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Oz

Sirketler, profesyonel galisanlarinin ayrilmasini engelleyerek ise alim ve egitim maliyetlerini azaltmak igin gesitli 6nlemler ararlar. Belirli bir
¢alisanin ayrilip ayrilmayacagini 6nceden tahmin etmek, sirketin bu tir kayiplari minimize etmek igin gereken adimlari atmasini saglar. Bu
nedenle, ¢alisanlarin ayrilma olasiligini 6nceden tahmin etmek, isverenlere stratejik kararlar almalarinda yardimci olabilir. Calisan yipranmasi
bu noktada galisanlarin isten ayrilma niyetlerini anlama konusunda belirleyici olabilmektedir. Topluluk 6grenme modelleri, birden fazla
algoritmanin gesitli goruslerini birlestirerek daha dogru ve giivenilir sonuglar elde etme potansiyeline sahiptir. Bu ¢alismada, 1.470 kayittan
olusan IBM sirketi Watson Analytics tarafindan hazirlanan ¢alisanlarin yipranma durumunu gosteren veri seti kullaniimistir. Bu amagla,
Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri, Cok Katmanl Algilayici modeli ve iki farkl topluluk 6grenme modeli kullanilarak performanslari
degerlendirilmistir. Sinif dengesizligini asmak icin adaptif sentetik veri tretimi (ADASYN) yaklasimi kullanilmistir. Sonug olarak, ADASYN
kullanilarak olusturulan dengeli bir veri kiimesi ile egitilen yigin topluluk 6grenme modeli ile 0.96 dogruluk orani elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: Calisan Yipranmasi, Tahminleme, Topluluk Ogrenmesi Yéntemleri JEL Kodlari: J21, M51

An analytical approach to predicting employee attrition: Ensemble learning
method

Abstract

Companies seek various measures to prevent the departure of professional employees and thereby reduce recruitment and training costs.
Predicting whether a specific employee will leave or not enables the company to take the necessary steps to minimize such losses. Therefore,
predicting the likelihood of employee attrition in advance can assist employers in making strategic decisions. Employee attrition plays a crucial
role in understanding employees' intentions to leave their jobs. Ensemble learning models have the potential to achieve more accurate and
reliable results by combining various perspectives of multiple algorithms. In this study, a dataset indicating the attrition status of employees,
prepared by IBM Watson Analytics and consisting of 1,470 records, was utilized. For this purpose, the performances were evaluated using
Random Forest, Support Vector Machines, Multi-Layer Perceptron model, and two different ensemble learning models. To overcome class
imbalance, the adaptive synthetic data generation (ADASYN) approach was used. As a result, a stacked ensemble learning model trained on
a balanced dataset created using ADASYN achieved an accuracy rate of 0.96.
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Extended Summary

Employee attrition can be defined as a gradual decrease in the number of personnel due to increased resignations (typically of
competent, high-performing, talented, and team-compatible employees) and the failure to replace them with new hires. To
address high turnover rates, organizations should take measures to understand the underlying reasons and implement strategies
to mitigate them. These measures may include conducting exit interviews to gather feedback from departing employees,
identifying areas for improvement in the workplace environment, offering competitive salaries and benefits packages, providing
opportunities for development, and fostering a supportive organizational culture. By addressing the root causes of attrition and
prioritizing employee engagement and satisfaction, organizations can work towards reducing turnover rates and promoting long-
term stability and success.
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In recent years, with the advancement of artificial intelligence (Al) technology, it has been observed that businesses have started
to implement this technology in various fields. Al is being used in areas such as production management, marketing, procurement,
distribution, and human resources management to increase efficiency or improve financial performance.

Traditionally, organizations would react and take steps to mitigate losses after employee attrition incidents occurred. However,
with the use of technologies like artificial intelligence (Al) today, it has become possible to predict the likelihood of attrition in
advance and take preventive measures. This proactive approach presents a significant opportunity for organizations to enhance
their workforce planning and management processes.

In this study, two types of ensemble models were created using Random Forest, Multilayer Perceptron (MLP), and Support Vector
Machines (SVM), as well as individual models, to predict employee attrition. The aim is to identify the best classifier for the
analyzed problem. To address the limitations of traditional techniques used in predicting employee attrition, a series of ensemble
learning methods were employed.

Ensemble learning involves training multiple models simultaneously and combining their outputs to generate predictions. This
technique leverages the different features and strengths of each model to yield more accurate and reliable predictions. The
approach outlines the classification models used in the initial step and their corresponding training processes. Ensemble learning
entails the simultaneous use of multiple classification models. In this approach, various classification models are trained, and their
outputs are later combined through a higher-level meta-model to produce the final prediction value. The final prediction is
generated by the meta-model through the combination of predictions from the trained models. Particularly, the aggregation
process performed using logistic regression at the meta-stage aims to combine the predictions of the base models to achieve
higher accuracy. Another prominent ensemble method utilized for making robust predictions is the Voting Classifier. The Voting
Classifier is an ensemble learning method that combines predictions from multiple base predictors (machine learning models) and
predicts the class label by taking a vote. It can be applied to both classification and regression problems. In hard voting, each base
predictor (model) predicts the class label, and the final prediction is determined by a majority vote. The class label with the most
votes becomes the final prediction. In soft voting, each base predictor estimates the probability distribution across all classes. The
final prediction is determined by taking the average of these probabilities and then selecting the class with the highest average
probability.

After analyzing the predictive performance of the models, the ensemble learning model constructed with employee attrition,
Random Forest (RO), Support Vector Machine (SVM), and Multilayer Perceptron (MLP) achieved the best performance across all
metrics such as accuracy (0.96), F1 score (0.96), precision (0.96), and recall (0.96). The Voting Classifier ensemble model also
demonstrated successful performance with an accuracy rate of 0.95. The model with the lowest performance was the Support
Vector Machine (SVM) model, with an accuracy rate of 0.91. It is observed that ensemble learning models outperform individual
machine learning models.

Giris
insan kaynaklari, is faaliyetlerini yiiritmek ve is hedeflerine ulasmak icin isletmeler igin son derece énemlidir. Hizla degisen is
ortami ve bir organizasyon icinde ortaya c¢ikan cesitli insan sorunlari nedeniyle, organizasyonlar insan kaynaklari yonetimiyle ilgili

cok sayida sorunla karsi karsiyadir (Chung vd., 2023). Bu sorunlardan bir tanesi de isten ayrilmalardir (Douaidi ve Kheddouci, 2022).
Ayrilma, bir calisanin bir kurulustan goénlli veya goniilsiiz istifa etmesi olarak tanimlanabilir (Srivastava ve Nair, 2018).

Calisan memnuniyetinin distk olmasi bir calisanin sirketi terk etmesi icin baslica nedenlerden biridir. Calisma saatlerinin
belirsizligi, ticret politikasi, gevresel kosullar, is yiki gibi nedenler galisan memnuniyetini etkileyen faktérlerdir. Oshagbemi (2003),
genel is memnuniyetinin isin gesitli yonlerine bagli oldugunu ve ¢ogu zaman isin dogasinin birincil neden olabilecegini kanitliyor.
Oshagbemi ayrica, is tatminini etkileyebilecek is arkadaslarinin kisi GUzerindeki etkisi veya isteki denetim, teklif edilen licret, calisma
ortami, organizasyonda izlenen politikalar, prosediirler ve organizasyondaki bliyiime firsatlari gibi bircok nedenin is tatminini
etkileyebilecegini ve bunun da bir galisanin organizasyondan ayrilma kararini etkileyebilecegini agikliyor.

Bir diger calisma isten ayrilmalarinin baslica nedenleri olarak yoneticiyle iliski, daha iyi kariyer beklentileri, tazminat, éduller, takdir
ve is icerigi gibi insan kaynaklari degiskenleriyle ilgili oldugunu ortaya koymaktadir (Barpanda ve Athira, 2022). Sriram vd. (2019)
arastirmasi, 6érgit kaltirinin ve galisanlara izin verilmesinin ¢alisan yipranmasini etkileyen iki 6nemli faktér oldugunu ortaya
koydu. Tiim bu faktérler calisanlarin is tatmin seviyesini etkilemektedir. is tatmini diisiik olan birinin gelecekte isini birakma
olasiligl, is tatmini yiksek olan ayni kisiye gore ¢cok daha yiksek oldugu bilinmektedir (Clark, 2001).

Yiksek isten ayrilma orani, herhangi bir organizasyon i¢in hem finansal hem de insan kaynaklari agisindan zararli olabilir (Jain vd.,
2020). Yalnizca yeni galisanlari ise almak ve onlari egitmek icin degil, ayni zamanda mevcut ¢alisanlarin moralini disiirmesi ve
geriye kalan c¢alisanlarin is yikini artirmasi agisindan isletmeleri etkiler (Orug, 2020). Ayrica ayrilan g¢alisanlarin yerine gegecek

Yurtsever (2024).

151



KOCATEPEIIBFD

KOCATEPEIIBFD 26(0zel Sayi)

dogru kisiyi bulmakta isletme acisindan zorlayicidir (Yadav vd., 2018). Bir diger nokta ise temel teknolojilerin ve teknik bilgilerin
sizma riski gibi cesitli nedenlerden dolayi kurulusta 6nemli kayiplara neden olmasidir (Chung vd., 2023). Miisterilerin hizmet
markasina iliskin imaji Gzerinde olumsuz bir etkiye sahip oldugu da bilinmektedir (Subramony ve Holtom, 2012). Projelerden
kazanilan degerli bilgi ve deneyimlerin kaybina neden olmasi da diger bir etkisidir (Kumar ve Yakhlef, 2016). Ozellikle ileri teknoloji
firmalari isten ayrilma oranlarini azaltmak ile yakindan ilgilenmektedir (Hoffman ve Tadelis, 2021). Bu nedenle, galisanlarin isten
ayrilmasina katkida bulunan faktorleri anlamak ve 6nleyici 6nlemler almak gergekten énemlidir.

Galisan yipranmasi, isten ayrilmalarin (genellikle yetkin, performansi yiiksek, yetenekli ve takim uyumuna sahip ¢alisanlarin)
artmasi ve yerlerine yeni c¢alisanlarin getirilememesi durumunda personel sayisinda kademeli bir azalma olarak tanimlanabilir
(Orug, 2020). Yiiksek isten ayrilma oranlarini ele almak igin, kuruluslar altta yatan nedenleri anlamak ve bunlari azaltacak stratejiler
uygulamak icin 6nlemler almalidir (EI-Rayes vd., 2020). Bu 6nlemler; ayrilan galisanlardan geri bildirim almak icin ¢ikis gbrismeleri
yapmayl, isyeri ortaminda iyilestirme alanlarini belirlemeyi, rekabetci Ucret vermeyi, yan hak paketleri sunmayi, gelisim igin
firsatlar saglamayi ve destekleyici bir kurum kiltirini tesvik etmeyi icerebilir. Kuruluslar, isten ayrilmanin temel nedenlerini ele
alarak galisan baghligi ve memnuniyetine dncelik vererek isten ayrilma oranini azaltmaya ve uzun vadeli istikrar ve basariyi tesvik
etmeye calisabilir.

Geleneksel olarak, isten ayrilma durumlari meydana geldikten sonra kurumlar tepki verir ve kayiplari azaltmaya yénelik adimlar
atardi. Ancak, gliniimiizde YZ gibi teknolojilerin kullanimiyla, isten ayrilma olasiligini énceden tahmin etmek ve bu duruma énlem
almak mimkin hale gelmistir. Bu dnleyici yaklagim, kurumlarin isglici planlamasi ve yénetimi suireglerini gelistirmek igin 6nemli
bir firsat sunar.

Son yillarda yapay zeka (YZ) teknolojisinin gelismesiyle birlikte, isletmelerin gesitli alanlarda bu teknolojiyi uygulamaya basladigi
gdzlemlenmektedir. Uretim y®netimi, pazarlama, satin alma, dagitim ve insan kaynaklari ydnetimi gibi alanlarda verimliligi
artirmak veya finansal performansi iyilestirmek amaciyla YZ kullaniimaktadir (Buntak vd., 2021; Enholm vd., 2022) insan kaynaklari
yonetimi alaninda ise, YZ 6zellikle ise alim, performans yonetimi (Garg vd., 2022) ve insan kaynaklari otomasyonu gibi alanlarda
uygulanmaya baslamistir ve bu kullanim alani giderek genislemektedir (Aldulaimi vd., 2021). Ozellikle makine 6grenimi gibi veri
analizi tekniklerinin ¢alisan devirlerini 6nleme yontemi olarak kullaniimasi dikkat cekmektedir (Avrahami vd., 2022).

Bu dogrultuda, literatiirde galisan yipranmasini énceden tahmin edilmesini analiz eden gesitli calismalar bulunmaktadir. Makine
O6grenmesi yontemleri kullanilarak yapilan c¢alismalarda Gaussian Naive Bayes (Fallucchi vd., 2020), Ragele Orman (Kaya ve
Korkmaz, 2021), K-en Yakin Komsu (Alduayj ve Rajpoot, 2018) gibi makine 6grenmesi yontemleri kullaniimistir. Bu ¢calismalarin tek
bir modele bagli oldugu ve yontemlerin sonuglarinin karsilastiriimasina dayandigi gériilmektedir.

Bu ¢alismanin temel amaci, ¢alisan yipranmasini ve bunun sonucunda galisanlarin isten ayrilma olasiliklarini daha dogru bir sekilde
tahmin etmek icin gesitli makine 6grenimi modellerini karsilastirmak ve topluluk 6grenme modellerinin bu sliregteki etkisini
incelemektir. Bu calisma, calisan yipranmasini tahmin etme alaninda birkag yeniligi barindirmaktadir. ilk olarak, IBM Watson
Analytics tarafindan saglanan 1.470 kayittan olusan veri seti tizerinde farkli makine 6grenimi algoritmalari test edilmistir. ikinci
olarak, sinif dengesizligi gibi yaygin bir sorunla basa ¢ikmak icin ADASYN (Adaptif Sentetik Veri Uretimi) yéntemi kullaniimistir. Bu
yontem, sinif dengesizligini azaltarak daha dengeli bir veri kiimesi olusturmakta ve modellerin performansini artirmaktadir. Son
olarak, topluluk 6grenme yontemlerinin uygulanmasiyla elde edilen sonuglar, bu tiir yaklasimlarin ¢alisan yipranmasi tahmininde
ne kadar etkili olabilecegini géstermektedir.

Calismanin katkilari arasinda, ¢calisan yipranmasini tahmin etmeye yonelik olarak kullanilan farkl makine 6grenimi algoritmalarinin
performanslarinin karsilastirilmasi ve topluluk 6grenme yontemlerinin bu alandaki etkisinin degerlendirilmesi bulunmaktadir.
Ayrica, ADASYN gibi veri isleme tekniklerinin model performansi (zerindeki etkisi de incelenmistir. Elde edilen bulgular,
isverenlere, ¢calisanlarin isten ayrilma olasiliklarini daha iyi tahmin edebilecek ve bu kayiplari minimize edebilecek stratejik kararlar
almalari icin yol gosterici niteliktedir.

Bu calismada cevap aranan temel arastirma sorulari sunlardir:

. Farkli makine 6grenimi modelleri, calisan yipranmasini tahmin etmede ne kadar basarilidir?
o Topluluk 6grenme yontemleri, ¢calisan yipranmasi tahmininde dogrulugu artirmak icin nasil kullanilabilir?
. Sinif dengesizligi gibi sorunlarla basa ¢ikmak icin veri isleme teknikleri etkili sonugclar verir mi?

Cogu sirketin personel verisi bulunmakla birlikte, galisan yipranmasinin gesitli faktérlere bagh olmasi daha sofistike yontemlerin
kullanilmasini gerektirir. Calismada kullanilan veri setinin dengesiz olmasi tahmin yapmayi daha da zorlastirmaktadir. Bu ¢alisma,
calisan yipranmasi tahminlerinin dogrulugunu artirmak igin topluluk 6grenme modellerinin performanslarinin karsilastiriimasi
amaclamaktadir. Bu makalenin 1. bolimi, calisan yipranmasi ile ilgili YZ alanindaki literatlr incelemesini ele almistir. 2. bélim
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arastirma yontemini sunmakta ve 3. b6lim analiz sonuglarini sunmaktadir. Son olarak, bu calismanin sonuglarini, etkilerini,
sinirhliklarini ve ileriye doniik arastirma konularini sunmustur.

1. Literatiir Taramasi

Hizla degisen is ortami ve bir sirkette ortaya ¢ikan cesitli insani sorunlar nedeniyle kuruluslar, insan kaynaklariyla ilgili bircok
sorunla karsi karsiya kalmaktadirlar (Rutherford vd., 2003). Calisanlarin isten ayrilmasi veya isten ayrilma orani, bir isyerindeki
cahisanlarin belirli bir dénem iginde islerini birakma veya ayrilma durumunu ifade eder. Bu durum, calisanlarin kendi istekleriyle
ayrilmasi, emekli olmasi, isten gikarilmasi veya baska nedenlerle isi terk etmesi gibi ¢esitli sebeplerle gerceklesebilir.

isverenler icin calisanlarin isten ayriimasi, is glici planlamasi, maliyetler, verimlilik gibi bircok faktori etkileyebilir (Yahia vd., 2021;
Alsheref vd., 2022). Bu nedenle, isletmeler siklikla ¢alisanlarin isten ayrilma oranini takip eder ve bu durumu tahmin etmek ister.
Ayrica ¢alisan yipranmasinin is birimlerinin performansi izerinde énemli olumsuz etkileri oldugunu géstermektedir (Subramony
ve Holtom, 2012). Yeni bir galisanin yetistirilmesi uzun ve maliyetli bir siiregtir ve galisanlarin yipranma oranini kontrol etmek ve
azaltmak sirketin g¢ikariadir (Fallucchi vd., 2020).

Bu nedenle bir kurulusun ticari faaliyetlerini sirdirebilmesi ve yliksek rekabet avantaji elde edebilmesi icin ¢alisan kaybinin en aza
indirilmesi gerekmektedir (Chung vd., 2023) Calisanlarin neden ayrildigina dair bir anlayis edinmek, insan Kaynaklari
departmanlarinin gelismis planlama ve miidahale yoluyla ¢alisanlarini elde tutmalarina destek olur (Frye vd., 2018).

Literatiirde arastirmacilar bu konuya farkli yontemler ile yaklasmislardir. Alao ve Adeyemo (2013) bes farkl karar agaci modeli ve
iki kural kiimesi Urettikleri calismalarinda yeni calisan kaybi durumlarini tahmin etmek icin bir tahmin modeli gelistirmislerdir.
Khare vd. (2011), tarafindan yapilan g¢alismada lojistik regresyon yéntemi, ayrilmis ve mevcut galisanlarin demografik verilerine
dayali olarak ¢alisan kaybini tahmin etmek icin bir risk denklemi gelistirmek (izere 6nerilmistir.

Alduayj ve Rajpoot (2018) Rastgele Orman (RO), k-en yakin komsu ve Destek Vektori Makineleri (DVM) yontemlerine kullandiklari
calismada IBM iK veri setinin kaynak olarak kullanmislardir. Veri setinin dengesizliginden dolayi veri kiimesini orijinal, sentetik
olarak asiri 6rneklenmis ve az drneklenmis olarak 3 farkh sekilde kullanmislardir. Sentetik veri setine sahip sistemleri ylksek
dogruluk gosterse de orijinal veri setiyle ¢ikan sonuglarin dogrulugu yeterli olmamistir. Bhatta vd. (2022), farkli makine 6grenmesi
yontemleri ve oylama siniflandirici kullandiklari galismada, oylama siniflandiricisi ydntemi ile ¢alisan yipranmasini 0,89'luk bir AUC
(ROC Egrisi Altindaki Alan) puanina ulasmislardir. Bir diger arastirmada lic makine 6grenme algoritmasi, Karar Agaci, Rastgele
Orman ve Ikili Lojistik Regresyon ile calisan kaybini tahmin etmek icin segilmistir. Lojistik Regresyon modeli, test edilen algoritmalar
arasinda %87,44'lik en yuksek dogrulugu saglamistir (Alsubaie ve Aldoukhi, 2024).

Fallucchi vd. (2020), IBM IK verilerini kullanarak Gaussian Naive Bayes, K-En Yakin Komsu, Karar Agaci, RO, DVM ile modellerini
olusturdular. Tahmin dogrulugu acisindan en iyi performansa sahip model dogrusal DVM oldu. Al-Darraji vd. (2021) yilinda ayni
veri setini derin sinir aglari kullanarak modellemislerdir. Veri setinin dengesizligini gidermek icin sentetik veri ile genisletmisledir.
Orijinal veri seti ile tahmin dogrulugu yaklasik %91 iken sentetik veri seti kullanildiginda yaklasik %94 dogruluk sonucuna ulastilar.

Kaya ve Korkmaz (2021), ayni veri seti icin dengesizlik problemini gidermek igin boostrap teknigini kullanmiglardir ve siniflarin
ornek sayilarini dengelemislerdir. Yedi farkli makine 6grenmesi yontemi kullandiklari ¢alismada dogruluk orani olarak %80
seviyelerine ulagsmislardir. Celik (2019), ise karar agaci ve destek vektér makinesi yontemlerini kullandiklari galismalarinda DVM ile
%91 dogruluk orani elde etmiglerdir.

2. Metodoloji

2.1. Rasgele Orman

RO algoritmasi, makine 6grenimi alaninda siniflandirma ve regresyon problemleri icin kullanilan bir topluluk 6grenme
algoritmasidir. ilk olarak Breiman (2001) tarafindan tanitilan RO algoritmasi, daha giiglii bir model olusturmak igin birden fazla
karar agacinin kombinasyonundan yararlanan bir topluluk yaklasimidir. Her bir karar agaci rastgele bir alt 6rnek tzerinde egitilir
ve bireysel tahminler yapar. RO, asiri uyum egilimine karsi direnclidir ve genellikle yliksek boyutlu veri setlerinde ve yiksek boyutlu
Ozellik uzaylarinda etkilidir. Olusturulan tim karar agaglan kullanilarak siniflandirma veya regresyon islemi gercgeklestirilir.
Siniflandirma durumunda, her agag tek bir sinif tahmini yapar ve ardindan en ¢ok oy alan sinif tahmini sonug olarak secilir. Daha
fazla optimizasyon elde etmek igin, aga¢ sayisi, maksimum derinlik ve minimum bdlim boyutu dahil olmak uzere
hiperparametreler ayarlanarak RO'ya ince ayar yapilabilir. Siniflandirma verilerine dayali RO gergeklestirirken Gini endeksini
kullanmaktadir. Gini endeksinin azalmasi sinif homojenligini artirir. Bélinme islemlerinde homejen sinif dagilimina sahip digtimler
tercih edilmektedir. Gini endeksinin formuli asagidaki gibidir.

c
Gini =1- Z:(pi)2
i=1
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2.2. Destek Vektor Makineleri

DVM’nin temel amaci, veri noktalarini siniflar arasinda bir karar siniri ile ayirmaktir. Bu karar siniri, veri noktalarinin en iyi sekilde
ayrilmasini saglamak igin optimize edilir. DVM, siniflar arasindaki marji (mesafe) maksimize etmeye calisarak, veri noktalarini
ayiran en iyi karar sinirini bulur. DVM’nin ana avantajlarindan biri, yliksek boyutlu veri kiimeleri tizerinde iyi performans gostermesi
(Suthaharan ve Suthaharan, 2016) ve ayrik, siirekli veya karmasik veri tirlerini isleyebilmesidir. Model, ¢cekirdek fonksiyonu segimi
ve diisiik marjinal hata igin tolerans parametresi gibi gesitli hiperparametreler ayarlanarak optimize edilebilir. iki boyutlu uzayda,
optimal hiper-diizlem, uzayi iki pargaya bolen bir ¢izgi olarak dislinilebilir (Hearst vd., 1998). Uzayin bir kismi bir sinifa ait veri
noktalarini igerirken, uzayin diger kismi diger sinifa ait veri noktalarini igerir. Bir siniflandirici olarak hareket eden gizgiler kavrami,
yalnizca veri noktalari dogrusal olarak ayrilabilirse gecerlidir. DVM, dogrusal olarak ayrilamayan veri noktalarini siniflandirmak igin
kullanilabilecek en uygun egriyi bulmak igin de kullanilabilir. Bu siniflandirmayi yapabilmek igin iki sinifi ayiran bir dogru cizilir. Bu
dogrunun arasinda kalan bolgeye Margin adi verilir. Margin ne kadar genis ise siniflandirma o kadar basarili olur. Asagida buna
iliskin formal verilmistir.

_{OifwT*x+b<0,
T l1ifwTxx+b=0

Formilde; w agirlik vektord, x girdi vektor, b ise sapmayi ifade etmektedir.

2.3. Cok Katmanli Algilayici (CKA)

Yapay sinir aglarinin bir tliri olan ve en azindan bir gizli katman igceren bir mimariyi ifade eden model girdi katmani, en az bir gizli
katman ve ¢ikti katmanindan olusur. Gizli katmanlardaki her bir digiim, girdi katmanindaki girdilerin birlesik bir agirlik toplamina
dayanarak bir aktivasyon fonksiyonu tarafindan islenmesiyle olusturulur (Gardner ve Dorling, 1998). CKA, 6zellikle siniflandirma
ve regresyon problemleri igin yaygin olarak kullanilan bir modeldir. CKA dncelikle geriye yayilma algoritmasi yoluyla 6grenir ve gizli
katman sayisi, noron sayisi, aktivasyon fonksiyonlarinin secimi ve daha fazlasi dahil olmak lizere hiper parametreler ayarlanarak
daha da optimize edilebilir (Wilson ve Tufts, 1994).

CKA modelinde, her bir gizli katmanin giktisi, bir dnceki katmanin ¢iktisi girdi olarak kullanilarak elde edilir. Son ¢ikti katmani,
tahmin sonucunu Uretmek icin bir aktivasyon fonksiyonu uygular. Regresyon problemleri icin genellikle dogrusal aktivasyon
fonksiyonlari kullanilirken, siniflandirma problemleri igin sigmoid veya softmax gibi uygun aktivasyon fonksiyonlari kullanilir. CKA
mimarisi Sekil-1 de gosterilmektedir. Her katman y = f(WxT + b) olarak temsil edilir. Burada f, aktivasyon fonksiyonudur. W,
katmandaki parametre veya agirliklar kiimesidir, x, ayni zamanda 6nceki katmanin ¢ikisi da olabilen giris vektoriidir ve b, bias
vektoridir. CKA'nin katmanlari, tamamen bagh birka¢ katmandan olusur ¢linki bir katmandaki her birim, bir 6nceki katmandaki
tlm birimlere baglidir.

Sekil 1. CKA Mimarisi

Girdi Katmam Gizli Katman Cikti Katmanm

Kaynak: Yazarlar.

2.4. Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, IBM Analytics tarafindan olusturulmustur. Kaggle'in yarismalarinda yayinlanan 'IBM HR Analytics
Calisan Yipranmasi ve Performans’ verileridir (IBM HR Analytics Employee, 2017). 1470 galisan icin 35 ozellik icermektedir.
"Yipranma" 6zelligi, calisanin sirkette kalma veya ayrilma kararini temsil eder. Tim 6zellikler galisanlarin ¢alisma hayati ve kisisel
ozellikleri ile ilgilidir. Tablo 1’de veri setinde bulunan 6zellikler listelenmistir.
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Tablo 1. Veri Seti Ozellikleri

Yas Calisan Yipranmasi Seyahat Durumu
Gunlik Ucret Departman Evden uzaklik

Egitim Egitim Alani isci Sayisi

Calisan Numarasi Cevre Memnuniyeti Cinsiyet Egitim Sureleri
Saatlik Ucret ise Katihm is Seviyesi

is Rolii is Tatmini Medeni Durum

Aylik Gelir Aylik Ucret Onceki isveren Sayisi
18 Yas Ustii Fazla Mesai Ylizde Maas Artigi
Performans Derecesi iliski Memnuniyeti Standart Saatler
Hisse Senedi Opsiyonu Seviyesi Toplam Calisma Yili Son sene

is Yasam Dengesi Sirkette Gegirdigi Yil Mevcut Gorevdeki Yil
Son Promosyon Zamani Mevcut Yonetici ile Kag Yil

Kaynak: Yazarlar.

Veri setinde yapilan basit bir inceleme, ¢alisan sayisi, 18 yas Usti ve standart ¢alisma saatleri gibi bazi 6zelliklerin tim galisanlar
icin ayni oldugunu ortaya koyuyor, bu nedenle bu 6zellikler bu asamada ihmal edilmistir. Ayrica, ¢alisan numarasi 6zelligi de ihmal
edilmistir cuinkd degerleri siniflandirma problemimizle ilgili degildir.

Veri seti incelendiginde bazi 6zellikler sayilar yerine kategorik degerlerdir. Makine 6grenmesi yontemlerinde kullanmak igin
kategorik veriler sayilara dontstirilmustir. Orijinal veri seti, is seyahati, departman, egitim alani, cinsiyet, is rolii, medeni durumu
ve mesai gibi bircok kategorik 6zelligi icerir. Oncelikle benzersiz degerler ve sayilari belirlenir. Daha sonra her deger icin bir tek
etiketli ikili vektér atanir. iki kategorili kategorik degiskenlerde, sayilar 0 ve 1'e eslenmistir. U¢ veya daha fazla kategoriye sahip
kategorik degiskenlerde ise, degisken bagimsizligini korurken kategorik degiskenleri sayisal verilere dénustiirmek i¢in one-hot
donusimu kullanilmigtir. Makine 6grenmesi modelleri, egitim siirecindeki 6zellikler arasindaki géreceli degerlerin blyulkligiine
karsi duyarhdir. Bir 6zelligin digerlerine Gistiin gelmesini dnlemek icin 6zellik 6lgeklendirmesi kullaniimistir. Bu galismada 6zellik
degerleri [0, 1] araligina yeniden &lgeklendirilmistir.

Calisan yipranmasi oranlari dengesiz oldugundan ADASYN algoritmasi uygulanarak yeni 6rnekler olusturulmustur. Sekil 2’de bu
dengesizligin grafik Uzerinde gosterimi yapilmistir. ADASYN algoritmasi yogunluk dagilimi, her bir azinlik sinifi 6rnegi igin
olusturulmasi gereken sentetik 6rneklerin sayisina otomatik olarak karar vermek icin kullanilir. Algoritmanin temel isleyisi, her
ornek icin farkli miktarlarda sentetik veri iretmek amaciyla farkli azinlk sinifi 6rneklerine agirliklar vermesidir (Gosaion ve Sardana,

2017). ADASYN algoritmasi kullanimi sonrasi veri setinin buyukliga 2406 6rnege ¢ikmistir. Yeni veri setinde calisan yipranmasi
dagihim (Evet:1173, Hayir:1233) seklinde dengeli bir sekilde olusmustur.
Sekil 2. Calisan Yipranmasi Dagilimi

Evet

Kaynak: Yazarlar.
2.5. Model Tasarimi

Bu g¢alismada RO, CKA, DVM, ve bu bireysel modeller kullanilarak olusturulan 2 tip topluluk modeli, ¢alisanlarin yipranmasini
tahmin etmek icin olusturulmustur. Amag, analiz edilen problem igin en iyi siniflandiriclyi belirlemektir. Bu ¢alismada, galisan
yipranmasi tahmininde kullanilan geleneksel tekniklerin sinirlamalarini gidermek igin bir dizi topluluk 6grenmesi yontemi
kullanilmistir. RO, DVM ve CKA gibi algoritmalar, genellikle siniflandirma problemlerinde gli¢lii performans goésterirler ve 6zellik
uzayindaki karmagikligi iyi yonetirler. Calismamizda KNN ve Naif Bayes yontemlerinin kullanmamasinin sebebi ¢alisma 6ncesi bu
modellerinin denenip performans sonuglarinin diger algoritmalara gore disiik olmasidir.
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Yigin toplulugu 6grenimi yaklasimi, birden fazla modeli ayni anda egitmeyi ve tahminler olusturmak igin giktilarini birlestirmeyi
icerir. Bu teknik, her modelin farkli 6zelliklerinden ve giiglii yonlerinden yararlanarak daha dogru ve giivenilir tahminlere yol agar.
ilk adimda kullanilan siniflandirma modellerini ve bunlara karsilik gelen egitim siirecini ortaya koymaktadir. Yigin toplulugu
yontemi birden fazla siniflandirma modelinin ayni anda kullanilmasini igerir. Bu yaklasimda gesitli siniflandirma modelleri egitilir.
Her modelden elde edilen daha sonra daha Ust diizey bir meta model araciligiyla birlestirilir ve nihai tahmin degeri elde edilir. Nihai
tahmin, egitilen modellerden gelen tahminlerin birlesimi yoluyla meta model tarafindan Uretilir. Ozellikle meta asamada lojistik
regresyon kullanilarak yapilan toplama islemi, temel modellerin tahminlerini birlestirerek daha yiksek bir dogruluk saglamasi
amaglanmistir.

One ¢ikan bir diger topluluk yéntemi, saglam tahminler yapmak icin yararlanilan Oylama Siniflandiricisidir. Oylama Siniflandiricisi,
birden fazla temel tahmincinin (makine 6grenimi modelleri) tahminlerini birlestiren ve oy alarak sinif etiketini tahmin eden bir
topluluk 6grenme yontemidir. Hem siniflandirma hem de regresyon problemlerine uygulanabilir. Zorunlu oylamada, her temel
tahminci (model) sinif etiketini tahmin eder ve nihai tahmin ¢ogunluk oyu ile belirlenir. En ¢ok oyu alan sinif etiketi son tahmin
olur. Yumusak oylamada her temel tahminci, tim siniflar Gizerindeki olasilik dagilimini tahmin eder. Nihai tahmin, bu olasiliklarin
ortalamasi alinarak ve ardindan en yiiksek ortalama olasiliga sahip sinifin segilmesiyle belirlenir.

Tahmin modelinin performansini degerlendirmek igin veri seti egitim ve test veri seti olmak tGzere iki bélime ayrilmistir. Egitim
veri seti %70’lik kisimdan test veri seti %30’luk kisimdan olusturuldu. Egitim seti modelin verilerde gizli olan iliskileri 6grenmesine
olanak saglamak amaciyla ayrildi. Test verisi ise modeli dogrulamak igin kullanildi. Asiri uyum sorunlarini 6nlemek ve modeli
basitlestirmek icin k katmanli ¢apraz dogrulama yontemi kullaniimistir. Egitim seti rastgele bes parcaya bolindukten sonra, biri
dogrulama seti olarak, diger k-1'ler egitim seti olarak kullaniimistir. Bu islem k kere gergeklestirilmistir. Her yinelemede farkli bir
parca dogrulama seti olarak alinmistir. Finalde k kerelik uygulamalarin dogruluk degerlerinin ortalamasi kullanilmistir. Sekil 3’'te

tahmin modelinin grafigi gosterilmektedir.
Sekil 3. Onerilen Model

Ozellik
Muhendisligi
(One-hot
donisim,
ADASYN
Yeniden
Ornekleme)

Model
Egitimi
(K katmanli
capraz
dogrulama
yontemi )

Verilerin

Toplanmasi

Kaynak: Yazarlar.
3. Analiz Sonuglari

Makalede sunulan modellerin performansi cesitli 6lciimler kullanilarak degerlendirildi. Performans degerlendirmesinde
her bir algoritmanin basarisini 6lgmek amaciyla dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlari kullaniimistir. Dogruluk, modelin dogru
tahmin ettigi 6rneklerin oranidir. En yiksek degeri 1 olabilir. Kesinlik ise pozitif olarak siniflandirilan érneklerin ne kadarinin
gercekten pozitif oldugunu 6lger. Duyarhlik ise, gergek pozitif 6rneklerin ne kadarinin pozitif olarak tahmin edildigini gosterir. F1-
skoru ise siniflandirma modelinin kesinlik ile duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Bu metriklerin formulleri asagidaki
gibidir.

o TP+TN
Dogruluk = __(IPHTN)
TP+FP+TN+FN
. TP
Kesinlik =
TP+FP
TP
Duyarlilik =
TP+FN
DuyarlilikxKesinlik
F1 Skor = 2 » X2t tesini

Duyarlilik+Kesinlik
Formillerdeki;
TP (True Positive): dogru pozitif sayisi
TN (True Negative): dogru negatif sayisi
FP (False Positive): yanlis pozitif sayisi

FN (False Negative): yanlis negatif sayisidir.
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Topluluk 6grenme modelleri; RO, DVM ve CKA gibi tekli modellerinden daha iyi performans gosterdi. Bu, farkh modellerin
birlestiriimesinden elde edilecek sinerjinin, bireysel modellerin performansindan daha biyik olabilecegini gostermektedir. Tekli
modeller arasinda RO ve CKA’nin en iyi dogruluga sahip oldugu gorildi. Cesitli model kombinasyonlarindan olusan topluluk
modeli, tekli modele gore daha iyi performans gosterse de, belirli algoritmalarin kombinasyonuna baglh olarak topluluk modelinin
performansi farklilik géstermektedir.

Tablo 2, sentetik veriler ile genisletilen veri setinin test verileri araciligiyla yapilan yipranma tahmin degerleri ile ilgili olarak
dogruluk, kesinlik, duyarhlk ve F1 skorlari sonuglarini gdstermektedir. Tablo 3 ise orijinal veri seti ile egitilen modelin test verileri
aracihigiyla yapilan yipranma tahmin degerleri ile ilgili olarak dogruluk, kesinlik, duyarhlik ve F1 skorlari sonuglarini géstermektedir.
Ayrica sentetik olarak uretilen veri ile orijinal veri kullanildiginda ¢ikan sonug farkhlklari bu iki tablo incelendiginde net olarak
goziikmektedir. Sentetik olarak uretilen veri ile sinif dengesizliginin ortadan kaldiriimasi sonuglari olumlu yonde etkilemistir.
Tablo 2. Model Performanslari (Sentetik Veri)

Model Dogruluk Kesinlik Duyarlihk F1 Skor
RO 0.93 0.94 0.93 0.93
DVM 0.91 0.91 0.91 0.91
CKA 0.94 0.95 0.94 0.94
Yigin Topluluk Ogrenme Modeli 0.96 0.96 0.96 0.96
Oylama Siniflandirici Topluluk Modeli 0.95 0.95 0.95 0.95

Kaynak: Yazarlar.

Tablo 3. Model Performanslari (Orijinal Veri)
Model Dogruluk Kesinlik Duyarlihk F1 Skor
RO 0.87 0.72 0.55 0.55
DVM 0.89 0.89 0.60 0.64
CKA 0.85 0.65 0.62 0.63
Yigin Topluluk Ogrenme Modeli 0.88 0.77 0.61 0.64
Oylama Siniflandirici Topluluk Modeli 0.86 0.68 0.62 0.64

Kaynak: Yazarlar.

Model tahmin performansinin analiz edilmesi sonucunda galisan yipranmasi, RO, DVM ve CKA ile olusturulan yigin topluluk
6grenme modeli, dogruluk (0.96), F1 puani (0.96), kesinlik (0.96) ve duyarlilik (0.96) gibi tim gostergelerde en iyi performansi
gostermistir. Oylama siniflandirici topluluk modeli de 0.95 dogruluk orani ile basarili bir performans sergilemistir. En disik
performans gosteren model ise 0.91 dogruluk orani ile DVM modelidir. Topluluk 6grenme modellerinin tek basina makine
o6grenmesi modellerine gore daha ylksek performans gésterdigi gorilmektedir.

Orijinal veriile yapilan galisan yipranmasi modellerinin performansi sentetik veriile genisletilen veri setine gore cok daha distktr.
Bunun ilk sebebinin siniflar arasindaki dengesizlikten kaynaklandigi séylenebilir. Orijinal veri modellerinde en iyi sonucu 0.89
dogruluk orani ile DVM modeli sergilemistir. Topluluk modellerinden yigin model (0.88) ve oylama siniflandirict model (0.86)
dogruluk orani yakalamistir.

Tartisma ve Sonug

Onerilen ¢alisma insan kaynaklari departmant igin bir calisanin isten ayrilma niyeti hakkinda isletmelere &nemli bilgiler sunabilir.
Calisan yipranmasini tahmin eden galisma, bu amagla ¢esitli makine 6grenmesi yéntemlerini ve bu yontemler kullanilarak
olusturulan topluluk 6grenme yéntemlerini kullanmistir. Genel degerlendirme icin dogruluk, kesinlik, duyarliik ve F1 skoru
kullanilmistir. Yigin topluluk 6grenme modeli 0.96 dogruluk orani ile en iyi sonucu vermistir. Tek modellerin sinirlamalarinin
topluluk modelleri ile avantaja donUstiirtldigl ve sonuglara yansidig gorilmektedir.

Ayni veri setini kullanan diger galismalar ile karsilastirildiginda modelimiz kayda deger bir performans gostermistir. Tablo 4’te ayni
veri setini kullanan diger ¢alismalar listelenmistir.
Tablo 4. Ayni Veri Setini Kullanan Diger Calismalar

Referans Model Dogruluk Orani
Alduayj ve Rajpoot, 2018 RO 0.91
Celik, 2019 DVM 0,91
Fallucchi vd., 2020 Dogrusal DVM 0.87
Al-Darraji vd., 2021 Derin Sinir Aglari 0.94
Kaya ve Korkmaz, 2021 Radyal Tabanli Fonksiyon Agi 0.80
Raza vd., 2022 Ekstra Agaglar 0.93
Alshiddy ve Aljaber, 2023 i¢ ice Topluluk Ogrenme 0.94
Alsubaie ve Aldoukhi (2024) Lojistik Regresyon 0.87

Kaynak: Yazarlar.
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Tablo 4 ayni veri setinin kullanan diger calismalar arasindaki karsilastirmayi géstermektedir. Her ¢alismada kullanilan 6zellik
mihendisligi yontemleri, veri 6n isleme ve 6rnekleme yontemleri farkli olsa da dogruluk oranlari karsilastirildiginda modelin
basarili oldugu soylenebilir. Tablodaki calismalara bakildiginda Alshiddy ve Aljaber (2023)’in ¢alismasi disinda diger ¢alismalarda
tek bir yontemin kullanildigi gérilmektedir. Bu calismalarin performanslarina bakildiginda bu galismadaki 0.96’lik dogruluk
oraninin altinda kaldigi1 gériilmektedir. Derin Sinir aglarinda birden fazla gizli katmanin kullanmasi 6grenme performasini arttirdigi
bilinmektedir (Sze vd., 2017). Bu dogrultuda Al-Darraji vd. (2021) ¢alismasinin sonucu bunu desteklemektedir. Topluluk 6grenme
modellerinin ana amaci bireysel modelleri birlestirerek performans artirmaktir (Sagi ve Rokach, 2018). Calismada topluluk
6grenme modelinin bu avantaji kullandigi gorilmektedir. Kullandigimiz modelin, ¢alisanlarin yipranma riskini dogru bir sekilde
tahmin etmede karsilastirma yaptigimiz ¢alismalardan daha iyi performans gostermistir.

Bu calismada, calisanlarin isten ayrilma olasiligini tahmin etmek amaciyla cesitli makine 6grenmesi algoritmalari ve topluluk
ogrenme modelleri kullanilarak IBM Watson Analytics tarafindan saglanan bir veri seti (izerinde analizler yapilmistir. Giris
boliminde belirtildigi tzere, galisanlarin ayrilma olasiligini dnceden tahmin etmek, sirketlerin ise alim ve egitim maliyetlerini
azaltarak verimliligi artirmalarina yardimci olabilir. Calismanin sonuglari, bu problemin ¢6ziimiine 6nemli katkilar saglamaktadir.

ilk olarak, kullanilan tahmin modelleri ile ¢alisanlarin isten ayrilma olasiliklarinin yiiksek dogrulukla tahmin edilebildigi
gosterilmistir. RO, DVM, CKA ve topluluk 6grenme modelleri ile yapilan degerlendirmeler sonucunda, ADASYN yontemi ile
dengelenmis veri seti Gizerinde egitilen yigin topluluk 6grenme modelinin %96 dogruluk orani ile en iyi performansi sergiledigi
tespit edilmigtir. Bu ylksek dogruluk orani, insan kaynaklari departmanlarinin, galisanlarin memnuniyet ve baghhgini artirmak igin
proaktif ve hedefe yonelik stratejiler gelistirmesine olanak tanir. Dolayisiyla, arastirmamizda kullanilan modeller, galisan baghhgini
artirmak ve ayrilma oranlarini disiirmek isteyen sirketler igin pratik bir ¢6ziim sunmaktadir.

ikinci olarak, galismamizda kullanilan tahmin yéntemlerinin giiclii yonleri, 6zellikle veri dengesizligi gibi yaygin bir problemi ele
almadaki etkinligi, ¢6ziim siirecine dnemli katkilar saglamistir. ADASYN yéntemi, dengesiz veri kiimelerinde azinlik sinifin daha iyi
temsil edilmesine yardimci olmus ve model performansini artirmistir. Bu yaklasim, veri dengesizligi problemini ¢ozmek icin yenilikgi
bir ¢6zim sunmakta ve bu alandaki diger arastirmacilar icin de degerli bir 6rnek teskil etmektedir. Ayrica, topluluk 6grenme
modellerinin gesitli algoritmalarin avantajlarini birlestirerek elde ettigi yiksek dogruluk orani, bu modellerin karmasik is glici veri
setlerinde kullanimi igin glgll bir argiman sunmaktadir.

Son olarak, bu calisma, calisan yipranmasi ve isten ayrilma tahminine yonelik literatiire anlamli katkilar saglamaktadir. Giris
bolimiinde dngorilen hipotezlerin dogrulanmis olmasi, literatlirdeki bogluklarin doldurulmasina yardimci olmustur. Calisma,
topluluk 6grenme modellerinin ve ADASYN yénteminin bu alandaki uygulamalari konusunda literatiire dnemli bir katki saglamis
ve gelecekteki arastirmalar icin yeni bir yol haritasi gizmistir.

Gelecekteki calismalar, burada elde edilen bulgulari genisleterek farkl veri kimeleri veya endistrilerde kullanilarak modellerin
performansini degerlendirebilir. Ayrica, farkli veri dengeleme yéntemleri veya yeni makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanilmasi, model dogrulugunu ve genelleme yetenegini daha da artirabilir.

This research article has been licensed with Creative Commons Attribution - Non-Commercial 4.0 International
ETRTE License. Bu arastirma makalesi, Creative Commons Atif - Gayri Ticari 4.0 Uluslararasi Lisansi ile lisanslanmistir.

Yazar Katkilari

Yazar galismayi tek basina hazirladigini beyan etmistir.

Tesekkiir Beyani

Yazar tesekkiir beyaninda bulunmamustir.

Destek Beyani

Yazar destek beyaninda bulunmamistir.

Cikar Catismasi

Yazar herhangi bir ¢ikar catismasi beyan etmemistir.

Etik Beyani

Yazar galisma igin Etik Kurul Onayi alinmasina gerek olmadigini beyan etmistir.
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