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OzET

Bu ¢aligmada Diizce Universitesi Teknik Servis Otomasyonu verileri iizerinde, birim personelinin performansini
degerlendirmek ve yoneticiye karar destek siirecinde yardimci olmasi igin Veri Madenciligi (VM) bilimi
kullanilmistir. VM biiyiik 6lgekli verilerden, anlamli bilgi ¢ikarma veya gelecege yonelik tahminlerde bulunma isi
olarak adlandirilabilir. Smiflandirma ise mevcut veriden gelecege yonelik tahminlerde bulunma teknigidir.
Kurumsal igletmelerde ve kamu kurumlarinda personel performans analizi yapabilmek ve ileriye yonelik karar
destek siireglerinde kullanmak i¢in ¢ok sayida veri bulunmaktadir. Ancak yoneticilerin bu verileri ham hali ile,
performans siireclerinde kullanmalar1 ¢ok zordur. Bu ¢aligmada birim yoneticilerine, VM 'nin siniflandirma teknigi
ile personelin performans degerlendirmesi ve karar destek siirecinde yardime1 olunmasi hedeflenmistir. VM nin
siiflandirma yontemleri bu veriler iizerinde uygulanmis ve Derin Ogrenme yonteminin basarisi ortaya
konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Derin Ogrenme, Personel Performans Analizi

Analysis of University Informatics Technical Services Datas With Data Mining

ABSTRACT

In this study, Data Mining (DM) science was used to evaluate the performance of unit personnel and to assist the
manager in decision support process on Diizce University Technical Service Automation data. The DM can be
called the task of extracting meaningful information from large-scale data or making predictions for the future.
Classification is the technique of making predictions from the available data. There is a lot of data available to
perform personnel performance analysis in corporate enterprises and public institutions and to use them in
advanced decision support processes. However, it is very difficult for managers to use this data in its raw form in
performance processes. In this study, it is aimed to assist the unit managers in the performance evaluation and
decision support process of the personnel by using DM's classification technique. DM's classification methods
were applied on these data and the success of Deep Learning was demonstrated.
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|. GIRIS

Teknolojinin gelismesi, veri tabanlarinin boyutlarinin biiylimesi ve internet hizimin artmasi ile
konumdan bagimsiz bir sekilde biiyiiyen veriye eriserek bu veriden anlamli bilgi ¢ikartmak giderek daha
fazla 6nem kazanmistir. VM’nin bu denli gelisen, biiyiiyen ve internet hizi artan dijital diinyada
kullanimin1 neredeyse zorunlu kilan sebeplerden biri ise hi¢ siliphesiz miisterilerin tatmini ve
memnuniyetleri kavramlarinin  6nem kazanmasidir [1],[2]. Kamu kurumlarinda ve kurumsal
isletmelerde teknolojik cihazlarin altyapidaki kullanimi, donanimsal agidan bakim ve onarimi, bu
kurumlarmn paydaslarina daha iyi hizmet verebilmeleri i¢in hayati 6nem arz etmektedir. Konum olarak
birbirine uzak, ¢ok fazla personeli ve teknolojik ekipmani olan bir kurumun bu tip talepleri takip edip
cevap verebilecegi kurumsal bir altyapiya sahip olmas1 gerekmektedir. Diizce Universitesi Bilgi Islem
Daire Baskanligi Universite personelinin bu tip ihtiyaclarini karsilayabilmek ve takip edebilmek igin
web tabanli bir talep bildirim sistemi kullanmaktadir [3]. Bu sistemde, bilisim personeli birimlerden
gelen talepleri goriip talebi yerine getirmekte, talebin durumu ile ilgili sisteme bilgi girebilmektedir.
Ayrica talepte bulunan kurum personeli talebin hangi asamada oldugu hakkinda bilgi sahibi
olabilmektedir. Bu sayede birim amirlerinin Bilgi islem personeli ile ilgili performans degerlendirmesi
ve gelecege yonelik tahminlerde bulunmasini saglayacak birgok veriye sahip olmasinin 6nii agilmistir.

Personelin performansinin artmasi, performans yonetimi stratejisini ve personel verimliligini arttirir,
yonetimin karar vermesini destekler ve isletmelere siirdiiriilebilir kalkinma saglamada yardimci olur. Bu
sebeple Xiaofan ve arkadaslari temel VM teorisini ve insan kaynaklari performans yonetiminin
durumunu, performans analizindeki karar agacinin uygulanmasi yoluyla, ¢alisanlarin performansin
etkileyen gercek nedenleri bularak, performans diizenlemelerini kesfederek, isletmeyi yonetmede etkili
bir yol sunmuglardir [4].

Dan Hou ve arkadaslari insan giicii kullaniminin arttirilmasini hedefleyen c¢aligmasinda, isletme
personelinin performans degerlendirmesini analiz etmek, isletme personelinin yapisin1 kavramak ve
daha sonra yeni personelin performansini tahmin etmek i¢in bulanik veri madenciligi algoritmasini
kullanmislardir. Bu algoritma ayrica deneysel olarak test edilmis ve ¢ok iyi sonuglar verdigi ortaya
koyulmustur [5].

VM ile sadece personel performansi degerlendirmesi degil 6grencilerin akademik olarak performanslari
gibi daha bir¢ok performans analiz edilebilir. Kurniawan ve arkadasinin ¢aligmasinda okullardaki
ogrenci performansini akademik olarak tahmin etmek igin veri ambari ve veri madenciligi tekniklerinde
uygulanabilecek bir model 6nermislerdir. VM teknikleri, temel bilgileri veri ambarindan ¢ikarmak ve
veri ambarinda depolanan degiskenler arasindaki iligkileri aragtirmak i¢in kullanilmaktir. Adi gecen
calismada, bagaris1 diisiik 6grencilere nasil yardim edilebilecegi, ders veya modiil uygunlugunun nasil
degerlendirilebilecegi ve okullardaki dgrencilerin akademik performansini artirmak i¢in yapilmasi
gereken miidahaleler VM yontemleri kullanilarak agiklanmaya ¢alisiimistir [6].

Benzer bir uygulama ise Agaoglu’nun C5.0 siniflandirma teknigi kullanarak akademik camiada 6gretim
elemanlarinin performansini degerlendirmeye yonelik ¢alismasidir. Agaoglu ¢alismasinda ayrica karar
agaci, destek vektor makineleri, yapay sinir aglar1 ve diskriminant analizi olacak sekilde 4 farkli
siiflandirma teknigini de kullanarak karsilagtirma yapmistir. Agaoglu’nun analizleri, 6gretim
elemanlarinin 6grencilerin algilarina dayali basarilarinin, temel olarak 6grencilerin derse ilgilerine bagh
oldugunu géstermistir [7].

Literatiirde personel performansinin hangi etmenlere bagli oldugundan tutun, motivasyonunun

artirtlmasina dair neler yapilabilecegini ortaya koyan ve VM ile yapilmis ¢ok sayida calisma
bulunmaktadir [8]-[11].
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II. TEKNIK SERVIS VERILERI UZERINDEN VM iLE
PERFORMANS DEGERLENDIRMESI

A. CALISMADA KULLANILAN VM SURECLERI

Talep bildirim sistemi ASP.Net ortaminda C# kodlama dili ile yazilmis bir web tabanli uygulamadir. Bu
uygulamanin kullandig1 veritabani ise MS-Sql [12] programi kullanilarak hazirlanmistir. Ham verilerin
VM yontemleri uygulanmadan 6nce VM siireglerinden gegirilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada veriler,
Veri Temizleme- Veri Biitiinlestirme ve Veri Indirgeme olacak sekilde 3 ayr1i VM siirecine tabi
tutulmustur. Bu siireclerde farkli tablolardaki veriler sayisal degerlerden metinsel degerlere
donistiiriilmiis, uygulamanin algoritmasi geregi bir talep icin olusturulmus birden cok kayit
birlestirilmis ve VM’yi etkileyecek ancak sonuglar etkilemeyecek eksik veriler temizlenmis ya da
sayisina gore uygun degerlerle doldurulmustur [13].

Personel
Ariza oG ——6m Column Name  Dats Type  Allow Null
Column Mame Datz Type Allow Nulls ? int O
7 1 nt 0O Ad nchar{10)
Kod nchar(10) Soyad nchar{10)
ArizaTur int O
TelepEden rwarchar{50)
TalepEdenBirim int
TalepEdenTel nchar{10) O i
TalepEdenEPosts nwarchar(50) ArizaTur
Column Mame Datz Type Allow Nulls
Talephciklama text 7/ 1a - O
TeepTann ase e Arizafdi nvarchar(50)
Personel int O
Cevap text O
CevaplanmaTarihi date O
Durum bit O
O Birim
Column Name Data Typs Allow Nulls
9 14 t O
BirmaAd har(50)
O

Sekil 1. Veritabani semasi

B. VERILER VE OZELLIiKLERIi

Veritabanindan alinan ham veriler VM siireglerinden gegirildikten sonra elde edilen veri setinde
toplamda 5458 adet veri bulunmaktadir. Bu verilerden tahmin iglemine tabi tutulacak 6zellik ise arizanin
giderilme siiresidir. Bu siire program aracilig1 ile ve Bilgi Islem Daire Baskanligi Hizmet standartlari
Envanterinde yer alan arizanin tiirii i¢in farkli farkli belirlenmis olan ariza giderilme giin sayisina bagh
olarak Uzun-Kisa-Normal olmak tizere 3 farkli deger alabilir. Bu ¢alisma birim yoneticilerine karar
destek siirecinde kullanilacagindan Tablo 1°de gosterilmis olan sayilara sahip, arizanin hangi birimden
geldigi arizanin tiirii ve talebe kimin cevap verecegi 6zellikleri ise tahmin yapilirken kullanilmustir.

Tablo 1. Veri setindeki benzersiz kayitlar

Talebe Cevap Veren Personel Sayis1  Ariza Talep Tiirii Sayis1  Talep Olusturan Birim Sayisi

12 20 47
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C. YONTEM

SPSS, WEKA, RapidMiner, Orange, SAS, KNIME, PSS Clementine, Angoss, KXEN, Sciptella ETL
gibi programlar VM yontemleri ile veri analiz etmek igin gelistirilmis birgok agik ve kapali kaynak
kodlu yazilimlardan bazilaridir. Bu ¢alismada RapidMiner [14] adli yazilim kullanilmigtir. Bu
calismada, literatiirde yer alan personel performans degerlendirmesinde en ¢ok kullanilmig
algoritmalardan, Derin Ogrenme, k-NN ve Karar Agaci algoritmalar1 kullamlmistir.

RapidMiner programinda VM’de kullanilacak olan Sekil 2’de gosterilen model i¢in veri Setinin
yiiklenmesi, tahmin edilecek olan 6zelligin segilmesi hangi ozelliklere gore tahmin yapilacagi
bilgilerinin girilmesi ve tahmin yapmak {izere veri setinin bir kisminin egitim kalan diger kisminin da
test verisi olarak boliinmesi gerekmektedir.

Bu ¢alismada veri setinin %60°1 egitim verisi %401 test verisi olarak kullanilmistir. Bu asamalardan

sonra performans 6l¢iimii icin uygulanan modellere egitim ve tahmin verilerinin sonuclar1 Performans
katmanina konulmustur.

Retrieve 09072019%ve... Deep Learning Apply Model Deep L... Performance DeeplL...

inp f’ out tra mod mod lab lab % per [ES,
- . exa unl . mod per exa [ES,
1 Multiply
res
inp E' out
res
ut
Set Role §
out
exa H  exa
b . out
on K-NH Apply Model k-HN Performance K-HHN
- tra mod mod lab lab % per
L] v
| d
Select Attributes = o " per =
exa H  exa
on Muttiply (2)
inp E' out
ut
Split Data ° Apply Model Decisio... Performance Decisi...
— | out
exa Y par mod lab lab per
ar o unl . mod er % exa
: Decision Tree ;
par
tra rmod
L]

exa

wei

Sekil 2. Rapidminer ile modelleme

Performans blogundan ¢ikan sonug, uygulanan modelin dogruluk oranimi gostermektedir. Bu oran,
tahmin edilecek verinin alabilecegi degerleri, sistemin dogru ya da yanlis tahmin etmesi ile sekillenir.
Veri setindeki tahmin edilecek verinin %40 olmasi, sisteme giren verinin, bu oranda ve rastgele olarak
veri setinden ¢ikarilarak, tahmin edilecek olan veri olarak belirlenmesi demektir. Bu yilizde %40°lik
verinin aslinda tahmin edilecek 06zelligi bilindigi i¢in gercek degeri ve tahmin degeri basar1 veya
dogruluk oraninin hesaplanmasinda kullanilir. Bu ¢aligmada veri setindeki tahmin edilecek verinin
ozelligi kisa, normal ve uzun olarak belirlenmistir. Ornegin bir verinin gercek degeri kisa tahmin degeri
kisa, ger¢ek degeri normal tahmin degeri normal ve gergek degeri uzun tahmin degeri de uzun ise
dogruluk oran1 artar, aksi durumlarda dogruluk oran1 diiser.

C.1. Bashica Simiflandirma Yontemleri

Model olusturma siirecinde siniflandirmada kullanilan bazi yontemler vardir. Bunlardan baslicalari k-
NN yani k- en yakin komsu, Naive Bayes, Decision Tree, Random Forest gibi yontemlerdir [15] [16]
[4] [17]. Yapay sinir aglar1 ise gegmiste ¢ok popiiler olmus fakat daha sonra kullanim oran1 diigmiistir.
Onun yerini ¢aligma mantig1 ayn1 temele dayanan Derin Ogrenme almistir.
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C.1.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme temelde YSA’nin ¢aligma mantigi ile aynidir. 1990’larda YSA’ nin veriler tizerindeki
dogruluk orani ¢ok diisiiktii. Bunun sebepleri arasinda, egitim i¢in kullanilan veri setlerinin kii¢iikligi,
bilgisayar islem giicliniin azlig1, kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 gosterilebilir. Ancak giinlimiizde
bu kisitlarin asilmasiyla, Sekil 3°te temel yapisi gosterilen YSA daha fazla katman, ndron ve aktivasyon
fonksiyonlarina sahip olarak Derin Ogrenme adiyla popiiler hale gelmistir. Bir sonraki boliimde Derin
Ogrenmenin, biiyiik veri setlerinde diger VM yontemlerine olan iistiinliigii acik¢a ortaya konulmustur.

Girdi Agirhklar
Degerleri

s

Aktivasyon

Toplama K
Fonksiyonu

W, Fonksiyonu

{_A_\ !_A_\ Cikt
EO—+ ; T L= L,

W,

Sekil 3. Yapay Sinir Ag1 hiicresi

D. BULGULAR

Sistem Sekil 2’deki gibi tasarlandiktan sonra ¢alistirilmis ve her bir model i¢in Tablo 2’deki sonuglar
elde edilmistir. Diger modellerin sonuclari birlestirilmis bir sekilde Sekil 4’te sunulmustur.

Tablo 2. Derin Ogrenme yontemi sonucu

true Kisa true Normal true Uzun class precision
pred. Kisa 628 7 25 95.15%
pred. Normal 10 629 57 90.37%
pred. Uzun 101 20 706 85.37%
class recall 84.98% 95.88% 89.59%

Bu tabloya gore 5458 adet verinin %40’1 olan 2183 adet veri, tahmin ve performans olgiimiinde
kullanilmistir. Derin 6grenme yonteminin dogruluk orani1 89,92% bulunmustur. Buna ek olarak k- En
yakin komsu yontemi i¢in k=5 olarak se¢ilmis ve 82,82%’lik bir dogruluk orani bulunmustur. Karar
agaclari ise 50,89% lik dogruluk oranina sahip olmustur.
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3 Yontemin Dogruluk Tablosu
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Sekil 4. Karsilastirma tablosu

Sekil 4’te modellerin verilerin ger¢ek ve tahmin degerlerine oranlari ve grafigin en solunda ise bu 3
yontemin ortalama dogruluk oranlar1 verilmistir. Talebin gergekte kisa olup tahminde kisa olarak tahmin
edilmesinde en basarili yontem K-NN yani k-en yakin komsu y6ntemi olsa da ortalamada en yiiksek
basariy1 Derin Ogrenme ortaya koymustur.

Diger VM modellerinin ne kadar basariya ve ne kadar siirede sonuca varabilecegi ise RapidMiner
programinin Auto Model dedigimiz islem siirecine tabi tutulmasi sonucu Sekil 5 ve Sekil 6’da dogruluk
oranlar1 ve islem siireleri ile sonuglanmustir.

Dogruluk Oranlan
75%
50%
0%
l-
\..:‘ 1, qﬂt t‘h
-f% -Jf‘b t¢ ~* .{}a-" &5 =
wF = Ao & & LS ¥
f" ¢$ < 9 L o
<] o
S

Sekil 5. Modellerin dogruluk oranlar

Auto model’de en basaril1 iki model Gradient Boosted Trees ve Derin Ogrenme olarak &ne ¢ikmustir.
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Sekil 6. Modellerin calisma siireleri

Auto model’de islem siirelerine bakildiginda en hizli sonu¢ veren yontem Karar Agaglari olurken en
yavas yontem ise Gradien Boosted Trees olmustur. Karar Agaglari veri seti lizerinde en diisiik dogruluk
oranina sahip oldugundan bu ¢aligma i¢in uygun bir yontem degildir.

[11. SONUC

Performans degerlendirme, personelin isletme amaglarinin gerceklesmesine yapmis oldugu katkinin
Olciilmesidir. Diger bir deyisle personelin gorev ve sorumluluklarini ne denli etkin olarak yerine getirip
getirmediginin ol¢limlenmesidir. Yapilan aragtirmalar, ¢alisanlarin isteki basarilart bakimindan biiyiik
farkliliklar gosterdiklerini, ayni kiginin basarisinda da zaman ig¢inde 6nemli degismeler olabildigini
gostermistir. Iyi planlanmis bir performans degerlendirmesi yoneticiye, calisana ve genel anlamda
organizasyona fayda saglar. Diizenli yapilan performans analizleri ¢alisan1 daha verimli ¢aligmaya
yoneltir.

Bu ¢alisma kapsaminda VM siireci ve kullanilan yéntemler hakkinda bilgi verilmistir. Derin Ogrenme,
k-En Yakin Komsu ve Karar Agaci siiflandirma yontemleri veri seti {izerinde uygulanmis ve tahmin
oranlar karsilagtirlmistir. En yiiksek tahmin Derin Ogrenme yontemi ile elde edilmistir. K-En Yakin
Komsu ve Derin Ogrenme yontemleri birbirine yakin tahminde bulunurken Karar Agaci yonteminin
tahmin orani ¢ok diistik kalmistir.

Sonug olarak ¢alisanlarin performanslari birim ve talep tiirii 6zelliklerine gore Olciilmiistiir. Bu calisma
mevcut veriler 1s181inda, birim yoOneticisinin karar alma siirecinde, bu ¢aligmadaki analiz sonuglarini
dikkate alarak, taleplerin daha hizli cevaplanmasini veya bazi 6nlemler almasina yardimci olacak
sonugclar ortaya koymaktadir.

V. KAYNAKLAR

[1] M. J. A. Berry ve G. S. Linoff, "Data mining techniques: For marketing, sales, and customer
relationship management,” 2. baski, Indianapolis, USA: Wiley, ss. 1-19, 2004.

[2] S. N. Sumathi, S., Sivanandam, Introduction to data mining and its application, Berlin,
Germany: Springer, 2006. ss. 325-327.

[3]  Talep Bildirim Sistemi. (2013). http://www.bidbtalep.duzce.edu.tr/.

332



[4] X. Chen ve F. Wang, “Application of data mining on enterprise human resource performance
management,” 3rd International Conference on Information Management, Innovation Management and
Industrial Engineering, Kunming, China, 2010, ss. 151-153.

[5] X. D. Hou, Y. F. Dong, H. P. Liu, ve J. H. Gu, “Application of fuzzy data mining in staff
performance assessment,” Proc. Sixth Int. Conf. Mach. Learn. Cybern. ICMLC 2007, Hong Kong,
China, 2007, ss. 835-838.

[6] Y. Kurniawan ve E. Halim, “Use data warehouse and data mining to predict student academic
performance in schools: A case study (perspective application and benefits),” IEEE International
Conference on Teaching, Assessment and Learning for Engineering (TALE), Kuta, Indonesia, 2013, ss.
98-103.

[7] M. Agaoglu, “Predicting instructor performance using data mining techniques in higher
education,” IEEE Access, c. 4, ss. 2379-2387, 2016.

[8] K. Yaralioglu, “Performans degerlendirmede analitik hiyerarsi proses,” Dokuz Eyliil
Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, c. 1, s. 16, ss. 129-142, 2001.

[9] P. T. Costa, R. R. Mccrae, ve G. G. Kay, “Persons, places, and personality: career assessment
using the revised NEO personality inventory,” Journal of Career Assessment., c. 3, s. 2, ss. 123-139,
1995.

[10] A. Yelboga, “Insan kaynaklar1 ydnetiminde performans degerlendirilmesi icin gelistirilen bir
Olcegin psikometrilg ozelliklerinin incelenmesi,” Yiiksek lisans tezi, Egitim Bilimleri, Egitim Bilimleri
Enstitiisii, Ankara Universitesi, Ankara, Tiirkiye, 2003.

’

[11]  A. Yelboga, “Kisilik 6zellikleri ve is performansi arasindaki iliskinin incelenmesi,” "Is, Gii¢’
Endiistri [liskileri ve Insan Kaynaklar: Dergisi, C. 8, S. 2, ss. 196-217, 2006.

[12] “Microsoft-Structured Query Language (2014). Microsoft.

[13] Y. Ozkan, Veri madenciligi yéntemleri, 2. Baski. Istanbul, Tiirkiye: Papatya Yayincilik Egitim,
2013, ss. 37.

[14] RapidMiner Studio 9.3. (2019). GmbH.

[15] H. Kiigiik, C. Tepe, ve I. Emiroglu, “K-en yakin komsu algoritmas1 ve destek vektdr makinesi
yontemleri ile EMG isaretlerinin siiflandirilmasi”, ss. 1-4, 2013.

[16] P. Bermejo, J. A. Gamez, ve J. M. Puerta, “Improving the performance of Naive Bayes
multinomial in e-mail foldering by introducing distribution-based balance of datasets,” Expert Syst.
Appl., c. 38, s. 3, ss. 2072-2080, 2011.

[17] L. Breiman, Random Forests, Netherlands: Kluwer Akademic, 2001, ss. 5-32.

333



