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Sirketlerin siirdiiriilebilir basarisi igin yetenekli insan kaynagimi sirkette tutundurmak olduk¢a 6nemlidir.
Bu caligmada, arastirma yapmak amaciyla agik kaynak olarak Kaggle platformunda HR _comma_sep.csv
ismiyle yer alan 14.999 personelin verileri kullanilarak igten ayrilacak olan personelin tahminlenmesi
amaglanmistir. Gradyan Artirma, Rastgele Orman ve Ekstrem Gradyan Artirma regresyon teknikleri ile
tahminleme yapilmistir. Degerlendirme metrikleri olan ortalama mutlak hata (mean absolute error), hata
karelerinin ortalamasi (mean squared error), R? skoru ve diizeltilmis R? (Adjusted R?) degerleri
karsilastirilmisg olup 3 modelin de anlamli 6lgiide tahminleme yapabilir oldugu sonucuna ulasilmistir.
Ortalama hata skorlar1 birbirine olduk¢a yakin oldugu i¢in R? degeri 1’e en yakin olan Rastgele Orman
teknigi iizerinden 6zellik 6nemi ¢ikarilmistir. Incelenen 6znitelikler arasinda, isten ayrilmay etkileyen en
6nemli 6zniteligin personel tatmini oldugu goriilmiistiir. Makine 6grenmesi tekniklerinin insan kaynaklar
alaninda kullaniminin, sirket igerisindeki yetenekli personeli sirkete tutundurma stratejilerini belirleme
anlaminda insan kaynaklar1 yoneticilerine oldukg¢a faydali ¢iktilar iiretebilecegi distiniilmektedir.
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* Sorumlu Yazar

Retaining talented human resources within a company is crucial for sustainable success. This study aims
to predict staff turnover using a company's personnel data shared as open source for research purposes.
Predictions were made using Gradient Boosting Tree, Random Forest Trees, and XGBoosting Regression
techniques. The evaluation metrics used were mean absolute error, mean squared error, R? score and
adjusted R? values. It was concluded that all three models could make significant predictions. Since the
mean error scores of the three techniques were quite close to each other, feature importance was derived
from the Random Forest technique, which had an R? value closest to 1. Among the features examined,
employee satisfaction was found as the most important factor affecting staff turnover. It is believed that
the usage of machine learning techniques in human resources management could produce highly beneficial
insights for human resources managers in terms of determining strategies for retaining talented employees.
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Giris

Bir sirketin hedeflerine ulagmasi i¢in insan kaynagi
yonetimine Onem vermesi gerekmektedir. Yoneticilerin,
hizla degisen piyasa kosullarina gére dinamik sekilde karar
alabilmeleri ama ayn1 zamanda sirketi hedeflerine tasityacak
personelin mutlulugunu gbéz ardi etmemeleri gereklidir.
Ozellikle anahtar rolde bulunan personeli sirkete tutundurma
amaciyla sirketlerin st yonetimleri ¢esitli yontemler
uygulayarak personellerin  tatminini artirict  hamleler
yapmaktadirlar.

Giin gectikge farklilasan sosyal, ekonomik ve teknolojik
kosullar, her alanda oldugu gibi insan kaynaklar1 alaninda da
yeni ihtiyaglar dogurmakta ve bu ihtiyaglar yeni
kavramlarin, teorilerin ve uygulamalarin ortaya ¢ikmasina
neden olmaktadir [1]. Isletmeler icin &nemli degerlerden
birisi de kayiplarin o6nceden dogru sekilde tahmin
edilebilmesidir [2]. Miisterileri elinde tutma, sadece en iyi ve
faydali miisterileri rakiplerden korumak degil, ayn1 zamanda
onlar arasindaki iliski ve baglantilar siirdiirmek ve boylece
hizmet kullanimini ve buna bagl geliri korumaktir [3].

Insan Kaynag: (IK) analitigi, insan kaynaklar siireclerinin
her biri hakkinda daha iyi icgdrii saglamak, ilgili verileri
toplamak ve daha sonra bu siireglerin nasil iyilestirilecegine
dair objektif kararlar almak amaciyla kullanilan siireg,
hesaplama veya modellerdir. insan kaynaklari analitigi
alaninda literatiir taramasi gergeklestirildiginde analitik
¢alismalarin, personel se¢im problemi ve mevcut personelin
ayrilip ayrilmamasi {iizerine yogunlastigi goriilmektedir.
Personelin isten ayrilma (staff turnover) tahmini probleminin
ele almis yontemi olarak farkli farkli yaklasimlara
bagvuruldugu gorillmektedir. Shankar ve dig. [4] veri
madenciligi teknikleri kullanarak personelin isten ayrilma
problemini istatistiksel bakis acist ile tahminlemeye
caligmistir. Alao ve dig. [5], karar agact yOntemini
kullanarak geg¢mis verileri analiz ederek personelin ayrilma
tahmininin yapilabilecegini gostermistir. Abdulsalam ve dig.
[6], rastgele orman (random forest) ve convolution neural
network algoritmalar1 kullanarak performans analizi
gergeklestirmis ve trend olan iki yontemi derinlemesine
inceleyerek performans karsilastirmasi yapmistir. Gao ve
dig. [7] ise 2009 yilinda rastgele orman yonteminin diger
makine 6grenmesi yontemlerinden daha basarili sonuglar
elde ettigini gosteren  bir  karsilastirmali  analiz
gerceklestirmiglerdir.

Tablo 1°de insan kaynagi analitigi alaninda ¢o6ziilen
problemler ve bu problemleri ¢ézme yontemleri
siniflandirlmigtir.  Goriildigii gibi yazinda g¢ogunlukla,
personelin isten ayrilmast ve personelin ise alim
konularinda yogunlagilmig olup, yontemsel agidan makine
ogrenmesi tekniklerinin tercih edildigi goriilmektedir.

Tablo 1. Makine Ogrenmesi ile IK Analitiginde Yapilan
Siniflandirma ve Regresyon Caligmalari

Cahsma- | Calismanin Degerlendirme | Calisma Yapilan
Yil Tiirii Metrikleri Veri seti
Dogruluk orant, Caligmada kullanilan veri seti
Keskinlik, IBM HR Analytics Employee
[8]-2018 | Simflandirma | 1y o e Bl Attrition and Performance veri
degeri seti olarak belirtilmistir.
Dogruluk orani, | Cin’de gorev yapan bir
) ROC Egrisi Telekom sirketinin personel
[9]-2019 | Simiflandirma altindaki alan, F1 | veri seti kullanilmistir.
degeri
Dogruluk orani, | Calismada kullanilan veri seti
) F1 degeri, ROC | IBM HR Analytics Employee
[10]- 2019 | Simiflandirma Egrisi altindaki | Attrition and Performance veri
alan seti olarak belirtilmistir.
Dogruluk orani, | IBM HR Analytics Employee
ROC Egrisi Attrition and Performance veri
[11]- 2021 | Swniflandirma altindaki alan, F1 | setini kullanmiglardir.
degeri
Kok Ortalama Caligmada kullanilan veri seti
[12]- 2018 | Regresyon Kare Hatasi, Kaggle tizerinde mevcut olan
gresy Ortalama Mutlak | IBM HR Analytics Employee
Hata Attrition and Performance'dir
Dogruluk orani, | Calismada belirtilen veri seti
) F1 degeri, ROC | Kaggle'daki IBM HR
[13]- 2023 | Siniflandirma Egrisi altindaki | Analytics Employee Attrition
alan and Performance veri setidir.
Dogruluk orani, | IBM HR Analytics Employee
[14]- 2018 | Simiflandirma | Keskinlik, Attrition and Performance veri
Duyarlilik seti kullanilmustir.
Dogruluk orani, | Bir telekomiinikasyon
Keskinlik, sirketine ait gercek veriler
[15]- 2022 | Smiflandirma Duyarlilik, F1 kullanilmustir, ancak sirket adi
degeri belirtilmemistir.
Dogruluk orant Nijerya Yiiksek Enstitiistiniin
[16]- 2013 | Siniflandirma EruuX > | 1978-2006 arasinda ¢alisan
F1 degeri S
personel listesi
Domruuk oran. | 0 oyee
[17]- 2020 | Smmiflandirma | ROC Egrisi Fnaly ploy .
> Attrition and Performance veri
altindaki alan .
seti kullanilmugtir.
Dogruluk orani, | IBM HR Analytics Employee
81. 2018 Keskinlik, Attrition and Performance veri
[18]- 2018 | Simflandirma Duyarlilik, F1 seti kullanilmigtir.
degeri
Dogruluk orani, | IBM HR Analytics Employee
F1 degeri, ROC | Attrition veriseti
[19]-2021 | Swnuflandirma Egrisi altindaki kullanilmistr.
alan
Dogruluk oran1, | IBM HR Analytics Employee
201- 2020 Keskinlik, Att‘rition and Performance veri
[20]- Siiflandirma Duyarlilik, F1 seti kullanilmugtir.
degeri
Dogruluk orani, | IBM HR Analytics Employee
F1 degeri, Attrition and Performance veri
[21]- 2023 | Siuflandirma Egrinin altinda seti kullanilmustir.
kalan alan
Kok Ortalama IBM HR Analytics Employee
Kare Hatas, Attrition and Performance veri
[22]- 2022 | Regresyon Ortalama Mutlak | seti kullanilmustir.
Hata
Dogruluk orani, | IBM HR Analytics Employee
F1 degeri, ROC | Attrition and Performance veri
[28]- 2021 | Suflandirma Egrisi altindaki seti kullanilmistir.
alan

Cogu calisma IBM HR Analytics Employee Attrition and
Performance veri setini kullanmustir. Bu veri seti, Kaggle'da
halka agik olarak bulunan ve yaygin olarak kullanilan bir veri
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setidir. Ozel veri kaynaklar1 kullanilan calismalarda ise
sirket ismi genellikle belirtilmemistir.

Regresyon tabanli yaklasim ile personelin isten ayrilma
tahmini ile ilgili yapilan bir c¢aligmada, ortalama hata
karelerinin kokd, destek vektdr regresyon yontemi ile 0,671;
karar agaci regresyon yonteminde 0,624; rastgele orman
yontemiyle 0,614 bulunmustur [22]. Bu ii¢ teknik arasinda
en bagarili sonucu rastgele orman teknigi vermistir. Yapilan
baska bir ¢alismada ise, rastgele orman tekniginin dogruluk
orant 0,985; Adaboosting tekniginin ki ise 0,984
bulunmustur. F1 degerleri ise 0,982 olarak ayn1
bulunmustur. Bu da smiflandirma tabanli isten ayrilma
tahminini her iki yontemin de basarili sekilde yapabilecegini
gostermistir [13].

Personelin isten ayrilma tahmini {izerine yontemleri
kargilagtiran bir caligmada ise, en iyi siniflandirma modelinin
%97,5 dogruluk oram1 ile rastgele orman oldugunu
onermektedir. ikinci en iyi yontem, %96,6 dogruluk orani ile
naive bayes'tir ve en diisik dogruluk oranina sahip
smiflandirma modeli ise %88,7 ile karar agaci olarak
cikmistir [14]. Calisma bu makine 6grenmesi teknikleri
igerisinde, c¢alisan devrini tahmin etmek i¢in en giivenilir ve
dogru siniflandirma modelinin rastgele orman algoritmasi
oldugunu tespit etmistir.

Bagka bir ¢aligmada ise personelin ayrilma tahmini KNN ve
rastgele orman teknigi ile ayri ayr1 yapilmis ve performanslar
karsilastirilmigtir. Rastgele orman %80 oraninda dogruluk
orani verirken KNN %84 performans gostermistir. ROC
altinda kalan alanlar karsilastirildiginda ise rastgele orman
tekniginin daha ¢ok alan kapladigini gdstermistir.

Literatiirde  yapilan  c¢alismalara  bakildigi  zaman
siiflandirma problemi igin dogruluk degeri, F1 skoru,
duyarlilik  degerlerine  agirlikli  olarak  bakildigini

gormekteyiz. Regresyon probleminde ise, Ortalama Mutlak
Hata, hata karelerinin ortalamasinin karekdkii, gerektiginde
R-kare degerine bakildig1 goriilmektedir. Yapilan bu ¢alisma
regresyon problemi oldugu i¢in ortalama hata, mutlak hata,
hata Kkarelerinin ortalamasmin  karekokii ve R-kare
degerlerine bakilmaktadir.

Personelin isten ayrilma tahmini iizerine yapilan ampirik
calismalar, insan kaynaklari yonetiminde biiyiikk Snem
tagimaktadir. Bu calismalarda genellikle makine 6grenimi
algoritmalar1  kullanilarak, ¢aliganlarin isten ayrilma
egilimlerini belirlemeye yonelik modeller gelistirilir. IBM
HR Analytics gibi popiiler veri setleri iizerinde calisan
aragtirmacilar, calisanlarin yas, kidem, maas, departman, is
memnuniyeti ve egitim gibi cesitli 6zelliklerini analiz ederek
ayrilma olasiligini tahmin etmeye calismiglardir.

Personelin Isten Ayrilma Tahmin Problemi

Literatiirdeki ¢ogu ¢alisma, ¢aligsan devrini iki farkli kategori
ve ikisinin de altinda ikiser farkli tiir olmak tizere dort agidan
incelemektedir [24-25].

e Isten Cikarma Devri: Bu tiir devir, organizasyon
tarafindan baslatilir ve bireysel bir ¢alisan1 hedefler.
Sebepler ise, ¢alisanin disiplin ve/veya performans
sorunlariyla ilgili olabilir.
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e  Kiiciilme Devri: Bu tir devir, organizasyon
tarafindan baglatilir ve organizasyonel yeniden
yapilanmanin bir pargast olarak meydana gelir
(kaybedilen fon, is gereksinimlerinin degismesi,
yeniden yapilanma gibi).

o Kacginilabilir Devir: Bu tiir devir, ¢aligan tarafindan
baslatilir ve organizasyon tarafindan muhtemelen
onlenebilir.

o Kaginilamaz Devir: Bu tiir devir, ¢aligan tarafindan
baslatilir ve emeklilik, olim gibi kaginilmaz
durumlarda meydana gelir.

Personelin isten Ayrilmasim Etkileyen Parametreler ve
Yapilmis Benzer Cahsmalar

Bir istege bagh devir ¢alismasinin meta-analiz yaklagimi ile
gosterdigi gibi, bir ¢alisanin yas, cinsiyet gibi demografik
ozellikleri ile maas, kidem, is tatmini gibi bir¢ok caligma
ortam1 Gzelliklerinin devir tahmininde birlikte rol oynadig
goriilmektedir [26]. Yas, ekonomik faaliyet, kidem, mevcut
pozisyondaki calisma siiresi ve egitim gibi degiskenlerin
devir tzerindeki en giiclii gostergeler oldugunu belirten
baska calismalar da vardir [27]. Is tatmininin calisan
devrinde anahtar rol oynadigini gosteren pek ¢ok ¢alisma s6z
konusudur [27]-[33]. Calismada g6z Oniine alinan
Oznitelikler Tablo 2°de 6zellikleriyle birlikte verilmektedir.

Is baglilig1 kavrammi kullanarak calisanlarin isten ayrilma
niyetlerini tahmin etmeye yonelik c¢oklu yontemler
kullanilir. Hangi Ozniteliklerin isten ayrilma kararini
etkiledigini gorebilmek amaciyla yapilan bir ¢caligmada yas,
cinsiyet, egitim seviyesi gibi demografik faktorlerin is
baghiligi ve isten ayrilma niyeti iizerindeki etkileri
incelenmistir. Calisma sonucunda, ¢alisanlarin
organizasyona ve topluluga olan baghliklarinin isten ayrilma
niyetlerini 6nemli Ol¢lide azalttigi gozlemlenmistir [34].
Baska bir ¢alismada ise, ¢alisanlarin is tatmini ve isten
ayrilma niyeti arasindaki iliskiye psikolojik giiclendirme
faktoriinlin etkisi incelenmigtir. Psikolojik gii¢lendirme, is
tatmininin isten ayrilma niyeti lizerindeki etkisini moderator
olarak degerlendirmistir. Is tatminini artiric1 Snerilerde
bulunulmustur [35].

Saglik sektoriinde gercgeklestirilen bir baska c¢aligmada,
saglik ¢alisanlarinda is-aile ¢atismasinin isten ayrilma niyeti
tizerindeki etkileri arastirilmistir. Is-aile catismasmin is
tatmini ve genel iy memnuniyeti iizerindeki olumsuz
etkilerini degerlendirip, bu ¢atismanin isten ayrilma niyeti ile
olan iliskisi irdelenmistir. Is-aile memnuniyeti azaldikca
isten ayrilmanin artig1 sonucuna ulagilmistir [36].

Makine &grenimi tekniklerinin isten ayrilma tahmini igin
nasil kullanilabilecegine dair bir c¢alismada ise, veri
madenciligi ve makine dgrenimi algoritmalarint kullanarak
calisanlarin isten ayrilma niyetlerini tahmin etmeye yonelik
cesitli modeller sunulmugtur. Rastgele orman ve Gradyan
artirma tekniklerinin diger tekniklerden daha basarilt sonug
verdigi ¢aligmanin sonucunda ortaya konulmustur [37].

Calisan  direncinin, isten ayrilma niyetini nasil
etkileyebilecegi ve finans sektdriindeki drneklerle bu etkinin
nasil degistigini arastiran bagka bir c¢alismada, anket
iizerinden alinan verilerle yapisal esitlik modeli kurulmus ve
yiiksek c¢alisan dayanikliligmin, isten ayrilma niyetini
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azaltict bir etkisi oldugu bulunmustur. Dayanikli ¢alisanlar,
zorluklar karsisinda daha direngli olduklart igin islerinden
ayrilma niyetleri daha diigiik olmaktadir [38].

Is ortaminda bireylerin mutlu olmasinimn, is baghligi, is
tatmini ve duygusal organizasyonel baglihigi etkiledigi
fikriyle yola ¢ikilmis olan bagka bir c¢aligmada tim
organizasyonel seviyelerde, mutlulugun bireyler ve
organizasyonlar i¢in dnemli sonuglari oldugu ve ise baglilik
ile ig tatminligi arasinda anlamli bir iliski oldugu ortaya
cikarilmistir [39]. Bagka bir ¢alismada ise, 245 itfaiyeci ve
onlarin siipervizorleri ile ¢alisan bagliligin1 etkileyen
Ozniteliklerin tespit edilmesi hedeflenmistir. Bagliligin,
algilanan orgiitsel destek ve temel 6z degerlendirmeler gérev
performanst ve oOrgiitsel vatandaslik davranisi arasindaki
iliskilere aracilik ettigine dair sonuglar ortaya ¢ikmistir [40].

Tiikenmislik, motivasyon ve performans kavramlarinin is
ortamindaki kaynak miktarindaki artig saglandigi takdirde
nasil etkilenecegi sorusuna yanit bulmak i¢in yapilan bir
caligmada, ¢alisma ortaminda is kaynaklarindaki artisin,
calisanlarin baglilik ve performansi {izerinde olumlu bir
etkisi oldugu bulunmustur. Yiiksek is tatmini, ¢alisanlarin
islerine karsi daha olumlu bir tutum sergilemesine ve
bagliliklarmin  artmasina neden  olabilir  sonucuna
ulagilmigtir. Bu durum, hem bireysel hem de orgiitsel
diizeyde verimliligi artirabilir Ongoriisii desteklenmis ve
stresle basa ¢ikma duygusunun kuvvetlendirildigi, uzun
calisma siirelerinin azalacagina dair inancin artirildigina ve
boylece de isten ayrilma duygusunun azaldigi sonucuna
ulagilmigtir [41]. Esnek ¢alisma programlarinin ig-yasam
dengesi, c¢alisan memnuniyeti ve genel is performansi
iizerindeki etkilerini incelemek {izere yapilan baska bir
calismada, esnek ¢alisma diizenlerinin ¢alisanlarin is stresini
azaltma, is tatminini artirma ve ise olan baglhliklarini
gliclendirme potansiyeline sahip oldugunu gosterilmistir
[42].

Bu ¢alisma kapsaminda, Gradyan artirma, rastgele orman ve
ekstrem Gradyan artirma regresyon teknikleri ile personelin
isten ayrilma karar1 alip almayacagimi ayr1 ayr
tahminlenmesi ve kullanilan ii¢ teknigin performanslarinin
karsilastirilmas: yapilmaktadir. Ayrica personeli ayrilma
kararina gotiiren en onemli Ozniteliklerin belirlenmesi de
calismanin amaglarindan biridir.

Materyal ve Metot

Bu c¢alismada personelin isten ayrilma tahmini igin
kullanilacak modeller olusturulmadan o6nce veri analiz
edilmis olup birtakim veri 6n isleme siiregleri isletilmistir.
Veri analizi ve modelleri Knime Analytic Tool araci
kullanilarak gerceklestirilmistir. Knime, veri analizi ve
makine Ogrenmesi yontemlerinin  kullanimina olanak
saglayan kullanic1 dostu bir analitik aractir. Is parcaciklarimni
yapmakla gdrevli diigtimleri hazir olarak sunmasi 6nemli bir
ozelligidir. Diigiimleri u¢ uca ekleme mantig ile
calismaktadir.

Bu yontemlerin tercih edilmesindeki temel motivasyon agag
yontemlerinin ileri versiyonu olarak kabul edilen torbalama
(bagging) ve artirmali agag¢ (boosting) yontemlerini birlikte
kullanan ve performanslarini karsilastiran bir karar destek
sistemi olusturmaktir. Zaman igerisinde yeni personel
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verileri eklendikge veri Setinin varyansi degisecektir. Bu
nedenle, diisiik ve yiiksek varyans durumlariin her ikisinde
de basarili c¢alisabilecek aga¢ modelleri tercih edilmistir.
Herhangi bir t aninda veri setinin giincel durumuna bagh
olarak yontem degisiklik gosterebilecektir. Bu sayede karar
destek sisteminde yontem bazli bir esneklik yaratmasi
hedeflenmistir.

Kullanilan Veri Seti

Bu c¢alismada, arastirma yapmak amaciyla agik kaynak
olarak Kaggle platformunda bulunan HR_comma_sep.csv
isimli veri seti kullanilmigtir [49]. Veri seti 14.999 personel
verisinden olugmaktadir. Tablo 2’de veri setini olusturan
oOzniteliklerin yapist hakkinda bilgi verilmektedir.

Tablo 2. Veri setini olusturan 6zniteliklerin yapisi

Siitun Adi Veri Tipi Alt Ust
Sinir Simir
Emp_Id Metin - -
Satisfaction_level Ondalikli say1 0,09 1
Last_evaluation Ondalikli say1 0,36 1
Number_project Tamsay1 2 7
average_montly hours | Tamsay1 96 310
time_spend_company | Tamsay1 2 10
Work_accident Tamsay1 0 1
left Tamsay1 0 1
promotion_last 5years | Tamsayi 0 1
Department Metin - -
salary Metin - -

Paylagilan veri setinde bu verilerin nasil elde edildigi veya
hesaplama metodu hakkinda bilgi mevcut degildir. Veri
setinin datacard boliimiinde bir not veya bilgi goriilememistir.
Calisma, verilerin bu hali kullanilarak yapilacaktir. Siitun
isimleri ve veri yapist tutulan veri hakkinda kolaylik
saglamaktadir. Verilerin temel istatiksel bilgileri Tablo 3°te
gosterilmistir.

Emp_ld: Personelin numarasi.

Satisfaction_level: Personelin tatmin seviyesi.

Last_evaluation: Son degerlendirme puani.

Number_project: Yer aldig1 toplam proje sayisi.

average_montly_hours: Ortalama aylik kag saat

calistig1.

e time_spend_company: Sirkette kag yildir
bulundugu.

e Work_accident: s kazas1 gecirip gecirmedigi.

e Left: isten ayrildi mi1? (Bagimli degisken)

e promotion_last_5years: Sirkette son 5 yilda terfi
ald1 m1?

e Department: Calistig1 boliim.

e  Salary: Maas seviyesi (Diigiik/Orta/Yiiksek)

Tablo 3. Verilerin temel istatistikleri

satisfaction_level 0,09 1 0,612 0,248 0,061 0
last_evaluation 0,36 1 0,716 0,171 0,029 0
number_project 2 7 3,803 1,232 1,5192 0
average_montly_hours 96 310 201,05 49,943 2494,313 0
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time_spend_company 2 10 3,498 1,46 2,131 0
Work_accident 0 1 0,144 0,351 0123 0
left 0 1 0,238 0,425 0,181 0
promotion_last_5years 0 1 0,021 0,144 0,02 0
Veri On Isleme

Veri setinde personelin departman ve maas bilgileri

kategorik degisken seklindedir. Maas bilgisi diisiik, orta ve
yiiksek olarak firma tarafindan etiketli olarak paylasiimistir.
Bu bilgileri kullanabilmek i¢in “One-to-Many” diigiimii
yardimiyla veri manipiilasyona (0-1) ugratilmistir. Doniistim
gerceklestikten sonra modele eski halinin girdi olarak
verilmemesi igin veri setinden kaldirilmistir.

Satirlar iizerinde yapilan kontrolle bos verinin bulunmadigi
goriilmiistiir. Herhangi bir anomali degerinin olmadigi,
hayatin olagan akisina ters gelecek bir bilginin bulunmadigi
ve modellemeye uygun hale bir veri setinin elde bulundugu
anlasilmistir.

Veri manipiilasyonu sonrasi verisetindeki
Satisfaction_level,  Last_evaluation, = Number_project,
average_montly_hours, time_spend_company,
Work_accident, left, promotion_last 5years, Department,
salary 6znitelikleri modellere girdi olarak verilmistir.

Makine Ogrenmesi

Yapay zeka alaninin gatisi altinda yer alan makine 6grenmesi
kavrami, insan beyninin hesaplayamayacagi kadar karmasik
model ve siiregler olusturarak analitik ¢iktilar {iretmeyi
saglayan bir teknikler toplulugudur. Karar alma siirecinde
gecmis verileri kullanarak tahmin sonuglari iretilir. Bu
caliyma kapsaminda regresyon algoritmalarindan olan
Gradient Boosting Tree, Random Forest Trees, XGBoosting
Regresyon teknikleri kullanilmis olup agac teknikleri
iizerinde performans karsilagtirmasi da gergeklestirilmistir.

Rastgele Orman Yontemi: Bu algoritma, rastgele bir sekilde
Oznitelikleri diigiimlere atar. Basarili sonug¢ verdigi goriilen
bir modelde 6zniteliklerin hangisinin kullanildig1 ve kagme1
seviyeden modelde basarili sonu¢ verdigi o parametrenin
onem diizeyini de gosterir. Rastgele orman yontemi, veri
madenciligi ve makine grenimi uygulamalarinda kullanilan
bir topluluk (ensemble) yontemidir ve birgok karar agacini bir
araya getirerek regresyon analizi yapar. Ik adim, veri
toplamak ve kullanmak istenilen bagimli (hedef) degiskeni ve
bagimsiz (girdi) degiskenleri tanimlamaktir. Ornegin, ev
fiyatlari tahmin edilecekse, odalarin sayisi, banyo sayisi, evin
yas1 vb. bagimsiz degiskenler kullanilabilir.

Herhangi bir karar agacinin amaci en iyi 6zelligi belirleyip,
asag1 dogru dallanarak mimari yapiy1 olusturmaktir. Rastgele
orman algoritmasinda ise Ozelligin iyi olup olmadigina
bakmadan, oldukca yiiksek sayida agac olusturup her
birinden farkli boyutlarda kazanimlar saglanmaktir. Bu
ozelligi sayesinde asir1 Ogrenme (overfitting) oldukga
azalacaktir. Bu kazanim, rastgele orman yonteminin en bityiik
kazanimlarindan biri olarak gosterilebilmektedir. Rastgele
orman modeli bir problemi ¢dzmek i¢in hem veri setinden
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hem de 6znitelik setinden rastgele 10'larca ya da 100'lerce
farklh alt-setler seger ve bunlan egitir [43].

Gradyan Artirma Yontemi (Gradient Boosting): Boosting
yontemleri genel olarak zayif olan &grenicileri giiglii hale
getirmek icin kullanilan bir tekniktir. Gradyan artirma
yontemi bir Onceki agacin hatalarini en aza indirmek
amaciyla bir sonraki agaci olugturur. Baglangi¢ olmast i¢in bir
adet agag olusturulur. Ik agacin tahmin ettigi hatanin negatif
gradyanini tahmin etmek i¢in bu algoritma kullanilir [44].
Yeni agag bir dnceki agacin hatalarini tahmin eder. Bu siireg
yinelemeli olarak ilerler ve sonuglar giderek daha da
iyilesmeye baslar. Bu teknigin ana amaci hatalar1 en diistik
seviyeye cekerek aga¢ modelini kurmaktir. Veri sayisinin
fazla oldugu modellerde avantajlidir. Kirli veri {izerinde
bagarili sonug verdigi de bilinmektedir. Hem regresyon hem
de siniflandirma problemlerinde kullanilabilir.

Genellikle karar agaglar1 gibi basit modeller kullanilir.
Gradyan artirmanin temel mantigi, hata fonksiyonunun
gradyanina (egim) dayali olarak tahmin hatalarin1 minimize
etmeye yonelik adimlar atmaktir. Gradyan artirma, bir hata
fonksiyonu tanimlar ve her adimda bu fonksiyonun
gradyanima gore modelin performansini iyilestirir. Ozellikle,
veri seti lizerinde ardisik olarak olusturulan her bir karar
agaci, onceki modelin hatalarmi azaltacak sekilde egitilir. Bu
sayede, model her adimda daha iyi tahminler yapar.

Gradyan artirmanin onemli avantajlarindan biri, dogrulugu
yiiksek tahminler yapabilmesidir. Kiigiik 6grenme oranlari
kullanarak, modelin yavas yavas 6grenmesini ve daha genel
bir tahmin yapmasint saglayabilir. Ayrica, erken durdurma
(early stopping) gibi tekniklerle modelin gereksiz yere ¢ok
fazla 6grenmesi engellenebilir. Bu 6zellikler, yontemin tercih
edilmesinde etkili olabilmektedir.

Gradyan artirma, karmasik veri yapilari ve biiyik veri
setlerinde oldukga etkili bir yontemdir. Ozellikle, XGBoost
ve LightGBM gibi modern versiyonlari, bilyiik veri setlerinde
hiz ve dogruluk agisindan 6nemli iyilestirmeler saglar. Bu
algoritmalar, yiiksek performansli tahminler yapabilme
yetenegine sahiptir. Gradyan artirmanimn bu esnek ve gii¢lii
yapisi, finans, saglik, pazarlama ve daha bir¢ok alanda yaygin
olarak kullanilabilmektedir.

Ekstrem Gradyan Artirma Yontemi (XGBoosting):
Ekstrem gradyan artirma algoritmasi, gradyan artirma
algoritmasinin optimize edilmis ileri bir versiyonu sayilabilir.
Onceki versiyonlara gore sagladigi avantajlari Ekstrem
gradyan artirma kullaniminin yaygimlagmasindaki en 6nemli
nedendir [45]. Agac¢ olusturulurken fazla dallanma ve
derinlige ulastig1 takdirde aga¢ budanmaya baglar. Asiri
o6grenmeyi engelledigi icin olduk¢a fazla kullanilan bir
tekniktir.

Calismada, bagiml degisken olan “left” degeri ikili (binary)
olarak tutulmaktadir. Personeller i¢in olusturulan ayrilma
tahmin skorlarinin hangi esik degere gore
degerlendirilecegine dair insan kaynaklar1 yonetiminin tercih
kullanabilecegi diisiiniilerek problem regresyon bakis agisiyla
irdelenmektedir.

Ekstrem gradyan artirma, zayif 6grenicileri ardigik olarak
birlestirerek hatalart minimize ederken, Rastgele orman ¢ok
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sayida karar agacini bir araya getirip asir1 6grenmeyi azaltir
ve Oznitelik 6nemini belirlemede etkilidir. Ekstrem gradyan
artirma ise, optimize edilmis yapist ile hizli ve verimli
modeller iiretir. Bu yontemler yiiksek boyutlu veri setlerinde
etkili sonuglar vermektedir. Literatiirdeki ¢alismalarda da
agac tabanli yontemlerin kullanildig1 ve basarili sonuglar elde
edildigi gozlemlenmistir

Regresyon Modelinin Degerlendirme Olgiitleri

R? Skoru: verilerin yerlestirilmis regresyon hattina olan
mesafesinin istatistiksel Olgiisiidiir. Regresyon noktasina
isabet edemeyen her noktaya artik adi verilmektedir. Bu
artitklarin  her birinin karelerinin toplamina Artiklarin
Karelerinin Toplami (AKT) ve her bir noktanin ortalamaya
uzaklhigmmn karesini de Ortalamaya Uzakligin Kareler
Toplami (OUKT) seklinde adlandirirsak R? degeri, bu iki
istatistik kullanilarak Denklem 1’deki gibi hesaplanir.

R? Skoru = 1- (AKT/OUKT)

R2 degeri 1’e ne kadar yakin ise regresyon modelinin o kadar
dogru oldugu anlasilir. Bu metrikte dikkat edilmesi gereken
husus R? degeri eger 1 ¢ikarsa modelin ezberlemis
olabilecegidir. 1 degerinden uzaklasmasiyla modelin
tahminleme giiciinde azalma oldugu anlagilmaktadir.

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error): Mutlak
hata, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
farktir. Tam olarak ifade etmek gerekirse, veri kiimesinin tiim
orneginde, o ornek igin gergcek deger ile dngdriilen deger
arasindaki her bir farkin mutlak degerinin ortalamasina
ortalama mutlak hata (mean absolute error) denir. Diisiik bir
deger olmasi modelin az hata yaptigini, yani iyi
tahminlemede bulundugunu gosterir.

Diizeltilmis R-Kare (Adjusted R Square-R?): Modeldeki
degiskenlerin sayisi i¢in ayarlanmig olan R? degistirilmis bir
versiyondur. Diizeltilmis R? degeri, herhangi bir yeni
degisken modele eklendiginde artar. Bagimsiz degisken
eklendik¢e model karmagiklasir, model karmagiklasinca agiri
ezberleme gibi problemler ortaya ¢ikabilir.

Ortalama Kare Hatasi (Mean Squared Error): En sik
kullanilan regresyon kaybi fonksiyonudur. Ortalama Kare
Hatasi, tim veri kiimesinde Ornek basma ortalama hata
kareleri kaybidir. Bu metrigin 0’a yakin ¢ikmast modelin
daha dogru tahmin tirettigini gosterir.

Uygulama Sonuglari

3 farkli makine 6grenmesi algoritmasi eldeki veri setine
uygulanmis ve sonuglar1 karsilastirilmistir. Insan kaynaklart
analitigi problemindeki Ozniteliklerin 6nem seviyelerinin
belirlenmesinden 6nce, modellerin performans gostergeleri
Tablo 4°te paylasiimaktadir.
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Tablo 4. Yontemlerin performans sonuglari

Rastgele Gradyan Ekstrem
Orman Artirma Gradyan
Yontemi Yontemi Artirma
(Agac (Agac Yontemi
say151=100, sayis1=10, (tree
tree tree deep=10)
deep=10) deep=10)
R? Skoru 0,921 0,854 0,870
Ortalama 0,014 0,026 0,022
Mutlak Hata
Hata Kareleri 0,044 0,031 0,023
Ortalamasimin
Karekokii
Diizeltilmig R* 0,906 0,853 0,869

Her 3 modelin de olduk¢a basarili tahminleme yapabildigi
goriilmektedir. Ortalama hata skorlar1 birbirine olduk¢a yakin
¢iktig1 igin yontem seg¢iminde R? degeri 1’e en yakin ¢ikan
rastgele orman modeli {izerinden Oznitelik Onemi
belirlenmistir.

R2 skorlarini inceledigimizde:

R? Skoru, bir modelin agiklayic1 giiciinii gosterir. 1’e ne
kadar yakinsa, modelin hedef degiskenin varyansini o kadar
iyi agikladigimi belirtir.

Rastgele Orman (R? skoru = 0,921) ile en yiiksek degeri
sagliyor. Bu, modelin hedef degiskenin %92.1" ini agikladig1
anlamina gelir. Gradyan Artirma (R? skoru = 0,854) degeri ile
daha diisik ve hedef degiskenin yaklagik %85.4' {inii
aciklamaktadir. Ekstrem Gradyan Artirma (R? skoru = 0,870)
ile Gradyan Artirma yonteminden biraz daha iyi sonug
verdigi goriilmektedir. Sonug olarak, R? agisindan Rastgele
Orman Yontemi en iyi performansi gostermistir.

Ortalama mutlak hata skorlarmi inceledigimizde:

Ortalama mutlak hata, modelin tahmin ettigi degerler ile
gercek degerler arasindaki ortalama farki dlger. Daha diisiik
bir ortalama mutlak hata daha basarilidir.

Rastgele Orman (ortalama mutlak hata = 0,014), en diisiik
hata oranina sahip oldugu goriilmiistiir. Gradyan Artirma
(ortalama mutlak hata = 0,026) ile en yiiksek hata oranina
sahiptir. Ekstrem Gradyan Artirma (ortalama mutlak hata =
0,022), Gradyan Artirma yonteminden daha iyi ancak
Rastgele Orman kadar iyi degildir. Sonug olarak, hata analizi
acisindan da Rastgele Orman ydntemi en iyi performansi
sergilemistir.

Diizeltilmis R? degerlerini inceledigimizde:

Diizeltilmis R? degerlerine gore de sonuglar yorumlanabilir.
Rastgele orman (Diizeltilmis R?>=0,906) yiiksek bir deger ile
verileri olduk¢a iyi ag¢iklamaktadir. Gradyan Artirma
(Diizeltilmis R?=0,853) daha diisiik bir diizeltilmis R? skoru
ile en az iyi performans gosteren modeldir. Ekstrem Gradyan
Artirma (Diizeltilmis R?>=0,869), Gradyan artirmadan daha iyi
performans sergilemekte ancak rastgele ormandan daha
diisiik performans gostermektedir.

Hata Kareleri Ortalamasinin  Karekoki

inceledigimizde:

degerlerini
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Hata kareleri ortalamasinin karekoki, hatalarin karekokiini
alarak ortalamayi hesaplar ve biiylik hatalara daha fazla
agirlik verir. Rastgele Orman (Hata kareleri ortalamasimin
karekokii = 0,044) degeri ile en yiiksek degere sahip yontem
oldugu gortlmiistiir. Bu, biiyiik hatalar konusunda diger iki
modele gore daha zayif oldugunu gosterir. Gradyan Artirma
(Hata kareleri ortalamasinin karekokii = 0,031), ise biraz daha
iyi bir sonug verdigi goriilmiistiir. Ekstrem Gradyan Artirma
(Hata kareleri ortalamasinin karekokii = 0,023) ise, 3 yontem
arasinda en diisiik degeri sunarak biiyiik hatalari en iyi sekilde
minimize edebildigini gostermistir. Ekstrem  Gradyan
Artirma yonteminde hata biyiikliiklerinin kiigiik ve tutarli
olmast ortalama mutlak hata ile ortalama kare hata
degerlerinin birbirine yakin olmasini agiklamaktadir. Sonug
olarak, Hata kareleri ortalamasinin karekokii degerleri baz
alindiginda biiyiik hatalar agisindan Ekstrem Gradyan
Artirma Yontemi en iyi performansi sergiliyor.

Tiim metrikleri genel olarak degerlendirecek olursak:

Rastgele Orman Yontemi, R? Skoru, ortalama mutlak hata
ve dizeltilmis R? agisindan en yiiksek performansi
gostermektedir. Ancak hata kareleri ortalamasinin karekokii
degeri, diger modellerden biraz daha yiiksektir. Bu da
modelin  biliyilk hatalara daha duyarli oldugunu
gostermektedir.

Ekstrem Gradyan Artirma Yontemi, en disiik hata kareleri
ortalamasmin karekokii degerine sahip olup, biiyiik hatalart
minimize etme konusunda basarili olarak degerlendirilebilir.
Ancak genel performansi (R? ve diizeltilmis R?) agisindan
Rastgele Orman’in gerisinde kalmustir.

Gradyan Artirma Yontemi, genel olarak en disik
performansa sahip model olarak géziikmekte olup 6zellikle
hem R? hem de ortalama mutlak hata agisindan daha zayif
kalmugtir.

Bu analiz sonucunda, Rastgele Orman Y 6ntemi, veri setinin
yapisina en uygun model olarak dne ¢ikmustir.

Agac algoritmalarinda, 6nce kok diigiim, sonrasinda ise ilk
hangi nitelikten bdliinecegi ve kurallarinimn tespit edilmesi
gerekmektedir. En iyi ayrim noktalarmin tespit edilmesi igin
ise gini indeks yontemi kullanilabilir. Gini indeks degeri, bir
sinifin i¢indeki izafi olarak siklig1 ifade eder. Her bir 6zellik
i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan Gini indeks degerleri arasindan en
kiigtik olan1 secilir. Boliinme islemi bu degere gore
yapilmaktadir. Bu islemler kalan veriler i¢in de tekrar edilir
ve diger bolinmeler igin hesaplanir. Sonu¢ olarak, bir
Ozniteligin gini indeks degeri ne kadar diigiik ise 6nemi ve
dolayisiyla agirlign o kadar yiiksek olacaktir.  Gini
hesaplamasi asagidaki sekilde formiile edilmistir. Sklearn
kiitiphanesinin igerisinde yer alan Feature Importance
fonksiyonu, o6zellik onemlerini model {izerinde otomatik
olarak hesaplayabilmektedir.

Gini=1- (X" p®?)

Burada p(i), sinf i’nin toplam niifus icerisindeki oranini
temsil eder. m ise, toplam sinif sayisidir.
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| 'S Oznitelikder | | S| Gini-based feature importance
promotion_last_5years 0.000147
product_mng 0.000403
RandD 0.000587
hr 0.000634
management 0.000877
marketing 0.001181
high 0.001249
accounting 0.001326
Work_acddent 0.001541
IT 0.002037
sales 0.002061
medium 0.002452
support 0.002744
low 0.003151
technical 0.003720
average_montly_hours 0.102119
number _project 0.105349
last_evaluation 0.124229
time_spend_company 0.143736
satisfaction_level 0.500376

Sekil 1. Ozniteliklerin &zellik énemlerinin gosterimi

Tim Ozniteliklerin isten ayrilmaya olan etkileri Sekil 1’de
gosterilmistir. Oznitelik onemleri en diisiikten en yiiksege
dogru siralanmis olup en 6nemli 6zniteligin agik ara farkla
personel tatmini oldugu aciga ¢ikmistir. Bu da yazindaki
caligmalar1  destekler  niteliktedir. ~ Onem  skorlari
incelendiginde 5 6znitelik ile isten ayrilma kararinin biiyiik
Ol¢iide agiklanabilecegi sonucuna ulagsmak miimkiindiir:
calisan tatmini (%50,03), sirkette bulunulan yil (%14,37),
degerlendirme puani (%12,42), proje sayist (%10,54) ve
ortalama aylik calisma siiresi (%10,21). Bu 5 06zniteligin
toplam agirlig1 %97,57 dir.

Sonug¢ ve Degerlendirme

Insan kaynag analitigi calismalari son yillarda giderek trend
olan ¢aligma alanlarindan biridir. Personellerin isten ayrilma
tahminini 6nceden yapabilmek sirket icin 6nemli bir deger
olabilecektir. Isten ayrilma kararmi &znel veriler yerine,
nesnel veriler lizerinden ortaya koyabilen makine 6grenmesi
modelleri bu ¢alismada kullanilmistir. Sirketin gegmis donem
verileri, kurum kiiltliriinii yansitma anlaminda objektif bir
perspektif sunabilmektedir. Veriden anlam ¢ikarma teknigine
ve devamli Ogrenme mantigma dayanan farkli makine
Ogrenmesi yaklagimlar1 ile tahminleme problemi ele
alinmigtir. Ortalama hata skoru birbirine yakin ¢ikan
tekniklerin yaninda R? skoruna da bakilmasinda fayda vardir.

Calisan tatmini, ¢alisanlarin isten ayrilmalarinda en 6nemli
etken olarak one ¢ikmistir. Bu Oznitelik toplam agirhigin
yarisindan fazlasini (%50,03) olusturmaktadir. Calisanlar, is
yerinde memnun olmadiklarinda isten ayrilma egilimi
gostermektedirler. Tatmin diizeyi diisiik olan calisanlar,
baska bir is arayisina girebilir veya mevcut pozisyonlarinda

uzun sire  kalma  konusunda  motivasyonlarimi
kaybedebilirler. Bu durum is yiikii, ¢aligma ortami, maag
memnuniyeti, kariyer olanaklar1 gibi  faktorlerden

etkilenebilir. Analiz, ¢alisan memnuniyetinin yiiksek oldugu
durumlarda isten ayrilma olasiligmin Onemli o6lgiide
azaldigini vurgulamaktadir.

Calisanlarin sirkette ne kadar siire bulunduklari, isten ayrilma
riskini etkileyen ikinci en énemli faktor olarak belirlenmistir
(%14,37). Genel olarak, ¢alisanlar sirkette ne kadar uzun siire
kalirsa, kurumsal bagliliklari o kadar artar, ancak bir
noktadan sonra kariyer gelisimi, monotonluk ya da yeni
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firsatlar arama istegi isten ayrilma olasiligini artirabilir. Yeni
calisanlarin ayrilma riski yiiksek olabilirken, uzun siireli
calisanlar i¢in bu risk degiskenlik gosterebilir. Bu nedenle,
sirkette gegirilen y1lin isten ayrilma olasilig1 iizerindeki etkisi
cift yonlii degerlendirilebilir.

Calisanlarin performans degerlendirmeleri de 6nemli bir
etken olarak goriilmektedir (%12,42). Degerlendirme
puanlari, calisanlarin kariyer ilerlemelerini, 6diillendirme
sistemlerini ve terfi firsatlarini etkileyebilmektedir. Diisiik
performans puanlarina sahip calisanlar, isten ¢ikarilma
riskiyle karst karsiya kalabilir ya da diisiik motivasyon
nedeniyle goniillii olarak ayrilmay1 tercih edebilirler. Buna
karsilik, yiiksek performans gosteren calisanlar, kendilerine
yeterli odiill ya da kariyer firsatlar1 sunulmazsa ayrilma
egilimi gosterebilirler.

Calisanlarin iizerinde ¢alistiklar1 proje sayisi, isten ayrilma
kararinda %10,54 oraninda etkilidir. Fazla sayida proje
iistlenen ¢alisanlar, is yiikiiniin artmasi nedeniyle stres veya
tikenmiglik hissedebilirler, bu da isten ayrilma olasiligini
artirabilir. Ote yandan, projelerde yeterince gérev almayan
calisanlar ise islerinde gelisim firsati  bulamayip
motivasyonlarin1 kaybedebilirler. Bu yiizden, proje sayisinin
isten ayrilma tizerindeki etkisi, hem is yiikiinlin dengesizligi
hem de kariyer gelisimi eksikligine bagli olarak degisebilir.

Ortalama aylik ¢alisma siiresi de isten ayrilma riskini
etkileyen Onemli bir faktor olarak ortaya ¢ikmaktadir
(%10,21). Calisanlar, fazla mesai yapmaya zorlandiklarinda
ya da uzun ¢aligma saatleriyle kars1 karstya kaldiklarinda, is-
yasam dengesini kurmakta zorlanabilirler ve bu durum, isten
ayrilma egilimini artirabilir.

Calisan tatmini, sirkette kalinan siire, degerlendirme puani,
proje sayisi ve ¢alisma siiresinden olusan 5 6zniteligin toplam
agirhiginin %97,57 olmasi, isten ayrilma kararmin biiylik
Olgiide bu faktorlere dayandigini agikga gostermektedir.
Calisan tatmini en baskin faktor olup, ¢alisanlarin islerinde ne
kadar memnun olduklarinm, iste kalma egilimleri iizerinde
cok bilylik bir etkiye sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
Diger dort 6znitelik ise daha spesifik durumlara isaret eder:
sirkette kalman siire, calisanlarin bagliligini ve kariyer
gelisimini;  degerlendirme puani, performansla ilgili
motivasyonu; proje sayisi ve ¢aligma siiresi ise is yiikii ve is-
yasam dengesi ile ilgili zorluklar1 temsil etmektedir. Bu
Ozniteliklerin bir arada degerlendirilmesi, ¢alisan bagliligini
artirmaya ve isten ayrilma oranlarmi azaltmaya yonelik
stratejilerin gelistirilmesinde kritik rol oynayabilir.

Bu calismada yapildigi gibi rastgele orman yontemi
kullanildiktan sonra o6zellik 6nemi veya oOzellik azaltma
amaglariyla yapilmig ¢aligmalar incelenmis olup, Gini indeksi
yardimiyla basarili sekilde sonuglar elde edilebilmistir. [46],
yapmis oldugu calismada rastgele orman yontemini
kullanarak ozellik 6nemi ve ozellik eleme iglemi igin gini
degerini kullanmigtir. [47] ise, rastgele ormanin gini 6nemi,
spektral verilere dayali 6zelliklerin 6nemini dlgmede iistiin
bir yontem saglarken, optimal bir 6zellik alt kiimesinde,
diizenlenmis siniflayicilarin rastgele orman siniflayicisindan
daha tercih edilir olabilecegi belirtilmistir. Bununla birlikte,
diizenlenmis smiflayicilar yalnizca dogrusal bagimliliklar
modelleme sinirlamasina sahiptir. Gini 6nemine dayanan bir
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ozellik se¢imi, optimal 6zellik alt kiimesini belirlemek ve
siiflandirma gorevindeki giiriiltilyii ortadan kaldirarak hem
boyut azaltma hem de giiriiltii eliminasyonu saglamak i¢in
diizenlenmis dogrusal siniflandirmadan once
uygulanabilecegini caligmalarinda gostermistir. Bagka bir
caligmada ise, rastgele orman yontemi kullanilirken 6zellik
O6neminin  gini degeri iizerinden basarih  sekilde
degerlendirebilecegi sonucuna ulastlmistir [48].

Bu ¢alisma karsilastirma tabanli karar destek sisteminin bir
altyapist niteligi tasimaktadir. Ilerleyen zamanlarda yeni
verilerle besleyerek veri setindeki degisimlere bagl olarak
algoritma se¢iminde degisiklik gosterebilecektir. Bu nedenle,
yeni veriler geldikce farkli teknikleri karsilagtiran bir karar
destek sistemine doniisebilecektir.

Yazinda oldukga biiyiik yer kaplayan personelin igten ayrilma
kararin1 tahminleme problemi i¢in bagkaca makine 6grenmesi
teknikleri de denenebilir. Ayrica baska personel veri
setlerinde bu algoritmalarla modellerin nasil performans
gosterecegi irdelenebilir. Sirketlerin  6nlerini daha 1iyi
gorebilmeleri igin ellerindeki personelleri daha stratejik bir
acidan degerlendirmeleri ve insan kaynaklar1 politikalarini da
bu kapsamda giincellemeleri iyi olabilir.
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