. Insan kaynaklar1 fonksiyonu bu amag
dogrultusunda personellerin memnuniyeti ve devamliligini saglayarak destek olmaktadir.
Insan kaynaklar1 yonetimi genis bir gergeveden incelendiginde galismalarda genellikle
toplumsal, islevsel, orgiitsel ve kisisel ama¢ olmak iizere dort baglikta incelendigi
belirtilmistir (Abdulrahman, 2023; Cing6z, 2011).

Toplumsal amag: Toplumsal amaglara 6rnek olarak is kazalarinin neden oldugu
maddi ve manevi kayiplarin azaltilmasi, degisime adapte olunmasini saglamak, evrensel
yenilikleri takip etmek

Islevsel amac: Uriin ya da hizmet ¢iktisinin verimli ve kaliteli olmasina katkida
bulunulmasi, is giicii maliyetlerini optimal seviyede tutmak, is giicii verimliligini
arttirmak

Orgiitsel amac: Siirekli egitim ve gelisim imkanmin sunulmasi, is giicii devir
oraninin azaltilmasi, isten ayrilmalarin minimuma disiiriillmesi, ise devamliligin
yiikseltilmesi, ekip igi iletisimlerin giliglendirilmesi, isgéren ile igveren arasinda koprii
gorevi gorerek iletisimin kolaylastirilmasi, kurum kiltiirii olusturmak, adaletli terfiler

gerceklestirmek
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Kisisel amag: Personel memnuniyet ve motivasyonunun saglanmasi, isgérenlerin
istek ve ihtiyaglarini karsilamak, mesleki agidan gelisimi saglamak, ¢alisanlarda olumsuz
durumlar1 Ongoérerek engellemek, Kariyer gelisimi ve is tatmini saglamak olarak
belirtmistir.

Bir calisanin elde tutulmasi maliyeti, yeni bir personelin ise alim maliyetinden
daha dusiiktiir. Bu nedenle, firmalar ise aldig1 personelleri, uzun vadeli olarak ¢alistirma
amaci giitmektedir. Hem ise alim maliyetlerinden kaginmak hem de ise alim gibi uzun bir
siirecten kaynakli zaman kaybindan da kaginmak istenmektedir. Firma yetkilileri mevcut
nitelikli personelleri kaybetmemek i¢in ¢alismalar yiiriitmektedir. Bu ¢aligmalara 6rnek
olarak ise giincel tekniklerden olan yapay zeka ve makine 6grenmesinden faydalanilarak
isten ayrilma ihtimali bulunan personellerin tahminlenmesi olabilmektedir (Bahadir vd.,
2021).

Isletmelerin is gdren devir oranini optimal seviyede tutmay1 hedeflemektedir. s
goren devir oraninin ¢ok yiiksek olmasi, nitelikli personellerin kaybina, zaman ve maliyet
zararina ugratabilmektedir. Is géren devir oraninin beklenenden diisiik olmasi ise
degiskenligin diisiik olmas1 ve duraganlik gibi sorunlara sebebiyet verebilmektedir.
Isletmeler ¢alisan sirkiilasyonuna her zaman sahip olacagi agiktir. Bu konuda énemli olan
kaybedilen ¢alisanin niteligidir. Yetenekli, deneyimli ve yiiksek kabiliyetli personellerin
kaybr isletmeler i¢in gercekten kayip olarak; adaptasyon, motivasyon ve uyum konusunda

diisiik performansli ¢aliganlar ise kayip olarak nitelendirilmeyebilir.
3.1.4. insan kaynaklar stratejileri

Insan Kaynaklar: stratejileri (Sasmaz, 2023) tarafindan yenilik, kariyer gelistirme
ve maliyet azaltma ana basliklar1 altinda listelenmis olup Tablo 3.3’te sunulmustur. insan
kaynaklart stratejileri, kurumun hedeflerine yonelik olusturdugu stratejiler ile paralel

oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.3 insan kaynaklari stratejileri

Isletme Hedefi Insan Kaynaklar1 Yonetimi Stratejisi

Ekip igerisindeki iletisim ve koordinasyonu saglayacak isler

Farkli becerileri giiglendirebilmek adina genis yelpazeli kariyer yollar

Kurum i¢i 6z kaynaklar1 goz oniine alacak {icret sistemleri

Yenilik Calisanin mevcut pozisyonundan farkli pozisyonlarda da kullanabilecegi becerileri

giiclendirmek

Uzun siireli ekip basarilarin1 amaglayan performans degerlendirmesi
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Tablo 3.3 Insan kaynaklari stratejileri (Devamr)

Isletme Hedefi Insan Kaynaklar1 Yonetimi Stratejisi

Acik ve anlagilir gérev tanimlari

Yiiksek ¢alisan katilimini saglamak

Kariyer Gelistirme | Sonug odakl, kisa siireli performans degerlendirmesi

Is sagh@ ve giivenligini esit sekilde saglamak

Strekli egitim ve gelisimi desteklemek

Uzmanlik gerektiren dar kapsamli isler ve bu alanda tanimlanan kariyer yolu

Maliyet Azaltma Piyasa iicret diizeylerinin takip edilmesi

Optimum diizeyde calisan egitimi ve gelisimi

3.1.5. insan kaynaklari fonksiyonlari

Insan kaynaklar1 fonksiyonlar1 alt1 ana baglik altinda incelendigini belirtmistir.
Bunlar; planlama, kadrolama (ise alma), degerlendirme ve 6diillendirme, yetistirme ve
gelistirme (egitim ve gelistirme), endiistri iliskileri, korunma ve gelistirme (is glivenligi
ve calisan saglig1)’dir. Alt basliklar ise Tablo 3.4’te gosterilmistir. insan kaynaklari
fonksiyonlar1 farkli ana baglik altinda inceleniyor olsalar da birbirinden ayrilamaz halde

gerceklestirilmesi gereken faaliyetler biitiiniidiir (Niray, 1999).

Tablo 3.4 Insan kaynaklar1 fonksiyonlari

Degerlendirme Yetistirme ve Endiistri Korunma ve
Planlama Kadrolama (")(%iillendirme Geiistirme iliskileri Gelistirme
« 15 analizleri « Personel +Degerleme +Egitim ve » Toplu pazarlik « 15 giivenligi
+ Insan saglama * Ucret ve yetistirme sikayet * Isgoren saghg
kaynaklari +Segme ve maaslar « Kariyer y6ntemleri « Is yasaminin
planlamasi yerlestirme « Ozendirici planlamasi * Orgiitlenme kalitesi
* Oryantasyon sistemler «Veri toplama
* Yan odiiller ve kullanma

Planlama: Istenilen sonuca basarili bir sekilde ulasilabilmesi igin her siirecte
oldugu gibi insan kaynaklar siire¢lerinde de planlama ile baslamaktadir. Planlama; is
analizleri ve IKY planlamas1 adimlarindan olusmaktadir. Is analizinde, isin gereklilikleri,
kullanilan araglar, alet ve malzemeler, ¢alisanda bulunmasi gereken 6zellikler yer alir.
Planlama asamasinda ise, insan kaynagin1 se¢gme ve yerlestirme, egitim ve gelistirme, is
degerlemesi ve iicretlendirme, performans yonetimi, ¢alisma iliskilerini giiclendirme is
giivenligini saglama planlamalar1 gerceklestirilir. Zaman icerisinde degisen ve siirekli
olarak yenilenen ekonomik, siyasal ve ¢evre kosullari ¢cer¢evesinde kurum biinyesindeki
calisanlarinda giincel ihtiyaglarinin belirlenmesi ve bu ihtiyaglara yonelik politikalarin

belirlenmesi ve uygulanmasi planlama siirecinde gergeklestirilmektedir.
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Kadrolama: Kurumlarin rekabet istinligii saglayabilmesi adina gerekli
malzeme ve ara¢ geregleri etkin sekilde kullanabilecek yetkinlikte, kurum kiiltiiriiyle
uyumlu, deneyim ve yeteneklere sahip, isletmeye katma deger saglayabilecek ikame
edilmesi zor olan aday calisanlarin bulunmasi ve istihdam edilmesi siireglerini
kapsamaktadir. Insan kaynaklarmmn planlanmasinin ardindan dogru pozisyona en uygun
adaymn yerlestirilmesi adimi yer almaktadir. Dogru is gorenin secilmesi, isin verimli
sekilde yiiriitiilmesi adina 6nem tagimaktadir. Se¢im siireci; is géren bulma stratejisinin
belirlenmesi, basvurularin toplanmasi, on elemelerin yapilmasi ve aday havuzunun
olusturulmasi ile siirdiiriiliir. Aday havuzundaki bagvurular ise degerlendirme kriterlerine
gore analizlerin gerceklestirilmesi ile kabul ya da red sonucu elde edilir. Segcme ve
yerlestirme adimlarinin tamamlanmas: halinde segilen is gorenlerin oryante edilmesi
gerceklestirilir.

Degerlendirme ve Odiillendirme: Calisanlarm farkli karakterleri, yetenekleri,
ilgileri ve yetkinlikleri olmasi gibi nedenlerden ise gosterdikleri performansta degisiklik
gostermesine neden olmaktadir. Bu sebeplerden o6tiirli her bir ¢alisanin performansinin
izlenmesi ihtiyaci dogmustur. Degerleme; is goren degerleme ve is degerleme olarak iki
baslkta incelenmektedir. Is goren degerleme, performans yonetimi ve is gdrenin
degerlendirmesi olarak incelenir. Performansin degerlendirmesiyle elde edilen verilere
gore ddiillendirme, terfi ya da is gérenin isine son verilmesi sonuglar elde edilebilir. Is
degerleme, isin 6nemi, zorlugu, gerektirdigi tecriibe vb. unsurlarin tespit edilmesi amaci
ile gerceklestirilir. Isin niteliklerinin tespit edilmesi, departmanlarin ve unvanlarin dogru
sekilde tcretlendirilmesini saglamaktadir. Adil bir licretleme sistemi ile potansiyeli
yiiksek personellerin istihdaminin saglanmasi ve mevcut personellerin motivasyonunun
yiikselmesi amaglanir.

Yetistirme ve Gelistirme: Personellerin mevcutta yaptig1 faaliyetleri ve
gelecekte yapmasi gereken isleri gerceklestirirken verimli ve basarili bir sekilde
gerceklestirebilmesi adina egitimler ve gelistirme programlarina dahil edilmektedir.
Egitim ve gelistirme fonksiyonu ile is gorenlerin kariyer gelisimine de katkida bulunulur.
Var olan yeteneklerin gelisimi ve potansiyel yeteneklerin ortaya ¢ikarilmasi konusunda
yetistirme ve gelistirme fonksiyonu 6nem tasimaktadir. Egitim yalnizca bireysel gelisime
degil, stratejik agidan zaman icerisinde orgiit gelisimine de katki saglamaktadir.

Endiistri iliskileri: Endiistri iliskileri dar ¢ercevede sadece sanayi sektoriindeki
is giicli ile ilgilenmesi, genis ¢ercevede incelendiginde ise maas karsilig1 calisan herkesin

calisma kosullar1 ile ilgilenmesi olarak tanimlanmaktadir. Endiistri iliskileri, isci
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orgiitlenmeleri, isveren orgiitlenmeleri ve devlet birimleri arasindaki baglarin tamamini
kapsamaktadir. Endiistri iligkilerine 6rnek olarak isci sendikalart ile gergeklestirilen toplu
is s6zlesmeleri verilebilir. Bu sayede is¢i hak ve ¢ikarlar1 gézetilmektedir.

Korunma ve Gelistirme: Kurumlarda ¢alisan personellerin fiziki ve psikolojik
olarak her tiirlii zarardan korunma cabasi bu fonksiyon baglig1 altinda incelenir. Baglica
unsur olan giivenlik, personelin kendisinden ve cevresinden her tiirlii tehlikeden
korunmasi amaglanmaktadir. Korunma kapsaminda, is giivenligi ve is¢i sagligi, sagliga
zarar verebilecek makine-techizat kullanimi, karsilasilabilecek is kazalar1 ya da meslek

hastaliklarina karsi 6nlem alinmasini amaglamaktadir.

3.2.  Yapay Zeka

Bu boliimde ilk olarak yapay zekanin tanimi yapilacak, tarihgesi ve gelecegi,
uygulama alanlar ve alt dallarindan bahsedilecektir. Yapay zekanin alt alanlarindan olan
makine 6grenmesinin tanimu, tarihsel siireci ve tiirleri aciklanacaktir. Makine 6grenmesi

algoritmalarindan bes farkli 6rnek verilerek agiklamalar yapilacaktir.
3.2.1. Yapay zeka tanim

Ihtiyaglar, insanligin baslangicindan bu yana gelisim igerisindedir ve zaman
icerisinde degismekte ve genislemektedir. Bu ihtiyaglar dogrultusunda, ihtiyaclar
karsilayan teknolojik gelismeler de hiz kazanmis ve ivme kazanarak ilerlemeye
baglamistir. Bu yeniliklere 6rnek olarak yapay zeka verilebilir. Yapay zeka sayesinde
insan zeka giicliniin de sinirlarini agmasi beklenmektedir.

Yapay zeka, insan, hayvan ya da doga olaylarinin bilgisayar yazilimlari ya da
bilgisayar kontrollii robot ile taklit edilerek verilerin toplanmasi, 6grenme yetisi ve
amagclara uygun sekilde verileri kullanma faaliyetlerine uyarlanarak rutin, kendini tekrar
eden islemleri klasik bilgisayar algoritmalarindan daha hizli ve kolay sekilde
coziimleyebilmektedir. Yapay zeka, klasik algoritmalardan pek ¢ok yonden farkliliklar
ile ayrilmaktadir. Yapay zeka algoritmasi olmayan durumlarda verideki diizenden yola
cikarak daha karmagsik problemleri, yliksek miktarda veri ile hizli bir sekilde
coziimleyebilmektedir. Belirli kural ve yontemlerin disinda 6grenme ile sonuca daha
kolay ve hizlica ulagabilmektedir.

Yapay zeka, insana 6zgii olan zeka kavrami, diisiinme, yorumlama ve 6grenme
gibi yetenekleri bilgisayar algoritmalar1 sayesinde problemlere ¢6ziim ve Oneri

sunabilmektedir. ilk diisiiniildiigiinde akla yalnizca bilgisayar bilimi gelen yapay zeka
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bilgisayar disinda miihendislik, tip, sosyoloji, felsefe, matematik, kavram bilimi ve
psikoloji, biyoloji, dil bilimi gibi daha bir ¢ok alanda faaliyet gostermektedir. Yapay zeka
uygulamalarinda, verilerin modellenmesi, problemlerin ¢oziimlenmesi, dogal dil ve
gorintii isleme, robotik sistemler, genetik algoritmalar, yapay sinir aglari ve bulanik

mantik seklinde smiflandirilabilir (Ocal, 2023).
3.2.2. Yapay zeka tarihcesi

Yunan Mitolojisinde Talos'un Tanr1 Hephaestus tarafindan hayat verilen ilk akilli
robot oldugundan bahsedilmektedir. Akilli otomasyon sistemlerine ilk zamanlarda
deginildiginden bahseden daha bir¢ok 6rnek mevcuttur. Lakin bunlar hicbir kaniti
olmayan dilde dolanan rivayetlerdir (Makaritou, 2019). Zaman araliklarina gore yapay

zeka kavraminin gelisimi Tablo 3.5’te gosterilmistir.

Tablo 3.5 Yapay zeka geligimi

Zaman Arahgi Yapay Zeka Gelisimi

1950°1i Yillar Turing Testi denemeleri

1980°1i Yillar Yapay zeka yazilimlari

2000’11 Yillar ve Glinlimiiz Yapay zeka uygulamalarinin giinliik hayata yansimasi

1950 yilinda bilim insam1 Alan Turing tarafindan makineler diisiinebilir mi
sorusuna yanit olarak yapay zeka ile insani birbirinden ayirmaya yarayan Turing Testi
olusturulmustur. insan gibi davranan sistemlere drnek olan Turing testinde iki taraf
birbirini gormeden mesajlagsmis ve gercek insan kendisine cevap verenin insan mi yoksa
yapay zeka m1 oldugunu anlamaya calismistir. 1956 yilinda John McCarthy tarafindan
yapay zeka kavrami akilli makine iliretme miihendisligi seklinde aciklanmistir. Yapay
zeka, talepleri algilama, talebe yonelik faaliyetleri yiirlitebilme kabiliyetine sahip
bilgisayar koludur. Yapay zeka, ¢ikarimlarda bulunabilen, mantik kurallarina aykir
olmayacak sekilde akilli davraniglar sergileyebilen cihazlarin tasarlanmasinda
kullanilmaktadir (Yiiksel, 2023). Insanlar tarafindan yapay zeka kelimesi ilk
duyuldugunda bilim kurgu olarak anlasilmistir. 1956 yilindan bu yana bu konuda bir¢ok
kitap yazilmistir. Temel konu diisiinen makineler olsa da yapay zeka tanimini yapmak
oldukca zor olup ¢ok fazla siire¢ gerektirmistir. 1966 yilinda Weizenbaum tarafindan
Eliza adinda bir yazilim gelistirilmistir. Bu yazilim ger¢ek insan ve makine arasindaki
iletisimi yiizeysel olarak aktarabilmekteydi. Bu sebeple Eliza yazilimi da yapay zeka
konusunda yetersiz kalmistir.
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1980°1i yillarda bir endiistri haline gelen yapay zeka 1985 yilinda yapay sinir
aglar1 calismalariyla hiz kazanmistir. 1988 yilinda yapay zeka bir bilim olarak kabul
edilmistir. Ilerleyen yillarda Siri ve Watson’s gibi yazilimlarin olusumu gézlemlenmistir.

2000’11 yillarda yapay zeka giinliik yasama dahil olmustur. Akilli telefonlar,
televizyonlar olmak iizere bir¢ok teknolojik alette yapay zeka sistemlerine rastlanmustir.
Yapay zeka ile zor olan bazi isler daha kolay hale gelmistir. Olumlu olarak goriinen yapay
zeka gelecek kaygilar1 da icermektedir. Her ne kadar korkular yasansa da isletmelerin

yatirimlar1 bu konuda hizla devam etmektedir (Seyitoglu, 2019).
3.2.3. Yapay zekanin gelecegi

Insanlar ge¢misten giiniimiize olmak iizere senelerdir insan miidahalesine gerek
duyulmayan sistemler olusturma pesinde kosmustur. Fakat slirmeye devam eden
arastirmalar halen insan zekasinin makinelerin kapasitesinin ¢okga lizerinde oldugunu
sOylemektedir. Endiistri 4.0 devrimiyle yazilimsal algoritmalar sayesinde gelisen
teknolojiyle birlikte bircok alanda yapay zeka kullanilmaya baslanmis olacaktir. Bu
alanlara 6rnek olarak; tip, egitim, otomasyon, finans, hukuk, ulagim, sanat, tarim, sosyal
giidiileme, siyaset, biyoloji, matematik ve psikoloji verilebilir.

Birgok alanda sagladig: faydalarla nikbin durumlara yol agarken, arastirmacilarin
bazilar1 yapay zekanin tehlikeli oldugunu savunmaktadirlar. Yapay zekanin gelecegi
diisiiniildiiglinde iyimser ve kotlimser iki tutumla karsilagilir: Trafik kazalarin1 6nleme,
ucak iptallerinde erken teshis, i¢ sikan ve rutin islerin daha kisa siirede ve daha kolay
halledilebilmesi yapay zekanin iyi tarafiyken; ¢alisanlari igsiz birakabilecek ve savunma
sanayisinde kotii kullaniminin yasanabilecek olmasi yapay zekanin kotiimser tarafidir

(Armagan, 2019).
3.2.4. Yapay zeka uygulamalari

Yapay zekanin baslica uygulamalari; ses tanima, goriinti isleme, dogal dil
isleme ve muhakemedir (Ocal, 2023).

Ses Tanima, yapay zeka uygulamalarindan giintimiize kadar hizlica ilerleme
kaydeden alanlardan biridir. Android tabanli, Google asistan ve IOS tabanli Siri
kullanicilarin  seslerini islemede, analiz etmede ve gelistirmeler ile cevap verme
konusunda ihtiyaglara karsilik verebilmektedir.

Goriintii Isleme, bir dizi 6gretilen gorsellerden 6grenim islemleri sayesinde test

goriintlisiinii tahminleme ya da benzetme yapilmasi uygulamasidir. Face ID olarak
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adlandirilan akilli cihazlardaki kimlik tanima yiiz algilama sistemleri ve siiriiciisiiz
araglarda nesnelerin algilanmasi goriintii isleme uygulamalarina 6rnek olarak verilebilir.

Dogal Dil isleme, rutin islemlerin otomatik hale getirilmesi, arama motorlarmnin
daha dogruya yakin Onerilerde bulunmasi, taleplerin algilanmasi ve Onerilerde
bulunulmasi uygulamalarinin biitiiniidiir.

Muhakeme, fikir karsilastirmasi yaparak daha dogru olan savin belirlenmesinde,
durumun analiz edilerek mantikli karar alma siire¢lerinde destek niteligindedir.

Yapay zeka uygulamalar1, makine 6grenmesi, optimize edilmis donanimlar, karar
verme donanimlari, derin Ogrenme, robotik otomasyon gibi ¢esitli alanlarda
karsilasilmaktadir (Tiftik, 2021).

Diinyada onemli gelismelere yol agan yapay zeka matematiksel algoritmalar
sayesinde smiflandirmalar, tahmin etmeler, teshis etmeler, kontrol etmeler, veri
diizenlemeler ile bir ¢cok alanda yol agicit bir bilim haline gelmistir. Bu tekniklerin var
oldugu uygulama alanlar1 6rnekler ile asagida agiklanmustir.

e Uretim Sektdriinde: Uretim verimliligini artirma, iiriin tasarimi, talep
tahmin ¢aligmalari, iretim planlama

e Otomotiv Sektoriinde: Insansiz arag tasarimlari, yol bilgisayarlari

e Tip Alaninda: Hastalik nedenlerinin daha kisa siirede teshisi, tedavi
stirelerinin kisalmasi, ilaglarin yan etki yaratip yaratmayacaginin analizi

e Havacilik ve Uzay Sektoriinde: Otomatik pilot uygulamalari, ugus iptal
tahminlemeleri, ugus simiilasyonlari, gezegenlerin daha net
goriintiilenmesi, dronlar

e Savunma Sanayi Alaninda: Daha net hedef belirleme, sensorler ve
sinyaller goriintii isleme calismalari, silah kullanim kolayliklar

e Elektronik Alanda: Uzaktan kumandali aletler, rota belirlemede optimum
sonuca ulasma

e Dil Bilimi Alaninda: Yazi ve konusmay1 baska bir dile ¢evirme yani
makine cevirileri, veri tlirlinlin metin oldugu dosyalar1 sayisal veri
dosyasina gevirme, sekil tanima

e Mimarlik Alaninda: Akilli ev sistemleri, mekan tasarimlar

e Giivenlik Alaninda: Yiiz ve parmak izi tanima sistemleri, olusabilecek
kredi kart1 hilelerini saptama elektronik ortamlarda hesap dogrulama

sistemleri (Armagan, 2019).
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Teknoloji alaninda kendisini ilerletmeyi amaclayan tiim isletmeler yapay zeka
uygulama alanlarini yakindan takip etmektedir. Veri muhafazasinin titizlikte yiirttiildiigi
firmalarda makine 6grenmesi teknikleri kullanilabilir olmaktadir. Verilerin analizi ve
yorumlanmasi adina kullanilan istatiksel metotlar makine 6grenmesi sayesinde etkin bir
sekilde kullanilabilmektedir. Makine Ogrenmesi verilerin ve istatiksel ydntemlerin
kullanildig: tiim sektor ve isletmelerde aktif olarak kullanilabilir. Ornek olarak bankacilik
sektoriinde bankalar dolandiricilifi 6nceden tespit edebilmek adina, miisterilerin borg
O0deme verilerinden yola ¢ikarak kredi notu hesaplama vb. gibi faaliyetlerinde makine
O0grenmesinden yararlanmaktadir. Giivenlik adina yazilim olusturan firmalar ise, ses, yliz,
parmak izi tanima vb. islemleri i¢in makine 0grenmesi tekniklerini kullanmaktadir.
Sigorta firmalar1 tarafindan akilli giivenlik sistemleri kullaniminda, iiretim yapan
isletmelerde bakim, iiretim, satis tahminlemelerinde, turizm firmalarinda hava durumu
tahminlemelerinde, saglik hizmetinde sagliksiz  hiicrelerin  belirlenmesinde
kullanilmaktadir. Teknolojiyi yakindan takip eden firmalar makine Ogrenme
uygulamasini tiim departmanlarinda kullanimini yaygmlastirabilir. Ornegin; iiretim
planlama, satis-pazarlama, insan kaynaklari, kalite kontrol birimi, lojistik aktivitelerde ve
kaynak planlamasina makine 6greniminden yararlanilabilir (Sekerli, 2019).

Yapay zeka cok genis kapsamli bir bilim oldugu i¢in alt dallar1 da oldukga
fazladir. Makine 6grenmesi, yapay sinir aglari (sibernetik yapay zeka), bulanik mantik,
dogal dil isleme (dil ile diisiinme), konusma sentezi (yapay konugsma), konusma analizi,
uzman sistemler, Oriintii tanima, genetik algoritmalar, genetik programlama ve c¢oklu
ornekle 6grenme yapay zekanin alt dallaridir. Yapay sinir aglari, insan 6grenmesi ve
algilamasindan yola c¢ikilarak sinir sistemi modellenmistir. Yapay sinir agiyla asil
modellenmek istenen sey biyolojik sinir sisteminin modellenmesidir. Sinir hiicreleri grup
halinde olduklarindan dolay: yiizlerce veya binlerce néron bulunmaktadir. Bu dogrultuda
yapay sinir aglar1 néronlarin bir arada bulunmasiyla olusmaktadir. Yapay sinir aglari ile
ilgili detayli bilgiler (Koklii, 2010; Ulker, 2007) kaynaklarindan erisilebilmektedir. Diger
alt dallar icin ise (Itii, 2023) yapay zeka igeriginden ulasilabilmektedir.

3.2.5. Makine 6grenmesi

Calisma kapsaminda incelenen insan kaynaklarinda isten ¢ikis tahminlemeleri
yapay zeka alt uygulamalarindan olan makine 6grenmesi {izerinde gergeklestirilmistir. Bu

boliimde makine 6grenmesi tanimlamalari, amaglari ve kullanim alanlar1 incelenmistir.
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Yapay zekanin alt dallarindan olan makine 6grenmesi veriler arasindaki iligkileri
analiz etmek, iliskiyi en iyi sekilde dngorebilecek modeli belirlenerek ve gelecekteki
verilerde bu model ile tahminleme islemlerinin ger¢eklesmesini saglamaktadir. Makine
O0grenmesi problemin amacina gore, ¢iktt tahminleme ya da siniflandirma yontemleri
kullanilabilmektedir (Ocal, 2023). Makine dgrenmesinin diger algoritmalardan farki
ogrenme kabiliyetinin bulunmasidir. Ogrenme yetisi ile girdi verileri kaydedilir ve
tecriibe olarak bir sonraki test verilerinin analizi i¢in kullanilir. Makine 6grenmesini farkl
metotlar1 ile pek ¢ok probleme ¢6ziim sunabilmektedir. Verilerin degerlendirilmesi
makine 6grenmesi ile daha kisa zamanda yapilabilir hale gelmistir. Makine 6grenmesi ile
gerceklestirilen tahminler ile gelecege yonelik planlamalar yapilabilir (Kutlugiin, 2017).

Makine 6grenmesi, insan zekasi gibi davranarak 6grenme ve tecriibe etme gibi
yetenekleri istatiksel yontemler yardim ile taklit etmektedir. Analiz yapma ve 6ngoriide
bulunma sayesinde problemlerin ¢éziimiinde ve karar destek sistemlerinde, gecmis
verilere dayanarak ¢6ziim onerisi sunmada rol oynamaktadir. Gegmis olaylardaki tecriibe
ve deneyimlere bagl olarak yapilan incelemeler “Raporlama”, mevcut durumun tespiti
ve incelemesi “Analiz”’, gelecekte olmasi beklenen durumlarin incelenmesi ise
“Ongoriisel Analiz” olarak adlandirilmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalarinda girdi
olarak kullanilan ham verilerin toplanmasi i¢in belirli bir siirece ihtiyag duyulmaktadir ve
verilerin az olmamasi, tutarli ve giivenilir kaynaklardan elde edilmis olmasi
gerekmektedir.  Algoritmalar  sayesinde islenmemis veriler analiz  edilir,
degerlendirilebilir, yorum ve ¢ikarim yapilabilir bilgi haline gelmektedir. Makine
ogreniminde, test verileri lizerinde tahminde bulunma ya da karar alma amaciyla, egitim
veri setinde istatistiksel veri modeli olusturulmaktadir. Siire¢ igerisinde etkilesimli
makineler sayesinde veriler kolaylikla saklanilabilir ve kullanilabilir hale gelmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalariyla, gorsel 6gretimi sayesinde goriintii isleme, ses
Ogretimi sayesinde ses isleme, nesnelerin siniflandirilmasi, sayisal deger, davranis ya da
benzeri sonuglarin tahminlenmesi islemlerini gerceklestirilebilir (Sahin, 2023).
Gilintimiizde ise makine 6grenmesi ile gelistirilen algoritmalara ¢esitli alanlardan 6rnekler
verilebilir. Internet iizerinden daha 6nce arastirilan bir {iriiniin reklam olarak yeniden
gosterilmesi, bazi film / dizi platformlarin afis tasarimlarinda, insan yiizii / parmak izi
algilama, bankacilikta giivenligi saglama amagli ya da bazi tahminleme durumlarinda
makine Ogrenmesi algoritmalart kullanilmaktadir. Yapay zekanin geleneksel
algoritmalardan farki tecriibelerine dayanarak karar verebiliyor olmasidir. Tecriibelerini

ise daha onceden deneme yanilma yoluyla elde ettigi verilerden saglamaktadir.
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Geleneksel algoritma ile yazilmis bir oyuncak araba bir kere carptigi yere yeniden
carpabilmektedir. Ancak makine 6grenmesi ile tasarlanmis araba daha Once g¢arptigi
yerleri hafizasina kaydederek bir daha carpmamay1 6grenmektedir. Bu sayede siiriiciisiiz
arabalar tasarlanabilmektedir. Biiylik veriler, makine Ogrenmesinin igerisinde
barindirdig1 istatiksel yontemler sayesinde analiz edilebilmektedir. Gerekli analizler
yapilarak makine Ogrenmesi sayesinde elle hesaplamasi zor olan tahminlemeleri
gerceklestirebilmektedir (Sahinarslan, 2019). Makine O6grenmesi uygulama alanlari;
bankacilik ve finans hizmetlerinde, miisterilerin kredi 6demelerinin degerlendirilmesi ile
gecikme olup olmayacaginin tahmininde, saglik hizmetlerinde hastalarin genis rahatsizlik
ve sikayetleri incelenerek mevcut hastaliginin teshis ve tahmininde, perakende
hizmetlerinde miisterilerin hangi {iriinleri birlikte tercih ettigi ya da tiiketimi yavas veya
hizli olan iirlinlerin tespit ve tahminlemesinde makine 6grenmesi algoritmalarindan

faydanilmaktadir.

Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 3.2 Yapay zekada makine 6grenmesinin yeri

Yapay zekanin makine dgrenmesini, makine 6grenmesinin ise derin dgrenmeyi

kapsadigin1 Sekil 3.2°deki gibi gorsellestirilmistir (Kurtbogan, 2023).
3.2.6. Makine 6grenmesi kavraminin tarihsel siireci

Gilinlimiizde siklikla ¢aligmalara konu olan ve giinliik yasantimizda da karsimiza
cikan makine 6grenmesi kavraminin temeli 1940°li yillara dayanmaktadir. Alan Turing,
makinelerin 6grenebilme ihtimalini arastirmasiyla makine 6grenme terimini 1950’li
yilinda anmistir. Turing denemeleri ile pek ¢ok arastirmanin da 6nii agilmistir. Yine bu
senelerde, ilk makine 6grenimi programlari, Dean Edmonds ve Marvin Minsky’nin yapay
sinir aglar1 ile gergeklestirilen bilgisayar1 Stokastik Sinirsel Analog Gliglendirme
Hesaplayicist ve Arthur Samuel’in makine 6grenmesi faaliyetleri kapsaminda gelistirdigi
satrang uygulamasi drnek olarak verilebilir. 1956°da Ingilizce diyalog kurarak insanlar ve
bilgisayar programlar1 arasindaki iletisimi saglama amaci giidiilmiistiir. Eliza uygulamasi
psikayatr davraniglarini taklit ederek danisanlar ile iletisim kurmus ve onlara uygun
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cevaplar vermistir. 1963 yilinda Stanford Universitesi’nde Yapay Zeka ¢alismalarmin
yiriitiildigl laboratuvar: kurulmustur. 1965°te derin 6grenme calismalar1 baslamistir.
1986°’da sekil tanima ve kelime tahminlemelerde ilerlemeler kaydedilmistir. 2011°de
IBM tarafindan soru cevaplama sistemi olan Watson adli program gelistirilmistir. 20.
yiizyilin sonlarina dogru ise toplanmig verilerin islenmesi ihtiyacina yonelik caligmalar
yapilmaya baglanmistir. Bu sayede veri bilimi ortaya ¢ikmis ve makine Ogrenme
algoritmalar1 istenen faaliyete gore spesifik hale getirilmistir. 1990°da e-postalarin
istenmeyen mailleri spam kutusuna diismesi i¢in algoritmalar gelistirilmistir. 2016°da,
Nvidia ve Microsoft tarafindan gili¢lii makine 6grenimi tirlinleri tanitilmistir. 2019°dan
sonra ise yiiksek parametreli konusma botlar1 ortaya ¢ikmistir. Son yillarda ChatGPT gibi
sohbet robotlart sayesinde insan dilini insanlar kadar anlayabilme amaci giidiillmeye

baslamistir.

_Sinir ABlannda Alan Toring Yapay Sinir Il.k hlakins Eliza Progrzmi
Tl Matematitsal Drenamealeri Aglary OErenimi
Model Programlary

Deapiace Soru Cavaplama Sekil Temma wa alizen Tl Drerin Stanford Yapay
Sistemi - Waton Ealims OErenmse AFlan Zaka
Tahminlzms Urgulzmalan

[}
[}
3
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Gisgli Makine GDT-
OErenimi

Sekil 3.3 Makine 6grenmesi tarihsel siireci

Makine 6grenmesi sirastyla yillara gore gelisim siireci Sekil 3.3 te gosterilmistir.
Sinir aglarinda ilk matematiksel model kurulmasi ile baslayan siire¢ zaman i¢inde belirgin
sekilde gelisim gostererek giinlimiizde GPT-4 uygulamasina kadar gelmistir. Tarihsel
siirecte son yillarda makine 6grenmesi ile ilgili caligmalar ivme kazanmistir. Giintimiizde

yapay zeka ve makine 6grenmesi kavramlari kolay erisilebilir bir konuma gelmistir.
3.2.7. Makine dgrenmesi tiirleri

Yapay zekanin alt dallarindan olan makine 6grenmesi, 6grenim algoritmalari
sayesinde ciktilardaki basariya gore performans Ol¢limii yapilmasini saglamaktadir.
Makine 6grenimi tahminlemeyi ge¢mis tecriibelere dayanarak gergeklestirmektedir.
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Smiflandirmalar ¢iktiya bagl olarak yapilmistir. Ornegin denetimli (gdzetimli)
O0grenmede, girdiler ile amacglara gore belirlenen c¢ikt1 arasindaki baglanti
incelenmektedir. Girdi ve ¢ikt1 verileri ele alinarak 6grenme modeli olusturulmaktadir.
Bu model sayesinde ileriye doniik tahminlemeler yapilabilmektedir. Siniflandirma ve
baglanim denetimli 6grenme bagligr altinda incelenmektedir. Denetimsiz (gdzetimsiz)
O0grenmede, yalnizca girdi degerleri arasindaki iliski analiz edilerek gerekli
siniflandirmalar yapilmaktadir. Denetimsiz 6grenmede amag, veriler arasindaki
diizenlilikleri bulmaktir. Bu tip 6grenmede tek tip veriler degerlendirilmektedir.
Denetimli ile denetimsiz 6grenme arasindaki fark; denetimsiz 6grenmede girdi ve ¢ikti
verilerinin bulunmamasi olarak belirtilmektedir. Girdi ve ¢ikt1 verisi olmamasina karsin
benzer nitelik tasiyan veriler gruplandirma yontemleri ile simiflandirilmaktadir.
Etiketlenmis verilerin az, etiketlenmemis veri sayisinin fazla oldugu durumlarda
denetimli ya da denetimsiz 6grenme yeterli olmayabilmektedir. Bu durumlarda yari
denetimli 6grenme yontemi kullanilarak, az sayida etiketlenmis veriden yola ¢ikilir ve
etiketlenmemis veriler hakkinda bilgi edinme amaglanmaktadir (Kizilkaya ve Oguzlar,
2018). Takviyeli (pekistirmeli) 6grenme ise, denetimli ve denetimsiz 6grenmedeki gibi
siniflandirma ya da amaglanmis bir ¢ikti bulunmamaktadir. Takviyeli 6grenme, birden
fazla c¢esitte cikt1 iiretilebilmektedir. Bu 6grenme c¢esidi fiil diiziimii olarak belirtilebilir
(Atalay ve Celik, 2017). Literatiir uygulamalarinda en sik denetimli ve denetimsiz makine
ogrenmesi tiirleri kullanildig1 goriilmektedir.

Makine 6grenmesi verilerin ¢esidine ve problemin ¢6ziim amacina gore farklh
kullanim tiirlerine sahiptir. Makine 6grenmesinin dort farkli c¢esidi bulunmaktadir.
Denetimli makine 6grenmesi siniflandirma ve regresyon bagliklar1 altinda incelenir.
Siniflandirma yontemleri Destek Vektor Makineleri, Diskrimant Analizi, Navie Bayes ve
K-En Yakin Komsu algoritmalar ile Orneklendirilebilir. Regresyon yontemleri ise;
Dogrusal Regresyon, Destek Vektor Regresyonu, Rastgele Orman ve Karar Agaclaridir.
Denetimsiz makine 6grenmesi ise kiimeleme baslhigi altinda, K-Ortalama, Yapay Sinir
Aglari, Hiyerarsik Kiimeleme, Temel Bilesenler Analizi seklinde orneklendirilmistir.
Literatlir uygulamalarinda en sik denetimli ve denetimsiz makine 6grenmesi tiirleri
kullanildigr goriilmektedir. Sekil 3.4’te makine 6grenmesi ¢esitleri gosterilmistir (Sengiil,
2022).
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MAKINE OGRENMESI

Denetimli Denetimsiz Yar1 Denetimli Takviyeli
Siniflandirma Regresyon Kiimeleme
Dﬁjt;lfi r?gfgtiar Dogrusal Regresyon K-Ortalama
Diskrimant Analizi D;Ztger];s\;/g];ﬁjr Yapay Sinir Aglari
Naive Bayes Rastgele Orman Hiyerarsik Kiimeleme
K-En Yakin Komsu Karar Agaglar Temel Bilegenler

Analizi

Sekil 3.4 Makine 6grenmesi cesitleri

Makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulamasinda bes ana agsama bulunmaktadir.

Bu basamaklar Sekil 3.5’te gosterilmistir.

4

Model
Performansinin
Model Arttirilmasi
— Performansinin
Verilerin Degerlendirilmesi
Kullanilarak
Verilerin Modelin
Hazirlanmasi Egitilmesi
Verilerin
Toplanmasi

Sekil 3.5 Makine 6grenmesi agamalari

Makine oOgrenmesi asamalarmin ilk basamagmi verilerin toplanmast
olusturmaktadir. Ikinci asamada, veriler igerisindeki (anlamsiz) ug¢ degerler, bos (null)
degerlerin elimine edilmesi, ¢iktiya anlam katmayacagi disiiniilen niteliklerin silinmesi
vb. uygulamalar ile kullanima hazir hale getirilmesi amaglanmaktadir. Uciincii asamada,
makine 0grenmesi algoritmalart ile kullanilabilecek modeller belirlenmektedir. Model
tizerinde veriler ile algoritma kurallarina uygun sekilde uygulamalar
gerceklestirilmektedir. Dordiincii adimda, model performansinin degerlendirmesi
gerceklestirilir. Bir modelde birden fazla makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanilabilmekte ve modellerin basari kriterlerine gore performanslar: degerlendirilerek
karsilastirma yapilabilmektedir. Son adim olan besinci asamada ise secilen en basarili
algoritmanin bagarisinin  arttirilmasi1  hedeflenmektedir.  Alternatif algoritmalarin

denenmesi, basarili tahminleme yapabilmek icin verilerin optimum sayiya ulasmasi adina
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sayisinin arttirilmasi veya azaltilmasi ya da gelistirilmis farkli yontemlerin denenmesi,

model performansinin arttirtlmas: konusunda 6rnek olarak verilebilir.
3.2.7.1.  Denetimli 6grenme

Denetimli makine 6grenmesinde ilk asamada, makinenin 6grenmesi beklenen
egitim seti makineye 0gretilmesi icin verilir. Egitim setindeki her bir verinin, etiket ad1
verilen bir ¢iktist bulunmaktadir. Test agamasinda ise, makinenin girdi — ¢ikt1 arasindaki

iliski analizi sayesinde girdi sunuldugunda ¢ikti tahminlenebilmektedir (Kurtbogan,

2023).
Giris Modelleme

ol 338 Q

w e —.

v

Tahmin Sonucu

Gorsellerdeki cigeklerin papatya oldugu

Ogretilme agamasi tamamlanir.

Test

5

Cicegin dgretilen bilgiler dogrultusunda papatya olup olmadiginin tahmini yapilir

Sekil 3.6 Denetimli makine 6grenmesi agsamalari

Denetimli makine Ogrenmesinde tahminlemeler etiketli veriler {izerinde
yapilmaktadir. Tahmin ya da analizi yapilacak veriler e8itim verisi ve test verisi olmak
tizere farkli yontemler kullanilarak iki kisma ayrilmaktadir. Egitim adiminda edinilen
bilgiler ile test verisi lizerinde test edilir ve dogrulugu tespit edilerek performans

degerlendirmeleri gerceklestirilmektedir.
3.2.7.1.1. Regresyon analizi

Regresyon analizinde bir veya daha fazla bagimsiz degisken ile bagimli degisken
arasindaki iligkinin matematiksel olarak belirtilmesidir. Regresyon analizinde, bagimli

degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iligskinin gec¢miste gerceklesen verileri
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incelenerek bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni ne oranda etkilediginin

degerlendirmesi yapilmaktadir.
Yi=po+ Br1X; +€ (3.1)

Regresyon analizi 3.1 denkleminde Yi, bagimli degisken, X1 bagimsiz degisken,
fo ve f1 regresyon katsayilarini ifade etmektedir. fo sabit katsay1 terimidir. € ise hatay1
belirtmektedir (Sengiil, 2022).

3.2.7.1.2. Smiflandirma

Siniflandirma ile smiflandirilmig verilerin gbz Oniine alinarak yeni gozlemin
hangi sinifa dahil olacaginin tahminlenmesi gergeklestirilmektedir. Veri kiimesine dahil
olan gozlemlerin kategorilenmis verilerden yola ¢ikarak karar siireci yiiriitiilmektedir.
Siniflandirmaya, problemde “Uygun” ya da “Uygun Degil” seklinde etiketlenerek
siiflandirilmasi 6rnek olarak verilebilir (Sengiil, 2022).

Makine Ogrenmesinde tahmin edici modellerin temelini, ge¢misteki veriler
(tecriibe) ve verilere ait gercek ¢iktilarin 6grenimi sayesinde gelecekte olmasi muhtemel
durumlarda sonucun tahmin edilmesi olusturmaktadir. Siniflandirma ydntemleri ile veri
setinin tamami kategorik olarak simiflandirilmakta ve tahminleme islemleri
gerceklestirilmektedir. Siniflandirma ve tahmin modellerinde siklikla kullanilan metotlar;
karar agaclari, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, K-En Yakin Komgu metodu,

regresyon analizi ve Naive Bayes metodudur (Bilekdemir, 2010).

Siniflandirma
‘_ _______________________________________________ 1
| pep— |
I
Yontemi i - = Modeli Yeni Siifl :
. s —_— } Slnlfland‘lrﬂﬂfimﬁi ! Veriye !
L Yenben Uygula S |
|
. 3O A |
e e SRR .
| = =
| itim | I =
: C Verisi I Test Verisi i
: g - i = E: Evet
: € [ & |
| 2 : | S
| 200 n H A s
: 0 M'Crd.Eh i1 Modeli é" ! Model
1 Egitim 18 Test | P,
! i i 3 —— Dogrulugu
i Verisine 1 Verisine [ o
i | 1 Uyl ! Yeterlimi?
: Uygula h ygula !
(SRS S B S oo
| Hayir Model Evet
I Calistyor ‘ Hayir
mu?

Sekil 3.7 Smiflandirma yaklagimi
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Makine Ogrenmesi algoritmalarinda smiflandirma amaciyla kullanilan
algoritmalarin akis semasi Siniflandirma Yaklagimi olarak Sekil 3.7°de belirtilmistir
(Demir ve Calik, 2020).

Modelleme asamasi veri setinin tamaminin olusturuldugu asamadir. Veri
setindeki, satirlar (gdzlemler), stitunlar (nitelikler) olusturulur, eksik veriler elimine edilir
veya eksik veriler tahminleme gibi yoOntemlerle tamamlanir. Veri setinin
tamamlanmasinin ardindan modelde uygulanacak yontem seg¢ilir ve veri seti eSitim verisi
ve test verisi olmak tlizere ikiye ayrilir. Veri setinin ikiye ayrilmasinda egitim ve test
setlerinin olusturulmasi i¢in veri setinin basindan itibaren alinmasi, rastgele secim,
dogrusal ornekleme, tabakali 6rnekleme vb. farkli yontemler de uygulanabilmektedir.
Literatlirde yer alan makine 6grenmesi ¢aligmalarinda genellikle veri setinin %70-%80
oraninda egitim seti olarak, %20-%30 oraninda ise test seti olarak ayrilmakta oldugu
incelenmistir (Zilyas ve Yilmaz, 2023). Veri setinin ayrilmasindan sonra, sec¢ilen model
egitim setindeki verilere uygulanarak 6grenme islemi gergeklesir, ayni sekilde segilmis
olan model test setindeki verilere de uygulanarak dogrulama/test etme islemi
gerceklestirilir. Ogrenme isleminden sonra modelin calisip ¢alismadigmin kontrolii
gergeklestirilir, eger model calismiyorsa siirecin en basina doniilerek yontem yeniden
secilir, yontemin ¢aligmasi halinde ise test etme asamasina gegcilir. Test etme asamasinda
yeterli dogruluk oraninin saglanmasi gerekmektedir. Bu nedenle test asamasindan sonra
model dogrulugunun yeterli olup olmadiginin kontrolii gergeklestirilir. Literatiirde
yapilan aragtirmalara gére makine 6§renme algoritmalarinin dogruluk oranlarinin %701
gecmesi basarili bir performans gosterdigi gorilmistir (Kartal, 2020). Bu oram
saglayamayan modelin, siirecin en basina doniilerek yeniden modelin belirlenmesi
gerekmektedir. Eger modelin dogrulugu yeterli seviyedeyse modelin yeni veriye
uygulanmas1 asamasia gegilebilir. Bu sayede simiflandirilmamig veriler model
uygulamasiyla sinifi ve sinifz olmak tizere siniflandirma islemleri gergeklestirilmis

olunur.
3.2.7.2.  Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz makine Ogrenmesi algoritmalarinda herhangi bir c¢ikti verisi
bulunmamaktadir. Cikt1 bilgisi ya da dogrulugu tespit edilmesi gereken tahminlenmis
veriler yer almamaktadir. Karmasik haldeki verilerin birbirleri ile olan benzerlik ve

farkliliklart g6z Onilinde bulundurularak olusturulan algoritmalar sayesinde
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siiflandirilmig veri seti elde edilir. Siniflandirma sonucunda iki ya da daha fazla veri
kiimesi olusturulabilir (Karaahmetoglu, 2023).

Denetimsiz 6grenmede Sekil 3.8’de de goriildiigii gibi, neden sonug ya da girdi
cikt1 gibi etiketleme yapilmadan 6grenim saglandigi makine 6grenim tirtadir. Veri
setindeki yapinin analizi ile kiimeleme ya da boyut indirgeme hedeflenmektedir

(Kurtbogan, 2023).

Modelleme
Cikt1
Girdi //////////////' o B (B | =
|
||

|

Test

Bu kare mi?

Sekil 3.8 Denetimsiz 6grenme modellemesi

Denetimsiz makine Ogrenmesi algoritmalarinda verilerde etiket bulunmasi
gerekmemektedir. Denetimli 6grenmeden farkli olarak ¢iktilarin siniflandirilmasi yerine
gozlem (deney) arasindaki benzerliklerin tespit edilmesi amaglanmaktadir.
Kategorilendirme ihtiyaci bulunmadigindan biiyiik veri setlerinde genellikle denetimsiz

makine 6grenmesi algoritmalarindan yararlanilmaktadir (Sengiil, 2022).
3.2.7.3.  Pekistirmeli 6grenme

Herhangi bir ¢ikti ya da smiflandirma ¢oziimii sunulamayan problemlerde
kullanilan makine 6grenmesi ¢esididir. Ornek olarak satrang gibi oyunlarda bir sonraki
hamleyi tahminleme verilebilir. Siirekli degisen kosullar altinda strateji ve taktik
belirleme pekistirmeli makine 6grenmesi algoritmalari tercih edilmektedir (Kurtbogan,

2023).

32



Durum Ordiil Evlem
5 R, A,

Sekil 3.9 Pekistirmeli 6grenme yapist

Pekistirmeli 6grenmenin temel bilesenlerinde Sekil 3.9°da belirtildigi gibi; ajan,
eylem, ¢evre, durum ve odiildiir (Akyol, 2023).

Ajan: Ajan, cevre ile etkilesime girerek, pekistirmeli 6grenmede karar verebilen
yazilim programidir.

Eylem: Ajanin verdigi kararlar dogrultusunda gergeklestirebilecegi potansiyel
eylemlerin kiimesini belirtmektedir. Ajan, eylemler yiiritiildiigii takdirde kazanacagi
odiilii de tahminleyebilmektedir.

Cevre: Fiziksel ya da simiilasyon olabilen cevre, gerceklestirilen eylem ve
toplanilan ddiiller ile etkilesim igerisinde oldugu kisimdir.

Durum: Ajana cesitli sekillerde gosterilebilen, c¢evrede bulunan durumun
belirtilmesidir.

Odiil: Ajanin belirli durum ve eylemdeki iyiligini belirten fonksiyondur.
Cevreden gelen geri bildirimin degeri biiyiikse uygunlugu, degerin kiigiikliigii ise daha az

uygun oldugunu gostermektedir (Eteman, 2024).
3.2.8. Makine 6grenmesi algoritmalari

Makine 6grenmesi algoritmalari, karisik haldeki veri kiimelerini analiz ederek
anlamli sonuglar ¢ikarmaya yarayan yapay zekanin alt dallarindan biridir. Siniflandirma
ile girdi — ¢ikt1 degerleri arasindaki iliskiyi inceler ve sistem tarafindan 6grenilen egitim
verileriyle test verileri lizerinde tahminleme yapilabilmektedir. Modelin 6grenme basarisi

ve test dogruluk basarisi dlgiilerek en basarili algoritma tercih edilmektedir.
3.2.8.1. Rastgele orman algoritmasi

Rastgele Orman Algoritmasinda veriler 6grenme seti igin rastgele segilir,
dallanmalar ile farkli alt karar agaglar1 elde edilir. Literatlirdeki arastirmalarda yiiksek

basar1 tahmin orani, yiiksek sayida veri ile calisabilme, eksik veri bulunmasi halinde
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basarili tahmin ile tamamlama gibi avantajlardan kaynakli olarak siklikla tercih
edilmektedir. Tiim bu avantajlarin yaninda, asir1 6grenme durumu olusabilme ihtimali de
dezavantaj olarak degerlendirilebilir.

Rastgele Orman Algoritmasinin  dallara ayrilarak yeni agaclar ile

siiflandirmalarin olusturulmasi Sekil 3.10°da gosterilmistir (Karaahmetoglu, 2023).

Ornek

-

: \\‘ AN \\:\\’;\\ Emn /’\
j% CN; Jb o‘pb cﬁ%‘?b o ¢ ‘s'é ®

Agac-1 Agac-2 Agac-n
Simif-A Smf-B Sumf-C

Cogunluk-Oylama

}

Sonuc-Siifi

Sekil 3.10 Rastgele orman algoritmasi

Egitim asamalariin sona ermesi ile test asamasina gecilir ve elde edilmis olan
karar agaclari ile siniflandirma yapilir. Rastgele Orman siniflandirma algoritmasi, karar
agaclarina benzer sekilde veri setindeki 6zniteliklerin 6nem derecesine gore siniflandirma
onceligi belirlenmektedir (Yazici, 2023).

Siniflandirma amaci ile kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan olan
Karar Agact metodu bazi durumlarda agacin veya dallanmalarin dogru kurulamamasi gibi
nedenlerden kaynakli olarak diisilk performans gosterebilmektedir. Rastgele Orman
Algoritmast ise Karar Agaci toplulugundan olusmaktadir bu sayede Karar Agaci
Algoritmalarinda karsilasilan problemlerin ¢6ziimii olugsmustur. Rastgele Orman metodu,
siiflandirma ve regresyon problemlerinde uygulanabilmektedir. Problemlerin amacina
yonelik uyarlanabiliyor olusu, Karar Agacina gore daha yiiksek performans
gosterebilmesi, On islemeye gerek olmamasi, veri doniistirme ve degistirmede
Ol¢eklendirmeye ihtiya¢ duyulmamasi gibi avantajlar sunmaktadir. n adet orneklem
torbalama metodu ile olusturulmaktadir. Verilerin 2/3 oraninda egitim verisi, kalan 1/3

oranindaki veri ise test verisi olarak kullanilmaktadir.
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Rastgele Orman Algoritmasinda kullanilan Gini saflik 6l¢iisii degisimi diger bir
ifadeyle Gini kazanci formiili 3.2°de belirtilmistir.

Rastgele Orman yonteminde, her bir Karar Agaci birbirinden bagimsizdir ve
etkilenme durumu s6z konusu olmamaktadir. Agag olusturma agamasinda en iyi boliinme
icin formiilde belirtilen Gini indeksinden yararlanilmaktadir. T, egitim veri kiimesini, Ci
gozlemin ait oldugu smifi, f (Cj, T) / |T| orani belirlenen gozlemin Ci sinifinda olma

olasiligini, f (C;j, T) / |T| ise gozlemin C; sinifi disinda olma olasiligin1 belirtmektedir.

Z Z (f(lcTi,lT)> (f(f#)) 2

Jj#l i

Gini formiili 3.3 numarali formiil ile ifade edilmistir.
Cc
Ginlh® 1 — Z(pi)2 (3.3)
i=1

Formiilde yer alan pi, sinif i i¢in olasiligi, C ise, toplam smif sayisini temsil
etmektedir. Gini indeksi 0 ile 1 arasinda deger alabilmektedir. Rastgele Orman yontemi
ile egitim verileri ile 6grenim tamamlanir ve test verileri iizerinde denemeler yapilarak
hata oranlar tespit edilir. Hata oran1 diislik olan agacin agirlig1 yiiksek, hata oran1 yiiksek
olan agagclara ise diisiik agirliklandirma yapilarak olusturulmus olan agaglarin ortalamasi

ile ortalama hata orani tespit edilir.
3.2.8.2.  Naive bayes algoritmasi

Naive Bayes algoritmasi, kategorik degiskenli veri modellerinde basarili
sonuclar vermektedir. Karmagik problemlerde, siniflandirma islemleri gerceklestirme
olanag: saglayabilmektedir.

Naive Bayes, C degiskeninin, F degiskeninin 6zelliklerini gosterdigi tabirde, sarth

olasiliklarin tamaminin ¢arpimi 3.4°teki formiil seklinde gosterilmektedir.

_ POp(Fy, - B[O (3.4)

p(C|Fy, ... )
[ By p(Fy, ... Fy)

Naive Bayes algoritmasi ile ilgili detaylar ve uygulamalar i¢in (Yaldiz, 2020) adl

calisma incelenebilir.
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3.2.8.3.  Karar agaci algoritmasi

Karar Agaci, bir tiir siniflayicidir ve sirali basit mantiksal testleri birlestiren
modeldir. Her bir testte sayisal bir 6zelligi belirlenen degere ya da nominal bir 6zellik
diger dizideki olas1 degerlerle kiyaslamaktadir. Karar Agac1 algoritmalari,
gorsellestirilebilir olmasi, kolay anlagilmasi ve yorumlanmasi gibi avantajlarindan
kaynakli olarak siklikla arastirmalarda karsimiza ¢ikmaktadir (Yazici, 2023).

Karar Agac1 Algoritmasinin ilk asamasinda kok diigiim ile baslar ve dallanarak
Evet / Hayir yanitlari ile ilerler. Kok diigtim ile baslayan yapi, bir sonraki i¢ diigiim olarak
adlandirilan adimda dallanarak karar verim noktasindan yaprak digiimler ile son

bulmaktadir. Sekil 3.11°de karar Agaci gorsellestirilmistir.

- Kok Diigiim D I¢ Diigiim - Yaprak Digiim
Sekil 3.11 Karar agaci algoritmasi

Karar Agac1 yapisinda gereksiz dallanmalarin 6niine gecilmesi, gii¢lii bir Karar
Agaci olusturmada ve sonuca hizli ulasmada 6nem tagir (Yildirim, 2021).

Cc

ls=1= ) ()] (35)
n=1
c
Iy = — anloggn, p # 0iken (3.6)
n=1

Gini endeksi ve kirlilik dlgiitleri 3.5 ve 3.6 gosterilmistir. pn, her ¢ sinifina ait
gbzlemlerin orani belirtir ve p degeri sifira esit ise entropi degeri sifir olarak kabul

edilir.
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3.2.8.4. Destek vektor makineleri algoritmasi

Dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiinde kullanilabilen, fazla veri olmadan da
uygulanabilmesi miimkiin olan optimizasyona dayali algoritmadir. Denetimli
siniflandirma tekniklerinden Destek Vektor Makineleri, amaca gore verileri iki ya da daha
fazla smifa ayirmada kullanilabilmektedir. Verileri siniflara ayirmada hiper diizlemler
kullanilmaktadir. Hiper diizlemler, sinif elemanlar1 arasindaki uzakliklari en yiiksek
olacak sekilde konumlandirilir ve hiper diizleme en yakin olarak kalan vektorler ise
destek vektor olarak adlandirilmaktadir. Modellemede yiiksek basar1 elde
edilebildiginden literatiirdeki arastirmalarda siklikla karsimiza ¢ikmaktadir.

Destek Vektor Makineleri Algoritmasinin koordinat sistemi tizerinde iki dogru

arasindaki uzaklhigin b ile iliskisi Sekil 3.12°de gosterilmistir (Yang vd., 2019).

T9 ’

Sekil 3.12 Destek vektor makineleri

Tahminlenen verinin hangi smifta konumlandirilacagini belirleme amaciyla
siniflar arasinda dogru cizilir. Dogrunun -1 ve +1 arasindaki kismi margin olarak
adlandirilmaktadir. Margin degerinin yliksek olmast smiflarin  iyi ayristigini

gostermektedir. Margin maksimum oldukc¢a w degeri de minimum olmaktadir.

(3.7)

Yi

_ {+1 icinwx; +b = +1
-1 iginwx;+b < -1

Denklemde yer alan w, hiper diizlem normali, X diizlemin yerini ve b ise bias

terimini ifade etmektedir. Bias, egilim degeri, hiper diizlemin orjine olan mesafesidir.

yiw*x; + b) = +1,V;, min,,, |Iwl| (3.8)
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Seklinde tek bir denklem olarak ifade edilebilmektedir. Destek vektor makinesi
ogrenimi gerceklesmesinin ardindan yeni bi Xc elde edilir. Xc’nin smifin1 belirleme

amaciyla,

x. = sgn (wx; + b) (3.9)
sgn fonksiyonu kullanilmaktadir. (WXc+b) sonucu negatif oldugunda -1, pozitif
oldugunda ise +1 grubuna dahil olmaktadir (Ak, 2021).

3.2.8.5. K-en yakin komsu algoritmasi

K-En Yakin Komsu Algoritmasinda amag, 6rnek uzayda bir noktaya mesafesi
en az olan k tane noktanin belirlenmesidir. k adet nokta ile segilen nokta arasindaki
uzakliklar incelenerek, yakinliklar1 yogunluga gore smif tespit edilir. Bu algoritmada,
farkli 6znitelikler farkli deger araliklarinda olabileceginden, siniflandiricinin olumsuz
etkilenmemesi i¢in normalizasyon adimlari uygulanmaktadir. Secilen nokta sayisini ifade
eden k degeri, K-En Yakin Komsu Algoritmasinin en 6nemli parametresidir (Yazict,
2023). Algoritmanin agamalari;

e Kk tane merkez noktasi tespit edilir.

e k tane noktanin merkez noktasina olan uzakliklar1 uzaklik hesaplama
fonksiyonlarindan (Oklid, Manhattan, Minkowskii vb.) yararlanilarak
hesaplanir ve kiimeleme islemi gerceklestirilir.

e Elde edilen kiimeler arasinda karsilastirmalar yapilir ve kiime elemanlari
icerisinde yer degisiminin gerekliligi olup olmadig1 kontrol edilir.

o Degisim gerekliligi devam ettigi siirece algoritma adimlart siirdiiriiliir,
olmadiginda ise durdurulur.

e Test edilmesi istenen yeni verinin noktasi belirlenerek, 6grenme veri
kiimelerine en yakin oldugu kiime tespit edilir.

Algoritmanin basarisini  dogrudan etkileyen k degerinin degistirilerek,
performansa etkisinin gozlemlenmesi zaman kaybina neden olabilmektedir. Zaman
kaybinin oniine gegebilmek adina k’ya en uygun degeri verebilmek adma uzakliklar
agirliklandirilmaktadir.

K-En Yakin Komsu Algoritmasi ile smiflandirma Sekil 3.13’te gosterilmistir

(Karaahmetoglu, 2023).
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Sekil 3.13 K-en yakin komsu algoritmast

Problemin amacma goére simiflandirma ya da regresyon tahminlerinde
uygulanabilir oldugundan kullanimi yaygindir. K-En Yakin Komsu algoritmalarindaki
her bir veri nokta olarak belirlenir ve k noktasina olan uzakliklari hesaplanir, bu
hesaplama sayesinde siniflandirma islemleri gergeklestirilir. Uzaklik hesaplamasinda
Oklid esitligi kullanim1 yaygindir. 3.10 numarali formiilde gosterilen n nesne sayisini,
herhangi bir x1 ve x2 degerlerine sahip olan gbzlem i¢in y bagimli degisken tahmini

yapilmak amagclandiginda Oklid uzaklik hesabi gergeklestirilmektedir.

(3.10)

Ornek olarak Sekil 3.13’te verilen gézlem uzayinda, boy ve yas niteliklerine gore
gittigi okul siniflandirilmast K-En Yakin Komsu Algoritmast ile uygulanmistir.
Olusturulan iki boyutlu diizlemde x ekseninde boy, y ekseninde yas olmak {izere gozlem
degerleri nokta seklinde gorsellestirilmistir. Herhangi boy ve yas bilgisine sahip bir
gbzlem degeri k = 3 oldugu varsayilmasi halinde k degeri uzakliklarin hesaplanmasi
gereken gozlem degerini ifade etmekte oldugundan en yakin ii¢ gbzlem ile uzakliklar
hesaplanir. Ele alinan nokta (gdzlem) en yakin komsularin siniflandirilmis grubuna dahil

edilmesi ile siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir (Sengiil, 2022).

3.3.  insan Kaynaklarinda Yapay Zeka

Bu béliimde insan kaynaklari alaninda kullanilan yapay zeka uygulamalar1 ve bu

uygulamalarin avantaj — dezavantajlarindan bahsedilecektir.
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3.3.1. insan kaynaklarinda yapay zeka uygulamalar1

Sektor ve pazardaki gelismeler ile birlikte yapay zeka uygulamalari igletme
icerisindeki tiim departmanlarda benimsenmeye ve uygulanmaya baslamistir. Insan
kaynaklar1 yoOnetimi biinyesinde bulunan faaliyetlerde yapay zeka uygulamalari
literatlirdeki arastirmalarda detaylica incelenmistir.

Literatiirdeki arastirmalarda insan kaynaklar1 metriklerini ve bu metriklere
karsilik gelen sorunlara yonelik yapay zekanin kullanim alanlarini incelenmistir.

- Ise alma ve alinmas1 muhtemel adaylar1 se¢gme: lyi aday1 bulma,

- Is basvurusu yapan adaya uygun pozisyon belirleme: Adayr dogru
pozisyona yerlestirme

- Egitim ve gelisim: Calisana uygun ve ihtiyacina yonelik egitim tespiti

- Performans yonetimi: Personelin performansinin tespiti ve iyilestirme
calismalari

- Odiillendirme ve Terfi: Personeller arasindan iyi performans gosteren
kisiyi tespit etme

- Tutundurma: isten ¢ikmasi olasilig1 bulunan personelleri belirleme

- Calisana saglanan fayda: Personelin firmada devamliligini saglayabilmek
adina faaliyetler sunma olarak listelenmistir (Tiftik, 2021).

Insan kaynaklar1 yonetiminde yapay zeka destekli asistanlar da kullanilmaya
baslanmigtir. Bunlara; Amelia ve Google Analytics Intelligence drnek olarak verilebilir.

Amelia, calisanlarin karsilagtiklari problemleri toplamak, smiflandirmak ve
¢Ooziim Onerileri sunmaktadir. Amelia, klasik sohbet robotlar1 gibi Onceden
programlanmis dar kalipli cevaplar veren bir algoritmaya gore ¢ok daha gelismis sekilde
yanitlar veren bir sistemdir. Dogal dil isleme sayesinde insana benzer sekilde konugma
yetenegine sahip sanal bir asistandir. Amelia sohbet ettigi calisanlarin yanitlarini
irdeleyerek incelemekte ve igerisinde bulundugu ruh halini analiz etmekte, durum analizi
sonucunda mutlu olmasi i¢in Oneriler sunmakta ya da risk altindaki calisanlar1 tespit
edebilmektedir.

Google Analytics Intelligence, insan kaynaklart uzmaninin olusturmak istedigi
raporlar konusunda destek olmaktadir. Ise alinan personellerin bilgileri, isgéren devir
orani, terfi ve atamalar gibi farkli konular hakkinda raporlar olusturabilmektedir. Ayni
zamanda insan kaynaklar1 yetkilileri tarafindan dikkatsizlik gibi hatalardan kaynakli

yanligliklarin da dniine ge¢ebilmek adina dneriler sunmaktadir. Maas hesaplamalarindaki
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yanligliklari, iste devamsizlik yapilmasi gibi olagan dis1 durumlarda yetkilileri uyarma ve

ongoriilerde bulunma imkani1 sunmaktadir.
3.3.2. insan kaynaklarinda yapay zekanin avantajlari ve dezavantajlar

Insan kaynaklarinda yapay zekanin kullanilmasinda ¢ok sayida avantaj ve
dezavantaj bulunmaktadir. (Kambur, 2021; Tiftik, 2021; Orugoglu, 2022) yaptiklar

calismalarinda bu avantaj ve dezavantajlardan detayli olarak bahsetmistir. Calismalar

dogrultusunda Tablo 3.6°daki sekilde 6zetleri listelenmistir.

Tablo 3.6 Insan kaynaklarinda yapay zekanin avantaj ve dezavantajlar

Avantajlar

Dezavantajlar

Zaman faydasi ile rekabet iistiinliigii saglar.

Tahminleme sonuglarinin etkili olabilmesi igin
biiyiik veri setlerine ihtiya¢ duyulur.

Ise alim asamalarinda, hiz, kontrol ve
standardizasyon saglar.

Insan faktorii oldukca karmasik oldugundan
tahmin basari yiizdeleri diisiik olabilir.

On eleme asamasinda makine 6grenmesi destekli
video miilakatlar zaman tasarrufu saglar.

Yapay zeka konularinda yetkin ve gerekli
niteliklere sahip personel gerekliligi bulunur.

Ise alim yetkilisinin adayin etnik &zellikleri
nedeniyle 6nyargiya varmasinin oniine gegilir.

Verimliligin saglanmasi adina kullanilan biiyiik
verilerin gizliliginin saglanamamasi endisesi
ortaya ¢ikarir.

Performans degerlemede birim yoneticilerinin
kisisel goriislerinden kaynakli pozitif ya da
negatif ayrimcilik durumlari 6nlenir.

Halihazirda bulunmayan ancak degerlendirilmesi
gereken verilerin toplanmasi ve islenmesi zaman
kaybina neden olur.

Calisanlarin gelistirilmeye acik yonlerinin yapay
zeka ile tespit edilerek dogru egitimin dogru
zamanda verilerek devamliligi saglanir.

Ise alim yetkilileri tarafindan veri setleri
olusturma asamasinda tarafli davranilmasi
gelecege dair tahminlemelerde de taraflilik
bulunmasi riski tagir.

Bordrolama, hukuki siire¢lerin takibi, is alim ve
ayrilma prosediirlerinde hata paymin en aza
indirilmesini saglar.

Yapay zeka yatirimlari, zaman ve maliyet
acisindan stirdiiriilebilirligi olumsuz
etkilemektedir.

Rutin islerin otomatik hale getirilmesi sayesinde
insan kaynaklari yetkililerinin diger IK
metriklerine kaliteli vakit ayirabilmesini saglar.

Makine 6grenimi asamasinda yanlis 6grenim
nedeniyle karar alma mekanizmasini olumsuz
etkileme olasilig1 bulunur.
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4. BULGULAR

Bu béliimde arastirma kapsaminda incelenecek olan problemin tanimi, probleme
dahil olan verilerin tanimlanmasi, kullanilan programlar ve algoritmalar hakkinda
bilgiler, algoritmalarin problem {izerinde test edilmesi ve karsilastirilarak yeni

tahminlemelerin gerceklestirilmesi tizerinde ¢alisilmustir.

4.1. Demir-Celik Sektoriinde Uygulama

Yapilan arastirmada yapay zeka alt dallarindan olan makine &6grenme
algoritmalarindan yararlanarak, gegmiste istifa etmis ¢alisanlarin 6zellikleri incelenerek,
mevcuttaki veya istihdam edilmesi planlanan adaylarin gelecekte istifa etme olasiligi
tahminlenecektir. Calismada ayni zamanda isten ayrilma durumu ortaya ¢ikmadan 6nce
onlem alma konusu ele alinacaktir. Bu sayede istthdam edilme asamasinda istifa etme
olasilig1 yiiksek olan adayin ise alim siireci askiya alinabilecektir. Makine dgrenmesi
algoritmalar1 Python programlama dilinde ve Knime paket programinda uygulanacaktir.
Mevcut organizasyon biinyesinde calismaya devam eden personellerden isten ayrilma
olasilig1 bulunan personeller i¢in de tutundurma calismalar1 yapilarak istifa durumunun

Oniine gecilmesi saglanabilecektir.
4.1.1. Verilerin tammmlanmasi

Calisanlarin gorevinden istifa etme kararini almasinda etkili olabilecek i¢ ve dis
olmak tiizere pek ¢ok farkli etmen bulunmaktadir. Bu ¢calismada personellerin isten istifa
etmesinde Oonemli rol oynayabilecek etmenler ele alinmistir. Degerlendirmeye alinan
nitelikler ile isten istifa edip etmedigi kontrol edilerek gelecekteki istifa durumunun
tahmin edilmesi amaclanmistir. Nitelikler, kisisel deneyim ve insan kaynaklari
fonksiyonlarinda deneyimli karar vericiler tarafindan ortak goriisler dogrultusunda
belirlenmistir.

Pozisyon: Calisanin unvanini temsil etmektedir. Veri setinde; Formen, Genel
miidiir, Is¢i, Kidemli miihendis, Kidemli uzman, Miidiir, Miidiir yardimcis1, Miihendis,
Sef, Uzman, Uzman Yardimcist ve Vardiya amiri olmak iizere on iki farkli pozisyon tiirii
bulunmaktadir.

Kidem: Kidem calisanin isyerinde fiilen calistign siireyi belirtmektedir. Isten

ayrilan personeller i¢in isten ayrilis tarihinden ise giris tarihinin ¢ikarilmasi ile elde
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edilmistir. Ise devam eden personeller icin ise kidem, temsili olarak cari yilin son giinii
31.12.2023 tarihinden ise giris tarihinin ¢ikarilmasi ile elde edilmistir.

Yas: Calisanlarin yagim1 gostermektedir. Yas, isten ayrilan personeller i¢in isten
ayrihis tarihinden dogum tarihinin cikarilmasi ile elde edilmistir. ise devam eden
personeller igin ise yas, temsili olarak 31.12.2023 tarihinden dogum tarihinin ¢ikarilmasi
ile elde edilmistir.

Dogum Yeri: Calisanlarin dogum yerini belirtmektedir. Veri setinde 68 farkli
sehir bulunmaktadir.

Medeni Durum: Calisanlarin medeni durumunu belirtmektedir. Evli ya da bekar
olmak tizere iki alternatif bulunmaktadir.

Cocuk Sahibi: Calisanlarin ¢ocuk sahibi olup olmadigini gostermektedir. Cocuk
sahibi olan ¢alisanla “Evet”, olmayanlar ise “Hayir” olarak gdsterilmistir.

Engellilik: Calisanlarin engelli olup olmadigi ve engelli olmasi durumunda
kacinct dereceden engelli oldugunu belirtmektedir. Engelli olmayan ¢alisanlar “Yok”
olarak girilmistir, engelli olan g¢alisanlarin ise ikinci derece, liglincii derece engelli
seklinde agiklanmustir.

Emeklilik: Calisanlarin emeklilik durumunu gostermektedir. Emekli olan
personeller “Emekli”, emekli olmayan personeller ise “Normal” seklinde ifade edilmistir.

Tehlike Durumu: Demir ¢elik sektorii is sagligi ve glivenligi bakimindan yiiksek
risk barindirdigindan tehlike durumu yiiksektir. Isin yiikii ve riski degerlendirilerek
yiiksek risk tasiyan pozisyonlar “Cok Tehlikeli”, diger pozisyonlar ise “Tehlikeli” olarak
degerlendirilmistir.

Egitim Diizeyi: Calisanlarin egitim seviyesini belirtmektedir. Personellerin
egitim diizeyleri; ilkdgretim, lise (diiz lise, acikogretim lisesi, Anadolu lisesi vb.), meslek
lisesi, Onlisans, lisans ve yiiksek lisans olmak {izere veri setinde alt1 farkli 6grenim diizeyi
bulunmaktadir.

Maas Diizeyi: Calisanlarin almis oldugu {icret seviyesini gostermektedir. Cok
diisiik, diisiik, orta, yiiksek ve c¢ok yliksek olmak iizere besli Olgek tercih edilmistir.
Diizeyler, isten ayrilan personeller i¢in ¢alisanlarin isten ayrildig: tarihteki maagimin yine
ayn1 dénemdeki asgari iicrete oranlanmasi ile belirlenmistir. Isten ayrilmayan personeller
icin ise mevcut iicretlerinin 2023 giincel asgari ticrete oranlanmasi ile elde edilmistir.
Oranlar kiigiikten biiyiige dogru siralanarak c¢ok diislikten ¢ok yiiksege dogru
siralanmigtir. Beyaz yaka personellerin maaglari ayni sekilde alinmig, mavi yaka

personellerin ise ticretleri saatlik seklinde 6dendiginden, mavi yaka calisanlarin {icretli
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otuz giinliik bir ay seklinde 225 saat ile saatlik iicretinin carpilmast ile aylik {icrete
cevrilmistir. Sirket politikast geregi ticret gizliligi sakli tutuldugundan gergek veriler
kullanilmis ancak oran kullanilmasi tercih edilmistir.

Yaka Tiirii: Sirket blinyesinde calisanlarin pozisyonlara gore beyaz ya da mavi
yaka olmak tizere iki farkli sekilde siniflandirilmistir. Beyaz yaka personeller, uzman,
mithendis, sef, formen, miidiir vb. mavi yaka personeller ise is¢iler seklinde
orneklendirilebilir. Beyaz yaka ¢alisanlar aylik ticretli, mavi yaka personeller ise saatlik
ticretli seklinde calismaktadir.

Avans: Calisanlarin sirketten nakit avans talep edip etmedigini ifade etmektedir.
Saglik sorunu vb. nedenler ile calisanlarin talep etmis oldugu avansin var olup olmadigi
belirtilmistir. Hi¢ avans talep etmeyen personeller 0 seklinde gosterilmistir. 0 ile 9
arasinda avans talebi bulunmaktadir.

Icra: Calisanmn icra dava dosyasinmn bulunup bulunmadigini gostermektedir.
Icras1 bulunmayan personeller “Yok”, olanlar ise “Var” seklinde ifade edilmistir.

Istifa Mi: Calisanin isten ayrilisinin istifa olup olmadigmi belirtmektedir. Isine
devam eden ve zorunlu nedenlerle (askerlik, emeklilik, evlilik vb.) isten ayrilan
personeller “Hayir”, belirsiz siireli is so6zlesmesinin is¢i tarafindan feshi, ve deneme
stiresinde belirsiz siireli is sozlesmesinin is¢i tarafindan feshi seklinde ¢ikis kodu bulunan
personeller ise “Evet” seklinde gdsterilmistir. Istifa m1 siitunu veri setinin ¢iktis1 seklinde
belirtilmektedir, veri setinin etiketi niteligini tagimaktadir.

Veri setinde SAP sistemine eksik bilgi kayitlar1 nedeniyle makine 6grenimi igin
birlestirilen veriler arasinda 13 adet satir silinmistir. 14 adeti nitelik 1 tanesi ise ¢ikt1
(etiket) olmak iizere toplamda 15 tane siitun, 2318 adet satir, 34.770 adet veri
bulunmaktadir. Tabloda islenen verilerin 6rnek olarak yirmi adet satirin goriintiisii Tablo
4.1°de verilmistir. Verilmis olan satirlardaki veriler veri gizliligi politikas1 geregi temsili

sekilde gosterilmistir, makine 6grenmesi algoritmalarinda ise gergek veriler iglenmistir.
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Tablo 4.1 Veri seti 6rnegi

Sira Medeni Cocuk L TEHLIKE Egitim Maas Yaka . isten istifa
No Pozisyon Kidem | Yas Dogum Yeri Durum Sahibi | Engellilik | EMEKLILIK | DURUMU Diizeyi Diizeyi Tiirii | Avans | Icra |Ayridi | M
COK Beyaz Isten
1 Miidiir 7,09 50,08 | KASTAMONU Evli Evet Yok Normal Tehlikeli Tlkogretim YUKSEK | Yaka 0 Yok | Ayrildi | Hayir
Mavi Isten
2 Isci 4,00 27,89 | OSMANIYE Evli Evet Yok Normal Tehlikeli ilkogretim | ORTA Yaka |0 Yok | Aynldi | Evet
Mavi Isten
3 Isci 3,30 27,32 | OSMANIYE Bekar Hayir Yok Normal Tehlikeli ilkogretim | DUSUK Yaka |0 Yok | Aynldi | Hayir
Mavi Isten
4 Isci 3,67 28,45 | OSMANIYE Bekar Hayir | Yok Normal Tehlikeli Tlkégretim | DUSUK Yaka |0 Yok | Ayrldi | Evet
Kidemli Beyaz
5 Uzman 14,46 38,02 | OSMANIYE Evli Evet Yok Normal Tehlikeli Lisans YUKSEK |Yaka |0 Yok | Etkin Hayir
Mavi Isten
6 Isci 8,36 34,40 | OSMANIYE Evli Evet Yok Normal Tehlikeli ilkogretim | ORTA Yaka |0 Yok | Aynldi | Hayir
Mavi
7 Isci 14,46 40,36 | OSMANIYE Evli Evet Yok Normal Tehlikeli Lise ORTA Yaka |0 Var | Etkin Hayir
Uzman Beyaz Isten
8 Yardimcisi 3,72 26,41 | HATAY Evli Evet Yok Normal Tehlikeli Lisans YUKSEK | Yaka 0 Yok | Ayrildi Evet
Mavi Isten
9 Isci 2,98 28,09 | HATAY Bekar Hayir Yok Normal Tehlikeli Tlkogretim ORTA Yaka 0 Yok | Ayrildi Evet
) Meslek COK Beyaz
10 Formen 14,46 52,41 | OSMANIYE Evli Hayir Yok Emekli Tehlikeli Lisesi YUKSEK |Yaka [0 Yok | Etkin Hayir
Mavi Isten
11 Isci 3,67 28,81 | KAHRAMANMARAS Bekar Hayir Yok Normal Cok Tehlikeli ilkdgretim | DUSUK Yaka |0 Yok | Aynldi | Hayir
Mavi Isten
12 Isci 7,32 33,53 | OSMANIYE Evli Evet Yok Normal Cok Tehlikeli Tlkogretim ORTA Yaka 0 Yok | Ayrildi Hayir
COK Beyaz
13 Formen 14,46 40,24 | OSMANIYE Evli Evet Yok Normal Tehlikeli Onlisans YUKSEK |Yaka |0 Yok | Etkin Hayir
) 3. Derece } Mavi Isten
14 Isci 12,54 43,70 | KAHRAMANMARAS Evli Evet Engelli Normal Tehlikeli Lisans YUKSEK |Yaka [0 Yok | Ayrildi | Hayir
Mavi Isten
15 Isci 8,33 35,10 | HATAY Evli Evet Yok Normal Tehlikeli ilkdgretim | ORTA Yaka |0 Yok | Aynldi | Hayir
Mavi Isten
16 Isci 8,31 31,31 | OSMANIYE Evli Evet Yok Normal Cok Tehlikeli ilkégretim ORTA Yaka 0 Yok | Ayrildi Evet
Meslek Mavi
17 Isci 14,46 38,42 | HATAY Evli Evet Yok Normal Tehlikeli Lisesi YUKSEK | Yaka 0 Yok | Etkin Hayir
Mavi Isten
18 Isci 3,03 29,85 | ISTANBUL Evli Evet Yok Normal Cok Tehlikeli ilkdgretim | DUSUK Yaka |0 Yok | Aynldi | Evet
) COK Beyaz
19 Formen 14,46 39,58 | ANKARA Evli Hayir | Yok Normal Tehlikeli Onlisans YUKSEK |Yaka |0 Yok | Etkin Hayir
Mavi Isten
20 Isci 2,87 28,37 | HATAY Bekar Hayir Yok Normal Tehlikeli [lkogretim ORTA Yaka 0 Yok | Ayrildi Evet
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4.1.2. Kullanilacak programlarin belirlenmesi

Makine 6grenmesi algoritmalar farkli avantajlar sunmasi nedeniyle hem Knime
paket programinda hem de Python programlama dilinde uygulanmistir. Bu sayede basari
kriterlerine gore dogruluk oranlart farkli algoritmalar ve farkli programlar tizerinden
karsilastirmalar yapilarak degerlendirilebilecektir.

Knime a¢ik kaynak kodlu ticretsiz bir yazilimdir ve veri bilimi, yapay zeka,
makine 6grenmesi gibi disiplinlerin uygulanmasina imkan sunmaktadir. Knime, ugtan
uca verileri degerli, yorumlanabilen ve herhangi bir amaca yonelik hizmet edebilecek hale
getirilmesini saglamaktadir. Knime, nodlarin siiriikle birak yontemi ile akis olusturulmasi
ile galigmaktadir (Seker ve Erdogan, 2018). Knime’nin kod bilgisi ya da ileri bilgisayar
kullanim becerileri gerektirmemesi gibi nedenlerden veri bilimi alaninda yeni olan kisiler
veya vyapay zeka, makine Ogrenmesi alanlarinda baglangic diizeyinde olan
arastirmacilarin  kullanimina elverislidir. Knime igerisinde, veri madenciligi
algoritmalari, makine 6grenmesi paketlerini giiclii sekilde desteklemektedir. Knime,
genisletilebilirdir, esnektir, kullanimi ve oOgrenimi kolaydir, hatasiz c¢alisabilir,
dokiimantasyon yapabilir, eklenebilir paketler sunabilir, istatiksel hesaplamalar yapabilir,
veri analizi, Onisleme, simiflama, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ¢ikarimi, nitelik se¢imi
gerceklestirebilir.

Knime yazilimu, istatiksel degerlendirmelerin yapilmasini basit, sade ve anlagilir
yapist ve araylzii ile kullanict dostudur. Knime, Excel, csv vb. dosyalarin igeri
aktarilmasi ve okunmasi konusunda Excel reader vb. nodlar ile miimkiin kilmaktadir.
Excel dosyasindaki verilerin degerlendirilmesi, gorsellestirilmesi histogram, dagilim
grafikleri ile saglanabilmektedir.

Python, diger yazilim dillerine gore yazim bigimi acgisindan daha kolaydir ve
herhangi bir derleyiciye de ihtiya¢ bulundurmamaktadir. Python programlama dili,
ticretsizdir, acik kaynak kodludur ve icerisinde pek ¢ok farkli kiitliphane bulunmaktadir.
Python, programlama dili uygulama kolaylig1 agisindan Jupyter Notebook ve makine
O0grenimi, veri bilimi gibi alanlarda kullanimina yonelik Anaconda iizerinden de
kullanilabilmektedir (Aydogan vd., 2024). Python, bilimsel, miihendislik ve akademi
alanlarinda hesaplama islemlerinde 2000’li yillarin basindan itibaren kullanima

baslanmist1 ve giiniimiizde de en sik kullanilan diller arasinda yer almaktadir.
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Python, programlama dili lisans sorunu yaganmamasi sayesinde 6zgiir olmasi,
ogrenilebilirlik agisindan kullaniminin kolay olmasi, yorumlanabilen bir dil olmasi ile
etkilesimli olmasi, temel paradigmalar1 sahip oldugundan nesne yoOnelimli
programlamayr desteklemesi, genel topluluklar tarafindan siklikla kullanilan
programlama dili olmasi, bilimsel arastirmalara yonelik ¢aligmalar yiiriiten kisilerin,
barindig1 kiitliphanelerin ve araglarinin genis olmasi, 6grenme kaynaklarinin fazla ve
erisilmesi kolay olmasi, kullanim yelpazesinin genis olmasi ve kullanici topluluklarinin
fazla olmasi, verimli, giivenilir ve hizli hizmet sunabilmesi, otomasyon ile ¢aligsabilme
esnekligi sunmasi, biiyiik veri (Big Data), yapay zeka, makine 6grenmesi, bulut bilisim
gibi glinlimiiz yeniliklerine uyumlanmasi, ¢ok amagl bir programlama dili olmasi, oyun
ve internet sitesi gelistirilebilmesi, makine 6grenmesi ve derin 6grenme uygulamalarina

elverigli olmasi, veri bilimi, veri analizi, veri gorsellestirme imkanlar sunar.

4.1.3. Verilerin degerlendirilmesi

Knime paket programi lizerinden, nokta grafigi, kutu diyagrami, pasta grafigi ve
histogram gibi pek cok farkl veri gorsellestirme imkan1 sunmasi sayesinde veriler analiz
edilebilemektedir. Verilerin gorsellestirilmesi, verilerin daha yakindan taninmasi ya da
verilerin konu alaninda uzman olmayan kisilerin de anlayabilmesi agisindan 6nem
tasimaktadir.

Verilerin anlamli olabilmesi, eksik verilerin tamamlanmasi vb. islemleri
kullanilmamas1 adma veri eksikligi bulunan satirlar veri hazirlig1 asamasinda elimine
edilmistir. Kodlama esnasinda ise yeniden 2318 adet satir incelenerek herhangi bos (null)
deger olup olmadig1 kontrol edilmistir. Kontrol sonucunda tiim nitelikler sifir degerine
sahip oldugu goriilmiistiir, bunun sonucunda veri setinde herhangi bos deger olmadigi
yorumu yapilabilmektedir.

Veri setinde niteliklerde sahip olunan degerlerin birbirleri ile ayn1 olan satir
(gbzlem) olup olmadiginin kontrolii saglanmistir. Niteliklerin altinda herhangi bir satirin

bulunmamasi yinelenen satir bulunmadiginin gostergesi niteligini tagimaktadir.
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"ene Scatter Plot - 3:22 - Scatter Plot (local)
File Hilite _Show/Hide
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Sekil 4.1 Verilerin nokta grafigi

Sekil 4.1°de x ekseninde pozisyonlar, y ekseninde ise kidemler gosterilmistir. Bu
sayede hangi pozisyonlarin ne kadar siire kideme sahip oldugu gorsellestirilmistir.
Pozisyonlar; Formen, Genel miidiir, is¢i, Kidemli miihendis, Kidemli uzman, Miidiir,
Miidiir yardimeisi, Miihendis, Sef, Uzman, Uzman Yardimeisi ve Vardiya amir olarak 12

adet siralanmis, kidem ise 0’dan baslayarak 15 yila kadar devam ettigi goriilmiistiir.

L ] [ ] Scatter Matrix - 3:23 - Scatter Matrix (local)
File Hilite
Hayir Evet
1 |
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Sekil 4.2 Matrix grafigi

Scatter Plot Matrisi ile iki degisken arasindaki iligkinin serpilme diyagrami Sekil
4.2°de gorsellestirilmistir. Knime tizerinden Include (Yesil alan)’a dahil edilen nitelikler
arasinda inceleme yapilabilmektedir. Bu gorselde “Yas” ile “Istifa Etme” durumu

arasindaki iligki incelenmistir. Yas araliklari arasinda istifa etme durumu incelendiginde
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geng grup olarak belirtilebilecek olan 18-35 yas araliginda istifa oraninin daha yiiksek
oldugu yorumlanabilmektedir. Bu durumda yasin kiiciik olmasi istifa etme olasiligin

arttirdig1 6ngoriistinde de bulunulabilir.

Tablo 4.2 Knime verilerin tablolagtirilmasi

ISTIFA DURUMU
NiTELIiK | Veri Degerleri Evet Hayir
Veri Sayisi 524 1130
Ortalama 0,01718 0,04361
Avans
Std. Sapma 0,39317 0,29476
Oran 28% 2%
Veri Sayisi 524 1330
Ortalama 2,88025 5,79305
Kidem
Std. Sapma 2,64342 4,79789
Oran 28% 2%
Veri Sayisi 524 1130
v Ortalama 33,38206 39,1367
a
? Std. Sapma | 10,01742 8,85609
Oran 28% 2%

Tablo 4.2°de Naive Bayes algoritmasinin 6grenme diigiimii ile veri incelemesi
yapmam miimkiindiir. Veri setinde toplam 2318 adet veri bulunmaktadir. Naive Bayes
algoritmasinin §grenim ve test seti olmak tizere iki sinifa ayrilmistir. Bu veri incelemeleri
verinin %80’ini olusturdugundan 524 istifa etme, 1330 istifa etmeme durumu olmak
tizere 2318%0,8 olarak 1854 adet veri incelenmistir.

Verilerin incelenmesi esnasinda bazi nitelikler nitelikteki alternatif sayisinin fazla
olmasi nedeniyle gosterilememektedir. Bu ¢aligmada yalnizca dogum yeri niteligi ¢cok
cesitli veri olmasi nedeniyle atlanmis ve incelemeye alinamamustir. Cikti1 / etiket olarak
tiim 6grenme algoritmalarinda istifa etme durumu segildiginden incelenen tablolarda yer
alan tiim tablolarda da “Evet”, “Hayir” olmak f{izere siitun ya da satirlarda
degerlendirmeye alinmistir.

Avans verisi igin stitunda istifa etme durumu evet ve Count satirinda ise 524 adet
“Evet”, 1330 adet “Hay1r” oldugu belirtilmistir. Normal dagilima (Gaussian Distribution)
gore Mean satirinda istifa etme durumunun evet oldugu verilerin avans ortalamasinin
0,017, hayir olan verilerde ise ortalama 0,04 oldugu goriilmiistiir. Normal dagilima
(Gaussian Distribution) gore (Std. Deviation) standart sapma Evet durumu igin 0,39,

Hayir i¢in ise 0,29’dur.
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Tablo 4.2°nin ikinci kisminda yer alan Kidem kriteri igin ise istifa etme
durumunun ortalamaya gore degisimi gosterilmistir. Egitim setindeki toplam 1854 adet
veriden yaklasik %72’lik kismi istifa etmemis ve kidem ortalamasinin 5.79, standart
sapmasinin 4.79 oldugu goriilmiistiir. Verinin kalan %28’lik kism1 ise istifa etmis ve
kidemi ise ortalamasi 2.88 ve standart sapmasi ise 2.64 tiir.

Son boliimde ise sayisal verilerden olusan yas kriterinin istifa etme ya da etmeme
durumu i¢in sayr degerleri, ortalamalar1 ve standart sapmalar1 gosterilmistir. Yasin

ilerlemesi istifa etme durumunu diistirdiigii gézlemlenebilmektedir.

Tablo 4.3 Knime verilerin tablolastirilmasi-2

ISTIFA DURUMU
NITELIK Durum Evet Hayir Oran
Emekli 50 109 9
Emeklilik 9%
Normal 474 1221 91%
Bekar 165 238 0
Medeni Durum 3 22%
Evli 359 1092 78%
Tehlikeli 461 1194 9
Tehlike Durumu —— 89%
Cok Tehlikeli 63 136 11%
Beyaz Yaka 132 344 Y
Yaka Tiiri Y : 26%
Mavi Yaka 392 986 74%
Evet 304 981 69%
Cocuk Sahibi 2
Hayir 220 349 31%
. Var 26 132 9%
Icra
Yok 498 1198 91%
1. Derece Yakini E. 0 6 0%
2. Derece E. 3 9 1%
Engellilik 3. Derece E. 8 23 2%
3. Derece Yakini E. 0 2 0%
Yok 513 1290 97%
Lisans 16 79 5%
Lise 26 120 8%
. . Meslek Lisesi 47 290 18%
Egitim Diizeyi ;
Yiiksek Lisans 0 8 0%
Onlisans 43 209 14%
[kogretim 392 624 55%
Diisiik 142 228 20%
Orta 88 293 20%
Maas Diizeyi Yiiksek 66 307 20%
Cok Diisiik 146 222 20%
Cok Yiiksek 82 280 20%
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Tablo 4.3 Knime verilerin tablolagtirilmasi-2 (Devamu)

ISTIFA DURUMU
NIiTELiK Durum Evet Hayir Oran
Formen 36 129 9%
Genel Midur 0 1 0%
Kidemli Miihendis 3 0%
Kidemli Uzman 0 5 0%
Miidiir 3 26 2%
Pozisyon Miidﬁr"Yardlimc1s1 0 12 1%
Miihendis 23 41 3%
Uzman 4 18 1%
Uzman Yardimcisi 1 9 1%
Vardiya Amiri 2 10 1%
Isci 446 1042 80%
Sef 6 32 2%

Emeklilik niteligi i¢in 524 adet istifa Evet durumundan 50 adet verinin emekli
olmasi nedeniyle (Rate) satirinda oran %9, Hayir durumunda ise 1221 adet verinin normal
olmasiyla oran %91°dir. Medeni durumu bekar olan kisilerin verinin %22’lik kismim
olusturarak istifa durumunun evlilere goére daha yiiksek oldugu ¢ikarimi
yapilabilmektedir. Ugiincii kisimda tehlikeli sinifta yer alan verilerin tamaminin %89 unu
olusturarak ¢ok tehlikeli sinifina gore istifa etme durumunun yalnizca bu kriter goz 6niine
alindiginda daha az oldugu ¢ikarimi yapilabilmektedir. Yaka tiiriine gére mavi yakalarin
daha yogunlukta oldugu ancak bu kriter bazinda istifa etme durumunun bir diger sinifa
gore baskin olmadig goriilmektedir. Cocuk sahibi olan ¢alisanlarin olmayanlara oranla
istifa etme durumunun yar1 yariya diistiigii ¢ikarimi yapilabilmektedir. icra niteliginde,
icrasi olan ¢alisanlarin oranin oldukga diisiik oldugu ve istifa etme durumunda bu oranin
daha da diisiik oldugu goriilmektedir. Engellilik niteligindeki veriler, toplam veriler
icerisinde oldukg¢a diisiik oldugundan oranlar1 %0 ile %2 arasinda degismektedir.
Engellilik kriteri i¢in de istifa etme durumlar yiizde oranlar ile gosterilmistir. Egitim
diizeyi kriteri icin ilkogretim, lise, meslek lisesi, Onlisans, lisans ve yiiksek lisans olarak
istifa durumu evet ve hayir durumlarina gore sayisal degerleri ve oranlart gosterilmistir.
Maas diizeyi kriteri de ¢ok diisiik, diisiik, orta, yiiksek ve ¢ok yiiksek olarak bes farkli
sekilde istifa durumu iizerinden sayisallastirilarak oranlar1 gosterilmistir. Son kisimdaki
pozisyon kriterine gore ise istifa etme durumu alternatiflerde incelenerek oranlar ve veri

sayilar1 gosterilmistir.
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Sekil 4.3 Istifa etme durumu histogram grafigi

Sekil 4.3’te makine d6grenmesi algoritmalart uygulanmadan 6nce verileri daha
yakindan tanimak ve analiz edebilmek amaciyla veri gorsellestirmesi yapilmustir. Istifa
Dagilim1 baglikli bu histogram grafiginde toplam 2318 adet veriden, yesil bolge ile
taranan siitunda 669 tane personelin istifa ettigi, kirmizi bolge ile taranan siitunda 1649

personelin ise istifa etmedigi gosterilmistir.

Maas Diizeyine Gore Istifa Eden ve Etmeyen

5 4 293 307 280
t%‘ 300 299 228
= 200 146 142 o8
Z 100 . . 66 82
S [] ] ]

Cok Diistik Diisiik Orta Yiiksek Cok Yiiksek

mistifa Etti © Istifa Etmedi
Sekil 4.4 Maas diizeyine gore istifa eden ve etmeyen dagilimi

Veri setinde bulunan tiim niteliklerin istifa etme durumuna gore degisimi
incelenmis ve istifa eden personellerin niteliklerdeki aldiklar: deger siralamalari ile istifa
etmeyen personellerin deger siralamalarmin ayni oldugu goriilmiistiir. Pozisyon
durumundaki gibi, istifa durumu evet olan calisanlar ile istifa durumu hayir olan
calisanlarin unvan siralamalar1 ayni olmustur. Ancak bu durum maas diizeyi niteligi icin
degiskenlik gostermistir. Istifa etmeyen ¢alisanlarin maas dagilimi sirasiyla yiiksek, ¢ok

yiiksek ve orta seklinde ilerlemektedir. Istifa eden calisanlarin maas siralamasinda ise
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stirastyla ¢ok diisiik, diisiik ve orta seklinde olmustur. Bu grafiklere dayanarak maasg
diizeyi ¢ok diisiik ve diisiik olan personellerin istifa etme durumunun daha yiiksek oldugu
cikarimi yapilabilmektedir. Ayni sekilde maas diizeyi yiiksek ve ¢ok yiiksek olan

calisanlarin ise istifa etme durumu daha azdir yorumu yapilabilir.
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Sekil 4.5 Kidem seviyesine gore istifa eden ve etmeyen kutu dagilimi

Sekil 4.5’te kidem degiskeni ile istifa m1 degiskeni arasindaki iliskinin
incelenebilmesi adina kutu diyagrami olusturulmustur. x ekseninde istifa etme durumu
hayir ve evet olma durumlari, x ekseninde ise kidem yillar1 gdsterilmistir. Istifa etmeyen
personellerin, kidemlerinin minimum olarak yaklasik 2,5 yila yakin oldugu, ortalamanin
3,5-4 y1l arasinda oldugu ve maksimum ise 10 yila yakin oldugu goriilmiistiir. istifa eden
personellerin ise kidemlerinin minimum 1 yil oldugu, ortalama 2,5 yila yakin oldugu ve
maksimum ise 3,5-4 yil oldugu goriilmistiir. Bu baglamda kutu diyagramlari goz 6niine
alindiginda istifa etme durumunun kidemle iliskili oldugu, kidemi az olan galisanlarin
istifa etme durumunun daha yiiksek oldugu ¢ikarimi yapilabilir. Kidem ile sirket
bagliliginin arttig1 géz ontine alindiginda kidemi yiiksek olan personellerin de istifa etme

durumunun daha az oldugu goriilebilmektedir.
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Sekil 4.6 Yas degiskenine gore istifa eden ve etmeyen kutu dagilimi
Yas degiskeni ile istifa m1 degiskeni arasindaki iliski incelemesi i¢in, x ekseninde

istifa etme durumu ve y ekseninde yas bilgileri yer alan kutu diyagrami Sekil 4.6’da
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olusturulmustur. Istifa etmeyen personellerin minimum yasmin 30’dan fazla oldugu,
ortalama 40’a yakin oldugu ve ug nokta ve iistii goz oniine alinmadiginda ise maksimum
45 yasmna yakin oldugu gozlemlenmistir. Istifa eden personellerin yasinin ise minimum
30’a yakin oldugu, ortalama 30 oldugu ve yine u¢ gozlemler goz oniline alinmadigi
takdirde maksimum 35 yasina yakin oldugu goriilmiistiir. Istifa eden personellerin
yaslariin birbirine daha yakin oldugu ve yogunlugun 30 yas oldugu ¢ikarimi yapilabilir.
Bu dogrultuda yasi kiigiik olan c¢alisanlarin isten ayrilmaya daha egilimli oldugu yorumu

da yapilabilmektedir.

Sayisal degiskenler kendi arasinda yliksek korelasyona sahip degildir.

Sekil 4.7 Korelasyon analizi

Korelasyon analizinde; avans talep sayisi, yas ve kidem niteliklerinin birbiri ile
olan iliskisi Sekil 4.7°de incelenmistir.

Kidem niteligi ile yas niteligi arasindaki korelasyon 0,44 oldugundan
korelasyonun pozitif orta derece oldugunun, avans talep sayisi niteligi ile kidem niteligi
arasindaki korelasyon 0,12 oldugundan pozitif diisiik ve avans talebi niteligi ile yas

niteligi arasindaki korelasyon 0,047 oldugundan pozitif diisiik oldugu yorumlanabilir.
4.1.4. Algoritmalarin uygulanmasi

Makine 6grenmesi algoritmalart Knime ve Python {izerinden Rastgele Orman
Algoritmasi, Naive Bayes Algoritmasi, Karar Agact Algoritmasi, Destek Vektor
Makineleri Algoritmas1 ve K-En Yakin Komsu Algoritmasi olmak iizere bes farkli
algoritma kullanilmastir.

Knime uygulamasi iizerinden bes farkli algoritma kullanilmistir. Kodlama
esnasinda makine 6grenimi asamasinda gegmeden Once veri setinde niimerik olmayan

nitelikler sayisal degiskenlere dontstliriilmiistiir. Sayisal degerlere doniistiiriilme
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adiminda nitelige bagli olarak verilerin birbirilerine gore tistlinliik iliskisi olup olmadig:
g0z Oniine alinmistir. Dogum yeri niteliginde 68 benzersiz deger bulunmaktadir ve her
bir sehir birbirinden farksizdir yani herhangi iistiinlilk bulunmamaktadir. Bu nedenle
sehirler numaralandirilmistir ancak tstiinliik iliskisi kurulmamistir. Cikt1 olarak
nitelendirilen siitun olan “Istifa m1” ise istifa eden durumu “Evet” olan veriler 1, istifa
etmeyenlerin durumu ise “Hayir” olan veriler 0 olarak gosterilmistir. Egitim diizeyi
niteliginde ise verilerin birbirine tstiinliigi bulunmaktadir. Bu nedenle, egitim seviyesi
diisiikten yiiksege dogru puani artacak sekilde siralanmistir. Egitim diizeyi, ilkégretim 1,
meslek lisesi ve lise denk oldugundan esit puan 2, 6n lisans 3, lisans 4 ve yiiksek lisans 5
seklinde niimerik hale getirilmistir. Maas diizeyi ise veri seti olusturulmasi esnasinda
besli 6l¢eklendirilmistir. Buna gore maas diizeyi i¢in sayisallastirma islemi ¢ok diisiikten
cok yiiksege artacak sekilde numaralandirilmistir. Cok diisiik 1, diisiik 2, orta 3, yiiksek
4 ve cok yiksek 5 sayisallastirilmistir. Engellilik kriterinde personelin engellilik
durumundan etkilenme durumuna gore siralama yapilmistir, yani bu kriterde iistiinliik
mevcuttur. Engellilik durumu bulunmayan personel 0, ii¢iincii derece yakini engelli olan
personel 1, birinci derece yakini engelli olan 2, personelin kendisi iigiincii derece engelli
olmasi 3 ve personelin kendisinin ikinci derece engelli olmasi ise 4 olmak {izere niimerik
hale getirilmistir. Son olarak pozisyon niteliginde de unvanlarin birbirine kars1 hiyerarsik
acidan Ustlinliigli bulunmaktadir. Firmanin organizasyon semasit goz oniine alindiginda
saha miihendisleri ile idari kistmda gorev alan uzmanin birbirine karsi Ustlinligii
bulunmadigi bilinmektedir. Bu nedenle birbirine iistlinliigli bulunmayan birbirine es
deger sayilabilecek nitelikteki unvanlar ayni puani almistir. Hiyerarsinin en alt kademesi
en diisiik puan, en iist kademesi ise en yiiksek degeri alacak sekilde siralanmistir. Buna
bagli olarak, is¢i 1, formen 2, uzman yardimcist 3, miithendis ve uzman 4, kidemli
miihendis ve kidemli uzman 5, vardiya amiri ve sef 6, miidiir yardimcist 7, miidiir 8 ve
son olarak genel miidiir ise 9 seklinde sayisallastirilmistir.

Python dilinde kullanilacak algoritmalar “sklearn” komutu ile “import” ige
aktarilmistir. Veri setindeki, bagimli ve bagimsiz degiskenler tanimlanmistir. Python
programlama dili makine dgrenmesi kiitiiphanesi olan “Pandas” kullanilmis ve veri seti
ilgili algoritmalar ile 6grenim islemleri gergeklestirilmistir. Tiim algoritmalarda veri
setinin %801 egitim seti, kalan %20’si ise test seti olarak kullanilmigtir. Test setindeki

tahminleme basarisi ile ekrana bastirilmistir.
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Gerge
Simif

negati

Tablo 4.4 Karigiklik matrisi

Tahmin eidilen siif

Pozitif Negatif
k Pozitif Dogru Pozitif (TP) Yanlis Negatif (FN) Duyarlilik
{ Negatif Yanlis Pozitif (FP) Dogru Negatif (TN) Ozgiiliik
Hassaslik Negatif Tahmin Degeri Dogruluk

Tablo 4.4’te gosterimi verilmis olan pozitif, personelin istifa etme durumunu,
f ise personelin istifa etmeme bilgisini ifade etmektedir.

Dogru pozitif (True Positive / TP), veriler gercekte pozitiftir ve pozitif olarak
tahmin edilmistir. Yani, gercekte istifa eden personel istifa etmistir seklinde
tahminlenmistir.

Yanlis negatif (False Negative / FN), veriler gergekte pozitiftir ancak negatif
olarak tahmin edilmistir. Gergekte personelin istifa ettigi verisi istifa etmemistir
seklinde tahminlenmistir.

Yanlis pozitif (False Positive / FP), veriler gergekte negatiftir ancak pozitif olarak
tahmin edilmistir. Yani, gercekte personelin istifa etmedigi verisi istifa etmistir
seklinde tahminlenmistir.

Dogru Negatif (True Negative / TN), veriler gergekte negatiftir ve negatif olarak
tahmin edilmistir. Yani, gergekte personelin istifa etmedigi verisi istifa etmemistir
seklinde tahminlenmistir.

Tahmin edilen / o6ngériilen simif (Predicted Class), tahmin edilen verileri

kapsamaktadir.

Gergek smif (Actual Class), kullanici tarafindan verilen verileri belirtmektedir.
- Tip I (Type I Error), yanls pozitifi ifade etmektedir.
- Tip Il Hata (Type II Error), yanlis negatifi ifade etmektedir.

Tablo 4.5 Tahminleme performans dlgiimleri

Tahminleme Performans
.. Formiil
Olgiimleri
TP
Duyarlilik m
I TN
Ozgulluk m
TP
Hassaslhik m
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Tablo 4.6 Tahminleme performans dl¢iimleri (Devami)

Tahminleme Performans

" Formiil
Olgiimleri
Negatif Tahmin Degeri ™
egatif Tahmin Degeri N + FN)

Dogruluk TP + TN

ogrulu (TP + TN + FP + FN)
Hassaslik X Duyarlilik

F1 Skoru

X
Hassaslik + Duyarlilik

Cohen Kappa

Algoritmalarin basarili tahminleme performanslarini 6lgmek ve birbirleri ile

karsilastirarak en basarili tahmini gergeklestirebilen algoritmay1 bulabilme amaciyla, her

bir algoritma i¢in performans 6l¢iim kriteri olan; Duyarlilik, 6zgiilliik, hassaslik, negatif

tahmin degeri, dogruluk ve Fi skoru formiilleri Tablo 4.5’te gosterilmistir. F1 skoru,

hassaslik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini gostermektedir. Basit ortalama

alindiginda ug noktalar goz ardi edildiginden kullanilamamaktadir. F1 skoru ile harmonik

ortalamasi almnir ve ug noktalar da géz dniine alinmis olmaktadir (Ogiindiir, 2019). Cohen

Kappa formiilii ile gézlem uyumu hesaplanmaktadir P, gozlenen uyum oranini, Pe,

rastgele uyum beklentisini ifade etmektedir (Bikmaz Bilgen ve Dogan, 2017).

Tablo 4.7 Cohen kappa ve ayirt edilebilirlik katsayist

Cohen Kappa Katsayisi Ayirt Edilebilirlik Katsayisi

Uyum yok <0 Ayirt edilemez k<0
Onemsiz uyum 0,00 - 0,20 | Onemsiz ayirt edilebilirlik 0,00 <k<0,55
Orta derecede uyum 0,21 - 0,40 | Orta derecede ayirt edilebilirlik 0,56 <k<0,81
Ekseriyetle uyum 0,41 -0,60 | Ekseriyetle ayirt edilebilirlik 0,82<k<0,93
Onemli derecede uyum 0,61-0,80 | Onemli derecede ayirt edilebilirlik 0,94 <k <0,98
Neredeyse milkkemmel uyum | 0,81 —1,00 | Neredeyse milkemmel ayirt edilebilirlik | 0,99 <k <1,00

Tablo 4.6’da goriildiigii gibi k, - o ile 1 arasinda deger almaktadr.
k
Po= ) (Pax Po) (@)

i=1

4.1 ile gosterilen formiildeki sart ile k kategori sayisi, Pi1 ve Pi2 birinci ve ikinci

gbzlemcinin her bir kategori i¢in yapmis oldugu gozlemlerin oranlaridir. K, 1 olmasi
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halinde kategori ¢iftlerinin tamamen ayirt edilebilir olmasini, k < 0 olmasi halinde ise tiim
kategori ¢iftlerinin ayirt edilemez olmasini ifade etmektedir. Uyum c¢aligmalarinda uyum
katsayilarinin tek basina kullanimlar1 yeterli olmamaktadir, ayni zamanda ayirt
edilebilirlik derecesinin de kullanilmasi giivenilirlik seviyesi agisindan Onem
tasimaktadir (Dogan ve Dogan, 2022). Knime programi iizerinden uygulanan
algoritmalarin basar1 oranlar1 sonug ekraninda Cohen Kappa yiizdeligi ¢iktist elde edilir

bu sayede basari siralamasi yapmada kriter olarak goz oniinde bulundurulabilmektedir.
4.1.4.1. Rastgele orman algoritma uygulamasi

Rastgele Orman Algoritmas1 uygulamasi i¢in ilk olarak verilerin bulundugu
Excel dosyasi Excel okuyucusu (Excel Reader) ile Knime programinda igeri
aktarilmaktadir. Okunan Excel dosyasinin igerigine yine bu modil iizerinden
erisilebilmek miimkiindiir. Excel okuyucusuna baglantilar sayesinde yeni modiiller
eklenerek histogram grafigi (Interactive Histogram), serpilme diyagrami (Scatter Plot),

serpilme diyagram matrisi (Scatter Matrix) ya da pasta grafigi gibi gorsellestirmeler

yapilabilmektedir.
Interactive
Histogram (local)
» m_ Seatter Plot
tocal) Random Forest
Learner
Node 24 g ” »
> >
Node 22 f
Node 3
Random Forest
Excel Reader Partitioning Predictor Scorer
> »
oo
il >, e gt
Node 1 Node 2 Node 4 Node 5

Scatter Matrix
(local)

o
> S

Node 23

Sekil 4.8 Knime rastgele orman algoritmasi

Sekil 4.8’de ikinci asamada “Partitioning” siniflandiricist ile veri seti egitim seti
ve test seti olmak tlizere ikiye ayrilmaktadir. Knime, siiflandiriciyr gesitli sekillerde
konfigiire etme imkan1 sunmaktadir. Egitim setinin, veri setinin yiizde kac¢ini olugturmasi
istendigi kullanicinin tercihine birakilmaktadir, bu ¢alisma i¢in egitim seti %80, test seti

ise %20 olarak belirlenmistir.
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Dialog - 3:2 - Partitioning

Flow Variables ~ Memory Policy

Choose size of first partition

Absolute

O Relative[] 80

Take from top
Linear sampling
© Draw randomly

Stratified sampling 8| Istifa M

Use random seed

oK Apply Cancel

Sekil 4.9 Knime rastgele orman algoritmasi siniflandirict

Sekil 4.9’da smiflandiricinin egitim seti oran se¢imi “Relative” se¢eneginden
ayarlanabildigi se¢im alani verilmistir. Egitim setinin, veri seti igerisinden segilme
secenekleri de yine kullanici tarafindan belirlenmektedir. Alternatifler; veri setinden
belirlenen oran kadarinin bastan baslayarak alinmasi (Take from top), dogrusal
ornekleme (Linear sampling), rastgele secim (Draw randomly), tabakali 6rnekleme
(Stratified sampling) olmak tizere dort farkli se¢enek sunulmaktadir. Bu ¢alismada egitim

verileri veri setinden rastgele se¢ilmistir.

Dialog - 3:3 - Random Forest Learnar
Flow Variables  Memory Policy
Target Column s/ Isufa i [2]

Attribute Selection

2

© Manual Selection Wildeard Regex Selection

nnnnnn

mwweoomn 4 2

© Enforce exclusion

Misc Options
Enable Hilighting i#patterns to store)

Save target distribution in tree nodes (memary expensive - only important for tree view and PMML export)

Tree Options
Split Criterion Information Gain Ratio 2]

Limit number of levels (tree depth)

Canel

Sekil 4.10 Knime rastgele orman algoritmasi 6grenme seti

Sekil 4.10°da Rastgele Orman Algoritmasi 6grenme modiiliinde kullanilmasi
istenen ya da degerlendirmeye alinmasi istenmeyen nitelikler belirlenebildigi
goriilmektedir. Sol kisimda bulunan “Exclude” kirmizi alaninda yer alan nitelikler
makine 6grenim egitim setine dahil edilmezken sag kisimda bulunan “Include” yesil
alanda yer alan nitelikler ise egitim setine dahil edilmektedir. Bu ¢alismada yer alan tiim
nitelikler egitim setine dahil edilmistir. Tahmin edilmesi istenen (¢ikti/etiket) ise “Target

Column” hedef siitun “Istifa m1” siitunu secilmistir.
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Dialog - 3:4 - Random Forest Predictor

Flow Variables ~ Memory Policy

Change prediction column name
Prediction column name Prediction (Istifa Mi)
Append overall prediction confidence
Append individual class probabilities
Suffix for probability columns

Use soft voting

oK Apply Cancel

Sekil 4.11 Knime rastgele orman algoritmasi tahminleme

Sekil 4.11°de Rastgele Orman Algoritmas1 6grenme modiiliinde Rastgele
orman test (Random Forest Predictor) modiiliinde ise test edilmesi / tahmin edilmesi
beklenen siitunun se¢imi gergeklestirilmistir. Tahmin siitun adi “Prediction column
name” Knime programinda otamatik olarak son siitun atanmaktadir ancak bu alanda
secim degisikligi yapilabilmektedir. Bu ¢alismada, personellerin istifa etme durumu

tahmin edileceginden tahmin siitununda “Istifa M1” secilmistir.

Prediction output - 3:4 - Random Forest Predictor
File Edit Hilite MNavigation View

Spec - Columns: 17 Properties  Flow Variables

Row ID 'S Pozisy... D Kidem | D] Yas [S]Dogum... [S] Mede... [S| Gocuk...|[S|Engelli... [S| EMEK... [S|TEHLL.. [S|Egitim... [S]Maas ... [S|Yaka.. [I|Avans [S]lcra [s]Istifa M1 |[S] Predic..
H Rows Isi 2.981 28.09 HATAY Bekar Hayir Yok Normal Tehlikeli  ilkogretim  ORTA MaviYaka 0 Yok Evet Evet
W Row11 si 7.315 33.534  OSMANNE  Evli Evet Yok Normal Gok Tehli... ikodretim  ORTA MaviYaka 0 Yok Hayr Evet
W Row12 Formen 14.46 40.236 OSMANIYE  Evli Evet Yok Normal Tehlikeli Onlisans COK YUKSEK Beyaz Yaka 0 Yok Hayir Hayir
! Rowl5s Isgi 8.307 31.312 OSMANIYE  Evli Evet Yok Normal Cok Tehli... llkdgretim  ORTA Mavi Yaka 0 Yok Evet Evet

Sekil 4.12 Knime rastgele orman algoritmasi tahminleme 6rnekleri

Sekil 4.12°de “Random Forest Predictor” modiiliinde her bir test veri satirinin
algoritma tarafindan ¢ikt1 tahminini gorebilir ve yapilan tahminin ylizde kag basar ile
gerceklestirildigi incelenebilmektedir. Ornek olarak (Row 8) sekizinci satirdaki personele
ait veriler S (Istifa m1) gercek veri, “Prediction” Istifa m1 satir1 ise tahminlenen verileri
igeren siitundur. Sekizinci satir i¢in bu durum incelendiginde gergekte istifa ettigini ve
Rastgele Orman Algoritmas: tarafindan da istifa eder seklinde tahminlendigi ve bu

tahminin %85 basarili sekilde tahminlendigi goriilmektedir.
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Dialog - 3:5 - Scorer

Flow Variables  Memory Policy

First Column
8] Istifa Mi (2]

Second Column
S| prediction (istifa M) B

Sorting of values in tables

Sorting strategy:  Insertion order [ Reverse order

Provide scores as flow variables
Use name prefix

Missing values
In case of missing values: ) Ignore

Fail

ok Apply Cancel

Sekil 4.13 Knime rastgele orman algoritmasi tahminleme skor diigiimii

Makine 6grenimi akiginin son modiiliinde ise Basari orani / Skor tespiti (Scorer)
ile algoritmanin basarili tahmin yapip yapmadigimin kontroli Sekil 4.13’te
gerceklestirilmektedir. “Scorer” modiiliiniin konfigiirasyonunda ise ilk siitun /
gerceklesen deger (First column) ile tahminlenen siitun (Second column) arasinda
karsilastirma yapilarak dogru tahmin yiizdeligi hesaplanmaktadir. Bu diiglim igerisinde
son satirda, kayip veriler (Missing values) silme islemi de gergeklestirilebilmektedir.
Uygulamada kullanilan veri setinde bir kayip/eksik veri bulunmadigindan bu alanda

herhangi bir degisiklik yapilmamustir.

Skor tespiti modiilinde "Scorer” Rastgele Orman Algoritmasinin, dogru
siniflandirilan veri sayist (Correct classified) 362, yanlis smiflandirilan veri sayisi
(Wrong classified) 102 oldugu goriilmektedir. Dogruluk (Accuracy) orani ise %78, hata
orani (Error) ise %21 olarak belirtilmistir. Algoritmalarin basart oranini dogruluk

yiizdesinin karsilastirilmasi ile yapilmasi miimkiindiir.
4.1.4.2.  Naive bayes algoritma uygulamasi

Naive Bayes algoritmast Knime iizerinde sirasiyla, Sekil 4.14’te gosterimi
yapildig1 sekilde Excel okuyucusu, egitim ve test verilerinin ayrilmasi, Naive Bayes
makine 6greniminin gergeklestirilmesi, Naive Bayes algoritmasinin test edilmesi ve
basart performansmin degerlendirilmesi ig¢in gerekli modiiller digim seklinde

yerlestirilmis ve iligkilendirilmesi adina birbirlerine baglanmistir.
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Naive Bayes Learner

L
» PIA] >
: Naive Bayes
Excel Reader Partitioning Node 8 Predictor Scorer
> n >
Dl >, pLiA > L,
Node 7 Node 6 Node 9 Node 10
Sekil 4.14 Knime naive bayes algoritmasi
Segimlerde, Rastgele Orman Algoritmasinda da oldugu gibi “Partitioning”
modilii ile ikinci agamada egitim seti %80, test seti %20 olarak ayrilmistir. Naive Bayes
Ogrenim ve test modiilleri i¢in gerekli yapilandirmalar gerceklestirilmistir.

“Scorer” modiiliinde ise algoritmanin basarili tahmin gerceklesip
gerceklesmediginin - kontrolii  yapilmistir. Naive Bayes algoritmasinda dogru
siiflandirilan veri sayist 332, yanlis siniflandirilan veri sayist ise 132°dir. Algoritmanin
performans Ol¢iitlerinden olan Dogruluk oran1 %71,5’tir.
4.1.4.3. Karar agaci algoritmasi uygulamasi

Karar Agaci1 Algoritmasi Knime iizerinde sirasiyla, Excel okuyucusu, egitim ve
test verilerinin ayrilmasi, Karar Agaci makine 6greniminin gerceklestirilmesi, Karar
Agact Algoritmasiin test edilmesi ve basari performansmin degerlendirilmesi igin
gerekli modiiller diigiim seklinde yerlestirilmis ve iliskilendirilmesi adina birbirlerine
baglanmistir.

Decision
Tree Learner
> E
Decision Tree
Excel Reader Partitioning Predictor Scorer

» Node 13 | | | 4
Vil > o, > lE,
Node 11 Node 12 Node 14 Nud\; 15

Decision Tree View

| x

L e
Node 16

Sekil 4.15 Knime karar agaci algoritmasi

Sekil 4.15’te gosterilmis olan modiillerdeki se¢imler, diger algoritmalarda oldugu
gibi “Partitioning” ile ikinci asamada egitim seti %80, test seti %20 olarak ayrilmistir.

Karar Agaci 6grenim ve test modiilleri igin gerekli yapilandirmalar gergeklestirilmistir.
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Karar Agacinin goriintiisii (Decision Tree Learner) Karar Agaci 6greticisi modiiliinden
goriintiilenebilmektedir. Ancak basit ve detayli Karar Agaci igin ayrica “Decision Tree

View” Karar Agaci goriintiisii modiilii eklenerek de goriintiilemek miinkiindiir.

Decision
Tree Learner
> B
I'[:1 Scorer
Decision Tree
Excel Reader X-Partitioner Predictor X-Aggregator
> [
»- Node 34 u » »
B> >, g P .

3]

Node 37

Node 32 Node 33 Node 35 Node 36

Sekil 4.16 Knime karar agaci algoritmasi veri seti ayristirma alternatifi

Knime {izerinde gerceklestirilen makine 6grenim algoritmalarinda egitim ve test
setlerinin ayrilmas1 “Partitioning” moduli ile gergeklestirilmistir. Karar Agaci
Algoritmasi lizerinde Knime programinin egitim ve test seti ayristirilmasi “X-Partitioner”
ile gergeklestirilmesi, ayrigtirma yonteminin degistirilmesi nedeniyle algoritmanin

tahmin basarisini1 da etkileyecektir.

Hayir (1332/1854)

»Table:
Yas
©
<35.46 > 35.46
Hayir (508/904) Hayir (824/950)
»Table: »Table:
Egitim Dizeyi Yas
] ©
= [Ikdgretim = Meslek Lisesi =Lise = Onlisans = Lisans = Yilksek Lisans =<55.03 > 55.03
Evet (295/537) Hayir (111/145) Hayir (34/48) Hayir (76/118) Hayir (43/54) Hayir (2/2) Hayir (792/878) Evet (40/72)
»Table: »Table: »Table: »Table: »Table: »Table: »Table: > Table:
Kidem Maag Dizeyi Maas Dizeyi Maag Dizeyi Pozisyon Kidem Kidem
@ D @ @ @ @ @

Sekil 4.17 Knime karar agac1 algoritmasi modeli

Karar Agac1 Algoritmasi, verilerin gorsellestirilmesinin saglanmasi ve karar alma

dallanma analizlerin  kolaylasmas1 ac¢isindan avantaj

yapistyla

saglamaktadir. Knime paket programinda detayli gorsellestirilen Karar Agacinin bir

siireclerinde
kismi Sekil 4.17°de verilmistir, detayli Karar Agacinin tamami ise veri setinin biiyiik

olmasindan kaynakli dallanmanin fazla olmasi, goriintliiniin karmasiklagmasi gibi

nedenlerden ¢alismanin ek kisminda paylagilmistir.
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Karar Agaci Algoritmasinin 6gretici modiiliinden agag goriintiisii alindigindan
toplam veri setinde 2318 adet veri bulunmakta ve ylizde sekseni egitim seti olarak
alindigindan 1854 adeti degerlendirmeye alinmistir. 1854 adet veri igerisinden 1332 adet
veride istifa etme durumu “Hayir” olarak belirtilmis ve karar siireci dallanma seklinde
devam etmektedir. Ilk asamada dallanma “Yas” kriteri ile olmustur. Yas’1 35,46 dan
kiigiik olan 904 adet istifa etme durumu hayir olarak belirtilmis ve bir sonraki agsamada
egitim diizeyi olarak dallandirilmistir. Yas1 35,46’dan biiylik olan verilerde 950 adet
veriden 824 tane verinin istifa durumu hayir olarak belirtilerek yeniden “Yas” kriteri
degerlendirilmistir. Yeniden degerlendirilen Yas niteliginde 55,03 yasindan kii¢lik olan
verilerden 878 adet veriden 792 tanesinin istifa etme durumu hayir olarak, sonraki
asamada Kidem kriteri degerlendirilmis, 55,03’ten biiyiik olan personellerin 72 adet
veriden 40 tanesinin istifa etme durumu ise evet olarak degerlendirilerek sonraki adimda
Kidem niteligi incelenmistir. Egitim kriterinde yer alan alternatiflerde ilkdgretim
diizeyindeki personellerin isten ayrilma durumu 537 adet veriden 295 Evet olarak,
sonrasinda ise Kidem kriteri incelenmekte, egitim diizeyi meslek lisesi olan personellerin
isten ayrilma durumu 145 adet veriden 111 tanesi hayir, sonraki asamada ise Maas diizeyi
kriter incelenmekte, egitim diizeyi lise olan ¢alisanlarin 46 tane veriden 34 tanesinin istifa
durumu hayir, sonraki adimda Maas diizeyi niteligi incelenir, egitim diizeyi 6nlisans olan
personellerin 118 tanesinin 76 adet verinin istifa durumu hayir olarak, sonrasinda ise
Maas diizeyi niteligine bakilir, egitim diizeyi lisans olan calisanlarin 54 tane veriden 43
adet veri istifa etme durumu hayir olarak, sonrasinda ise Pozisyon niteligi
incelenmektedir.

Karar Agac1 Algoritmasi i¢in son diigiim olan “Scorer” modiiliinde algoritmanin
basarili tahmin gergeklesip gerceklesmediginin kontrolii yapilmigtir. Karar Agaci
Algoritmasinda dogru siniflandirilan veri sayis1 343, yanlis siniflandirilan veri sayisi ise

119°dir. Algoritmanin performans 6l¢iitlerinden olan Dogruluk oram %74,2’dir.
4.1.4.4. Destek vektor makineleri algoritmasi uygulamasi

Destek Vektor Makineleri Algoritmast Knime {izerinde sirasiyla diger
algoritmalarda da oldugu sekilde, Excel okuyucusu, egitim ve test verilerinin ayrilmasi,
Destek Vektor Makineleri Algoritmasi makine d6greniminin gergeklestirilmesi, Destek
Vektor Makineleri  Algoritmasinin  test edilmesi ve basar1 performansinin
degerlendirilmesi icin gerekli modiller diigim seklinde yerlestirilmis ve

iligkilendirilmesi adina birbirlerine baglanmistir.
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SVM Learner
>\ m

Excel Reader Partitioning Node 19 SVM Predictor Scorer
> || >
> > > >
Node 18 Node 17 Node 20 Node 21

Sekil 4.18 Knime destek vektér makineleri algoritmasi

Secimlerde, diger algoritma uygulamalariyla ayni dogrultuda olacak sekilde
“Partitioning” ikinci agsamada egitim seti %80, test seti %20 olarak ayrilmistir. Destek
Vektor Makineleri 0Ogrenim ve test modiilleri i¢in gerekli yapilandirmalar
gerceklestirilmistir. Son adimda ise “Scorer” modiilii ile Destek Vektér Makineleri
Algoritmasinin performansi degerlendirilmistir.

Destek Vektor Makineleri Algoritmasi igin son diigiim olan “Scorer” modiiliinde
algoritmanin basarili tahmin gergeklesip gergeklesmediginin kontrolii yapilmustir. Destek
Vektor Makineleri Algoritmasinda dogru simniflandirilan veri sayist 346, yanlis
siiflandirilan veri sayisi ise 118°dir. Algoritmanin performans Olciitlerinden olan
Dogruluk orani %74,5°dir. Ancak performans degerlendirme kriterlerinden olan Cohen
kappa degeri, Destek Vektor Makinelerinde %0 olarak elde edilmistir. Kappa katsayisi
degerinin sifir olmasi iki gozlemci arasindaki uyumun sansa bagli olabilecek uyumdan
farksizdir seklinde yorumlanmaktadir ve bu degerin sifirdan farkli olmasi beklenmekte

tam uyum icin +1, tam uyumsuzluk i¢in ise -1 olmas1 beklenmektedir.
4.1.45. K-enyakin komsu algoritmasi uygulamasi

K-En Yakin Komsu Algoritmas: algoritmast Knime iizerinde sirasiyla diger
algoritmalarda da oldugu sekilde, Excel okuyucusu, egitim ve test verilerinin ayrilmasi,
K-En Yakin Komsu Algoritmasi makine 6greniminin gerceklestirilmesi, K-En Yakin
Komsu Algoritmasinin test edilmesi ve basari1 performansinin degerlendirilmesi igin
gerekli modiiller diigiim seklinde yerlestirilmis ve iligskilendirilmesi adina birbirlerine

baglanmistir.
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Excel Reader Partitionin K Nearest Neighbor Scorer
] i __0
o

> >
» > > >
. ﬁ oo » y @ »
-
Node 27 Node 28 Node 26 Node 29
Table Row To
Viriable Loop Start Loop End
e_o

> o3 > (np

Node 30 Node 31

Sekil 4.19 Knime K-en yakin komsu algoritmasi

Secimlerde, diger algoritma uygulamalariyla ayni dogrultuda olacak sekilde
“Partitioning” ikinci asamada egitim seti %80, test seti %20 olarak ayrilmistir. K-En
Yakin Komgsu Algoritmast 6grenim ve test modiilleri i¢in gerekli yapilandirmalar
gerceklestirilmistir. Son adimda ise “Scorer” modiilii K-En Yakin Komsu Algoritmasinin

performansi degerlendirilmistir.

Dialog - 3:26 - K Nearest Neighbor

| Flow Variables  Memory Policy

Column with class labels S| istifa Mi
Number of neighbours to consider (k) 32

Weight neighbours by distance

Qutput class probabilities

oK Apply Cancel

Sekil 4.20 Knime K-en yakin komsu algoritmasi k degeri belirleme k = 3

Sekil 4.20°de K-En Yakin Komsu Algoritmasinda k degeri kullanici tarafindan
Knime uygulamasi iizerinden degistirilebildigi gosterilmistir. Otomatik olarak dikkate
alinacak k komsu sayisi 3 olarak atanmistir. Calismadaki veri setinde uygulanacak K-En
Yakin Komsu i¢in k degeri 3 olarak uygulanmustir.

K-En Yakin Komsu Algoritmasi kK = 3 i¢in son diiglim olan “Scorer” modiiliinde
algoritmanin basarili tahmin gerceklesip ger¢eklesmediginin kontrolii yapilmistir. K-En
Yakin Komsu Algoritmasinda (Correct classified) dogru smiflandirilan veri sayis1 323,
(Wrong classified) yanlis siniflandirilan veri sayisi ise 141°dir. Algoritmanin performans

Olciitlerinden olan Dogruluk orani (Accuracy) %69,6’dir.
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Knime programinda K-En Yakin Komsu Algoritmasindaki k parametresine
1’den 50’ye kadar rastgele degerler atanmis ve tahmin performansinin basari 6lgiitlerine
gore karsilastirma yapilmistir.

Dogruluk (Accuracy)(%)

76,0 748
744 744

74,6
75.0 744 10744 74,1 74,1
39 g3 T 739 27

740 733 733 BT 35 735
[l 728 728 728 ' 4 '

71,6 716

1 2 3 4 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
n komsu sayis1

Sekil 4.21 KNN algoritmasi n sayisina gore dogruluk degisimi

K-En Yakin Komsu Algoritmasindaki k parametresinin dogruluk yiizdesi ve
dogru simiflandirilmis veri sayisina gore karsilastirilmistir. Sekil 4.21°de dogruluk
yiizdelerinin k komsu sayisina gore degisimi grafik ile gorsellestirilmis ve en iyi

tahminleme performansi k degerinin 33 olarak belirlendiginde sahip oldugu goriilmiistiir.

K-En Yakin Komsu Algoritmasinda k degeri 33 olarak belirlenmistir. “K Nearest
Neighbor” modiiliinde varsayilan olarak gelen dikkate alinan komsu sayis1 “Number of
neighbours to consider” degistirilmistir.

K-En Yakin Komsu Algoritmasi k = 33 i¢in son diigiim olan “Scorer” modiiliinde
algoritmanin basarili tahmin gergeklesip gerceklesmediginin kontrolii yapilmistir. K-En
Yakin Komsu Algoritmasinda dogru siniflandirilan veri sayisi 348, yanlis siniflandirilan
veri sayist ise 116°dir. Algoritmanin performans olgiitlerinden olan Dogruluk orani

%75tir.
4.1.5. Kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi

Knime ve Python programlama dillerinde uygulanmis olan algoritmalarin egitim
ve test setleri rastgele olarak belirlendiginden karsilastirmalarin anlamli olabilmesi i¢in
iki programda da bes kere deneme gerceklestirilmistir. Sonu¢ dogrultusunda alinacak
olan karar ya da yapilan tahminlerin giivenilirligini saglamak adina her denemeye ait
sonuglar kaydedilmis ve ilgili degerlerin ortalamasi alinmstir.

Knime programinda uygulanan algoritmalarin istifa durumu evet iken ilgili
algoritma tarafindan da evet ve hayir olarak ve istifa durumu hayir iken de hayir ve evet

olarak tahmin edilenler olarak siniflandirilan veriler Tablo 4.7°de gosterilmistir. Bu tablo
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dogrultusunda dogru pozitif, yanlis negatif, yanlis pozitif ve dogru negatif degerleri elde

edilmistir. Tabloda yapilan bes farkli denemenin ortalamalari ele alinmstir.

Tablo 4.8 Knime programinda dogru veri siniflandirma karsilagtirilmasi

istifa Durumu ile ilgili Tahmin
Rastgele Naive Karar \I?:littiili K-En yakin
Orman Bayes Agaci Makineleri komsu
Hayir | Evet | Hayir | Evet | Hayir | Evet | Hayir | Evet | Hayir | Evet
g% Hayir| 289 | 40 | 247 | 80 | 272 | 56 | 331 0 294 | 44
Eg Evet 60 75 63 74 62 74 | 133 0 83 43

Makine Ogrenimi algoritmalar1 birbirleri ile bagarili tahminleme performans
Olciitlerine gore kiyaslanir ve en yiiksek basar1 saglayan algoritma tercih edilir. Knime
paket programi iizerinden calismanin konusunu olusturan personellerin istifa etme
durumunun tahminlenmesinde; Rastgele Orman, Naive Bayes, Karar Agaci, Destek
Vektor Makineleri ve K-En Yakin Komsu Algoritmalari kullanilmistir. Her bir algoritma
icin, dogru smiflandirilan veri sayisi, yanlis smiflandirilan veri sayisi, dogruluk orani,
hata oran1 ve Cohen Kappa katsayis1 olmak tizere performans olgiitlerinde sahip oldugu
degerler bes farkli denemenin ortalamalar1 alinarak Tablo 4.8’de islenmistir. Basari
performans Olciitlerinden dogru simniflandirilan veri sayisinin yiliksek olmasi, yanlis
simiflandirilan veri sayisimin diisiik olmasi, dogruluk oraninin yiiksek olmasi, hata
oraninin diisiik olmasi, Cohen Kappa katsayisinin ise +1 ya da -1’e yakin olmasi
beklenmektedir. Tiim bu 6l¢iitler g6z oniine alinarak en basarili algoritmadan basarisiz
olan algoritmaya kadar siralama gergeklestirilebilir, tahminleme asamasinda ise en

basarili algoritma tercih edilmektedir.

Tablo 4.9 Knime programinda algoritmalarin karsilastiriimasi

Rastgele . . Destek Vektor |  K-En yakin
KNIME Om?an Naive Bayes Karar Agaci Makineleri korr}llsu
Dogru Siniflandirilmis 364 320 345 331 337
Yanlis Siiflandirilmig 100 144 119 133 127
Dogruluk %78,40 %69,05 %74,47 %71,42 %72,71
Hata %21,60 %30,95 %25,53 %28,58 %27,29
Cohen Kappa Katsayisi 0,451 0,283 0,373 0,000 0,240

Tablo 4.8’de Knime paket programinda uygulanan Rastgele Orman, Naive Bayes,

Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri ve K-En Yakin Komsu algoritmalarinda
basarilar1 karsilagtirma amaciyla kullanilan metriklerde elde etmis oldugu veriler

islenmistir. Bu tablo g6z oniine alindiginda Knime programinda isten ayrilma durumunu
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en basarili tahminde bulunan algoritmanin “Rastgele Orman Algoritmasi”nin oldugu

gorilmistiir.
Tablo 4.10 Python programinda algoritmalarin karsilagtiriimasi
Rastgele . - Destek Vektor | K-En Yakin
PYTHON Orman Naive Bayes Karar Agaci Makineleri Komsu
Kesinlik 75,99% 65,24% 71,88% 50,70% 72,58%
Duyarlilik 76,88% 66,82% 71,79% 71,14% 74,07%
F1Skoru 0,7619 0,6556 0,7178 0,5918 0,7256
Cohen Kappa Katsayist 0,4038 0,1388 0,309 0 0,3094
Dogruluk Skoru 76,88% 66,82% 71,79% 71,14% 74,07%

Tablo 4.9’da Python programlama dilinde uygulanan algoritmalarin dogruluk

parametrelerine aldigi deger ve yiizdelik oranlar denemelerin ortalamalar1 alinarak

gosterilmistir.
Tablo 4.11 Algoritmalarin basari dlgiitlerine gore karsilagtirilmast
Knime Paket Programi Python
Algoritma Dogru Yanhs DO (%) K Dogru  Yanlis DO (%) K
Rastgele Orman 364 100  %78,40 0,45 357 107 %76,88 0,40
Naive Bayes 320 144 %69,05 0,28 310 154 %66,82 0,13
Karar Agaci 345 119 %74,47 0,37 333 131 %71,79 0,30
pestele ekdor 331 133 %7142 000 | 330 134 %7114 0,00
akineleri
K-En Yakin Komsu 337 127 %72,71 0,24 344 120 %74,07 0,30

Dogru simiflandirmada 364 veri ile en yiiksek, yanlis siniflandirmada 100 veri ile
en diisiik, dogruluk oraninda %78,40 ile en yiiksek, hata oraninda %21,60 ile en diisiik ve
Cohen Kappa katsayisinda 0,45 ile 1’e en yakin degerleri bulundurdugundan Rastgele
Orman (Random Forest) algoritmas1 bes farkli algoritma igerisinden en basarilisi seklinde
degerlendirilmistir. Dogru siniflandirmada 320 veri ile en diisiik, yanlig siniflandirmada
144 veri ile en yiiksek, dogruluk oraninda %69,05 ile en diisiik, hata oraninda %30,95 ile
en yiiksek ve Cohen Kappa katsayisinda 0,28 ile 0’a yakin degerleri bulundurdugundan
Naive Bayes algoritmasi bes farkli algoritma igerisinden en basarisizi seklinde
degerlendirilmistir. Python programlama dilinde de dogruluk basarisina gore en yiiksek
algoritma Knime ile paralel olarak Rastgele Orman Algoritmasi ve en diisiik dogruluk
yiizdeligi ise Naive Bayes olmustur. Knime ve Python’da ayn1 algoritmalarda farkli basari

yiizdeliklerinin elde edilmesinin nedeni veri setinin %80°’1 egitim veri seti olarak elde
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edilirken verilerin sistemler tarafindan rastgele (random) olarak segiliyor olmasindan
kaynaklanmaktadir. Veri seti ayn1 olmasina ragmen rastgelelik bulundugundan dolay1

farkli programlarda farkli bagar1 oranlarinin elde edilmistir.
4.1.6. Tahminlemelerin gerceklestirilmesi

Bu boéliimde ¢alismanin amaci olan, kurum igerisinde aktif olarak ¢aligsmakta olan
personellerin isten ayrilma ihtimali olup olmadigini tespit edebilmek ya da ise girmek
lizere basvuruda bulunan adaylarin ilerleyen zamanlarda isten ayrilma olasiligini
inceleyebilmek adina makine 6greniminde en yiiksek dogru tahmin basaris1 saglayan
algoritma olan Rastgele Orman Algoritmasi tizerinde yeni veri test edilmistir.

Knime programinda test ve egitim seti olarak kullanilan Excel dosyasindaki
satirlarin en altina yeni bir satir eklenerek sorgu yapilmak istenen olasi aday ya da
calisanin her bir nitelik i¢in degerleri girilmistir. Ilk olarak Tablo 4.11°de verildigi gibi,
vardiya amiri, 3 yillik kideme sahip, 27 yasinda, dogum yeri Hatay, medeni durumu evli,
cocuk sahibi olan, engellilik durumu bulunmayan, emekli olmayan, ¢ok tehlikeli sinifinda
calisan, egitim diizeyi lise, maas diizeyi yiiksek, beyaz yaka, bir tane avans talebinde
bulunmus ve icrasi bulunmayan bir ¢alisan ele alinmis ve istifa etme durumu hayir olarak

varsayiminda bulunulmustur.

Tablo 4.12 Tahminleme 6rnegi

Potisyon 'lKldem ¥ |Yag | ¥ [Dogum Yeri ¥ {Medeni Durum ¥ | Cocuk Sahibi | ¥ |Engellilik 'lEMEKUUK v |TEHLIKEDURUMU | ¥ [Egitim Diizeyi | ¥ |MaasDiizeyi | ¥ |VakaTard ¥ |Avans ¥ |icra 'IIsUfaMl v
vardiyaAmiri | 3,00] 27,00|HaTaY e Evet Yok |Normal CokTehlikeli Lise YUKSEK Beyaz Yaka 1ok |Hayr

Tablo 4.12°de 2318. Satirda gosterilmektedir. Veri girisinde de varsayilan sekilde

istifa etme durumunu %89’1uk dogru tahmin basarisi ile “Hayir” olarak tahminlemistir.

Tablo 4.13 Tahminleme 6rnegi ¢iktisi

Row2318  Vardiya Amiri 3 27 HATAY  Bvii Evet Yok Normal  Cok Tehl.. Lise YUKSEK  Beyaz Yaka 1 Yok Hayrr Hayir 0.89

Tahminlerin degerlendirilmesi asamasinda verilen 6rnek Knime iizerinden
“Random Forest Learner” modiiliiniin Karar Agaci goriintiilemesi ile elde edilen gorsel

ile ayn1 sonuca ulasilabilirligi incelenmistir.
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Tree Views - 0:3 - Random Forest Learner

1 T 100 model(s) in total

Hayr (1/1)
¥ Table:
Category % n

| Hayr 1000 1

Evet 00 0

Total 1000 1

Maas Dizeyi
ol
f
or(Maag Dizeyi ... istn [DUSUK, COK ...
|
Hapr(1/1) ) Hayr (1/1)

v Table
Category % n
Hayr  100,0 1
Evet 00 0
[Towt 1000 1

>8,7137
Hayir (1/1)
¥ Table
Category % n

Hayr 1000 1
Evet 00 0
Total  100,0 1

l |
or(Yag <= 36,11... > 36,1123

( Hayra/n Y Hayir (1/1)
w Table v Table
Category % n Category % n
Hayr  100,0 1 Hayr 1000 1
Evet 0,0 0 | Evet 0,0 0
\otal 1000 1 {m.l 1000 1
Kidem
o
[ 1
or(Kidem <= 5,4... >5,4521
| |

Sekil 4.22 Knime rastgele orman algoritmasi karar agaci gosterimi

Sekil 4.22°de Rastgele Orman Algoritmasi Karar Agacinin kok diiglim, i¢ diigiim
ve vyaprak diigiimleri goriilmektedir. Ilk dallanma “Maas Diizeyi” kriteri ile
baslamaktadir. Ele alinan Ornekteki calisanin maas diizeyi “Yiiksek” sinifinda
oldugundan kirmiz1 gergeve igerisine alinan i¢ diigiim ile ilerlemektedir. Ilgili se¢imin
ardindan “Kidem” niteligi kontrol edilmis, dallanma kidemin 8,71°den biiylik olmasi1 ya
da olmamas1 seklinde olmustur. Calisanin kidemi 3 oldugundan kiiciik esittir alternatifi
ile ilerlenmistir. Bir sonraki agsamada “Yas” kriteri incelenerek, yasin 36,11°den biiyiik
olmas1 ya da olmamasi halinde dallanma gériilmektedir. Ornekteki calisanin yas1 27

oldugundan kiigiik esittir diigiimiinden devam edilmistir.
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Kudem

| |
OFfKidem <= § 4... > 54521

Hayr (171 Hayr (171}
* Table: w Table
Category % on Category % n
Hayir | Hayr 1000 1
Ewet X Ever o0 0
Taotal X Total 1000 1

orfAvans <= 1; A.. =1

Hayr (111} Hawir (111}
w Table: w Table
Caregory % on Categary Eon
Hampr 1000 1 Hayr 1000 1
Evet 00 0 Evet 0.0 0
Total 1000 1 Tatal 1000 1

Porisyon
e
[ |
ar{Pozisyon isNo... Isin [MOddr, Vardi..

|
Hawr (1/1) Hayir (1/1)
¥ Table: * Table:
Categary % on Category % n
Hayir 1000 1 Hayr 1000 1
Evet 0,0 0 Evei 00 0

Tatal 100,0 1 Jotal 1000 L4

Sekil 4.23 Knime rastgele orman algoritmasi karar agaci gosterimi-2

Sekil 4.23°te “Kidem” niteligi i¢in 5,45°ten biiyiik olmasi ya da olmamasi olarak
incelenmistir. Ornek ¢alisanin kidemi 5,45°ten kiigiik oldugundan ilgili diigiim kirmizi
cerceve ile isaretlenerek bir sonraki kiritlima ilerlenmistir. Bu asamada “Avans Talep”
kriteri incelenmistir. Ilgili galisanin avans talep sayist 1 oldugundan “<1” diigiimii
secilmigtir. Son asamada ise “Pozisyon” kriteri kontrol edilmistir. Pozisyonu; Miidiir,
Vardiya amiri, Uzman, Uzman yardimcisi, Kidemli miihendis, Miidiir yardimecisi,
Kidemli uzman ve Genel miidiir olmast ya da olmamasi olarak ayr1 diiglimlerde
smiflanmigtir. Ele alinan g¢alisan Vardiya Amiri oldugundan bu pozisyonlara dahil
seklindeki yaprak secilmistir. Bu se¢imin ardindan herhangi bir kiritlimimnin olmamasi
nedeniyle sonuca ulasildigi yorumu yapilir. Bu niteliklere sahip ¢alisanin istifa etme
olasiliginin Rastgele Orman Algoritmasi’nin Karar Agaci goriiniimii ile yapilan
degerlendirmelerde “Hayir” olarak ulasilmistir.

Ornek sayilar1 farkli nitelikler ile gogaltilabilir. Bu drnekler ile ise alim esnasinda
degerlendirilen adaylarin niteliklerinin Knime programinda girisi ile gelecekte isten
ayrilma ihtimalinin olup olmayacagini tahminlemek ya da isten ayrilma potansiyeli
oldugu fark edilen calisanlar i¢in bu olasiligin varliginin kontrolii saglanabilecektir.

Istifa etme durumu igin 14 farkli niteligin dnem siralamas yapilmis ve buna gore

istifa etme durumunda en 6nemli nitelik 0,30 oranla yas, en 6nemsiz nitelik avans talep
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sayis1 olmustur. Onem siralamasi; yas, kidem, dogum yeri, maas diizeyi, egitim diizeyi,

pozisyon, ¢cocuk sahibi olma durumu, tehlike durumu ve yaka tiirii seklinde siralanmastir.

Onem siralamasinda en 6nemli faktdrlerden olan yas ve kidem kriterlerinin istifa

durumuna gore iliskisi Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da incelenerek degerlendirilmistir.

Rastgele Orman Algoritmas ile elde edilen Karar Agacindaki ayristirmalar, bu

ayristirma kriterlerine ait agiklama ve oneriler Tablo 4.13’te agiklanmistir.

Tablo 4.14 Karar agac1 ayristirma kriteri ve onerileri

Ayristirma

Kriteri Aciklama Oneri
C~a11$an1n 1st}fa eFm; kararinda mass diizeyi 11? 1lg.11% Baglayicilik kapsaminda 6nemli rol oynayan bayram harghgi,
bir memnuniyetsizlik durumunda licret artist ONCMSL | brim, yakacak, kirtasiye yardimlari, 6zel/tamamlayict saglik
sunulablquektedlr ancak  calismanin . .yaplldlgl sigortasi, dogum, evlilik, vefat yardim gibi yan haklar
kurulusa ait Gicret skalasinin bulunmasi kisilere 8zel | ,tmlacaktir.
tcret uygulamasini miimkiin kilmamaktadir. Isten
Maas Diizeyi ayrvllan GRAEISR), WA deglslkllkuonerllmeﬁ ucr;t Odiil yonetimi ve takdir tanima sistemi olusturulacaktir.
dagiliminin  bozulmasina ve lcrette adaletin
saglanamamasina neden olacaktir. Istifa diisiincesi [ .. . . . i L . s
olmayan ancak icret tatmini saglayamayan O"nerl s.1vs.tem'1 .1le maddi, zaman, Verlml}llk ya da is sagllgl ve
calisanlarin {icret degisikligi amaciyla gergekgi glivenligi g1b1v kazamim  saglayan fikirler t().pl‘ar.l.aralf CiEm
olmayan istifa basvurularma da  sebebiyet sistemi ile degerlepdlrller‘ek yil sonunda en iyi Oneri veren
verebilecektir. ¢aliganlara 6diil verilecektir.
Isten ayrilma adina bagvuran calisana, potansiyel kariyer yol
haritasi, egitim ve gelisim planlar1 konularinda yénlendirme
Kidemin yiikselmesi kuruma aidiyeti arttirdigindan | yapilmasi ile yetkinlik iyilestirmeleri saglanacaktir.
Kidem calisanin  mevcut pozisyonda devam etmesi
beklenmektedir. Sirketteki maas, kidem vb. niteliklerin siirekliliginin
saglanmasmin  oneminden bahsedilerek istifanin  Oniine
gecmeye calisilacaktir.
Yagam kalitesini arttirmaya yonelik bos zamanlarinda goniilli
faaliyetlerden olan, spor miisabakalar1 gibi sportif aktiviteler,
doga yiirtiyiisleri, piknik organizasyonu, boya, ¢izim, seramik,
tath atolyesi vb. etkinlikler planlanacaktir. Takim ¢aligmasini
destekleyecek aktivitelerin planlanmasi, ekip ig¢i iletigimi
gliclendirerek is kapsami haricinde de sosyallesmeyi
saglayabilecektir.
Kidem kriteri ile yas kriterinin  birlikte Geng, beyaz }iaka "qallsanlfirm espek caligma kosullarl., i-$
degerlendirilmesi miimkiindiir. Yas kriteri istifada kosullarm'l'n mumkpn .oldugu p021sy0n1§rda uza}(tar}, hibrit
Yas nemli bir rol oynamakta ve yasi geng olan caligma yOI}teII}leI‘l ile ig-yagam arasimdakl de_:ngeyl saglayarak
calisanlarin istifa oranmin daha yiiksek oldugu kuruma baglilig: arttirmasi beklenebilmektedir.
gortilmistir. Geng caliganlarin  gelisen  teknolojiye hizh  adapte
olabildiginden iiretim ve yonetimin her kolunda teknolojiye
ayak uydurarak verimli ¢alismay1 ve galisirken tatmin olmay1
saglayacaktir.
En basarili toplam kalite yonetimi uygulamasi yapan ¢alisanlar
“Aym Calisan1” olarak segilerek motivasyon saglanir ve
calisanlar arasi pozitif rekabet ortami ile tesvik edilmis
olunacaktir.
Saglik sorunlarmin ig kazasi ya da meslek hastalig: ile ilgili
olmast durumunda 6demelerin igyeri tarafindan karsilanmasi
oOnerilebilir.
Calisanin saglik sorunlarini gidermek iizere yapmasi
Avans Talep gereken _odemele'r Var'olmam c.lurum!'a rinda N335 1 ponek geri 6deme segenekleri ya da rapor vb. durumlarin beyani
O0demelerinden esit taksitlerle kesilmek iizere pesinen | . . N o
Sayisi ile taksit 6telemesi sunulabilir.

yapilan Odemeler avans talebi altinda

incelenmistir.

baslhigi

Finansal planlama konusunda g¢alisanin bilgilendirilmesi ve
borg siirecinden olumsuz etkilenmemesi adina finansal ve
psikolojik ac¢idan galisan destek programi olusturulabilir.
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Tablo 4.13 Karar agaci ayrigtirma Kriteri ve onerileri (Devamu)

Ayristirma

Kriteri Aciklama Oneri
Adil gorev dagilimmm yapilip yapilmadiginin kontrolii
saglanmahdir. s yiikiiniin hesaplanmasi igin is dengeleme
. o . gerceklestirilmelidir. Norm kadro agig1 nedeniyle olusan fazla
Pozisyon kriteri beyaz ya da mavi Yaka | jg yiikii ise norm kadro analizi ile tespit edilmelidir.
farketmeksizin incelenmistir. Pozisyona bagl istifa < tohlikeli smifind 1 Srovierde. ilaili - =
Pozisyon durumlarinda ilk plan agik iletisimin kurulmasi Cok tehlikeli smifinda yer alan gorevlerde, ilgili pozisyon igin

gerekliligidir. Kisilik envanterleri ile ¢aliganlara
kariyer yonetimi konusunda destek saglanabilecektir.

¢alisma ortaminda iyilestirme ya da gérev degisikligi imkani
sunulabilir.

Kariyer hedefleri ile ilgili plan dogrultusunda egitimler
organize ederek geligsim imkani sunulabilir bu sayede pozisyona
aidiyet duygusu olusabilir.
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5. TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Demir celik sektoriiniin ¢ok tehlikeli olmasi, agir sanayi kosullarinin da
beraberinde getirdigi ¢alisma kosullarinin zorlugu nedeniyle isten ayrilislara siklikla
sebebiyet verebilmektedir. Sektor fark etmeksizin nesil degisimi de isten ayrilislarin
artmasinda etkisi géz ard1 edilememektedir. Insan kaynaklar1 ydnetiminin fonksiyonlar
ve amaglarindan olan galisan tutundurma adina alinacak 6nlem ve iyilestirmelerin insan
kaynaklar1 profesyonelleri tarafindan gerceklestirilmesi gerekmektedir. Isletmeler
tarafindan mevcut ¢alisanin tutundurulmasinin maliyet ve zaman agisindan yeni ¢alisan
istihdam edilmesine gore ¢ok daha avantajli oldugu bilinmektedir, bu nedenle isten
ayrilmanin tahminlenmesi isletmelere zaman ve maliyet agisindan fayda saglayacaktir.

Bu aragtirma ile insan kaynaklar1 ve yapay zeka alaninda, ham veriler ve birden
fazla program kullanilarak ulusal literatiire katki saglanmustir. Insan kaynaklari
profesyonellerinin odaklanmasi gereken temel alanlardan biri olan calisan tutundurma
konusunda, giinliik faaliyetlerin yan1 sira yapay zeka gibi ileri teknoloji yontemlerinden
faydalanilmas: hedeflenmistir. Bu sayede, degerlendirme ve tahmin siireclerinde
adaletsiz yargilar, 0znel degerlendirmeler ve benzeri sorunlarin Oniine gegilmesi
amaclanmastir.

Calismada, demir c¢elik sektoriindeki bir isletmeden alinan ham veriler ile
calisanlarin isten ayrilma durumu yapay zekanin alt dallarindan olan makine 6grenme
algoritmalar1 ile tahminlenmistir. Makine 6grenmesi algoritmalart Knime ve Python
tizerinden uygulanmis ve basart kriterlerine gore en yiiksek basarili tahminleme
gerceklestiren algoritma belirlenmistir. Iki programda da en basarili tahminlemeyi
saglayan algoritma Rastgele Orman Algoritmasi, en basarisiz tahminleme gerceklestiren
algoritma ise Knime programinda Naive Bayes algoritmasi, Python programlama dilinde
ise Destek Vektor Makineleri Algoritmast oldugu belirlenmistir. Boliim 5.7°de Knime
uygulamas: tizerinden belirlenmis kriterlerde rastgele nitelikler saptanarak ornek
uygulama olarak isten ayrilma tahminlenmistir.

Calisma kapsaminda, arastirmanin yapildigr isletmenin kullanmis oldugu SAP
sistemine gecis itibariyle veriler elde edilebilmistir. Gegmisteki verilerin eksik olmasi,
giincel olmamasi vb. nedenler ile temin saglanamamistir. Veri gizliligi nedeniyle elde
edilen verilerden bazi sayisal nitelikler gruplandirilmistir. Mesai siiresi, ise ge¢ gelme
siklig1 gibi eklenmesi planlanan nitelikler biiyiik boyutlarda oldugundan SAP sisteminden

cekilmesi miimkiin olamamustir.
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Gelecekteki arastirmalarda, bu ¢alismada yer alan veri sayisi ¢esitlendirilebilir ve
bu nitelikler; gegmis isyeri ¢ikis nedeni, bir 6nceki isyerinde ¢alisma siiresi, kag isyeri
degisikligi yaptigi, izin kota kullanim durumu; devamsizlik giinleri, rapor giinleri, ise ge¢
gelme s1kl1g, is kazasi sayisi, ISG sar1 kart / ihlal — uyar1 cezas1 alma durumu, bir dnceki
donem performans puani, bir dnceki donem potansiyel puani, ¢aliganin gorev aldigi birim,
ikametgah adresi, bir 6nceki terfiden gecen siire, bir onceki donem yapilan fazla mesai
siiresi vb. olarak Orneklendirilebilir. Yine gelecekteki c¢alismalarda, verilerin sayisi
arttirilabilir, farkli agir sanayi sektorlerinde ayni problem ele almabilir. Calisan
memnuniyet, ¢alisan tutum ve ¢ikis anketi vb. anket verileri arastirmaya dahil edilebilir.
Cikis anketinde;

- Calisma deneyimi

- Oryantasyon, sosyal imkanlar vb.

- Kisisel gelisim ve egitim

- Ayrilma karari
Ile ilgili degerlendirmelerin yer almas: &nerilebilir. Cikis anketi ile calisanlarin istifa
diisiincesinde etkin rol oynayan faktorler gdzlemlenebilecektir.

Isten ayrilan calisanlara c¢ikis miilakati yapilarak ilgili sorular {izerinden
degerlendirmeye alinmak iizere yeni bir veri seti elde edilebilir. Makine 6grenmesi
algoritmalarindan, Lojistik Regresyon, Dogrusal regresyon, Dogrusal Diskriminant
Analizi vb. algoritmalar g¢aligmaya dahil edilerek performans: degerlendirilebilir.
Gelecekteki ¢alismalarda nesne yonelimli programlama dillerinde kullanici tarafindan
kullanim1 kolay olacak sekilde arayiiz tasarlanmasi Onerilebilir. Bu sayede insan
kaynaklar1 yoneticilerinin yapay zeka ya da ileri bilgisayar becerileri gerekmeksizin
niteliklere ilgili degerleri girerek tahmin et komutu ile ¢alisanin isten ayrilma tahminini
gerceklestirebilir. Knime Karar Agact Algoritmas: ¢iktist olan karar vermede
gorsellestirmeyi  kolaylastiran ¢ikti sonucu programlama dillerinden yararlanilarak
disartya aktarilmas: saglanarak ara yiiz tasarmmi ile, IK profesyonellerinin herhangi bir
programa gerek duymadan kosullari sirasiyla ilerleterek isten ayrilma olasilig1 var ya da

yok sonucuna ulagmasi saglanabilir.
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