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A HYBRIT PREDICTION MODEL DEVELOPED WITH CNN AND XGBOOST
ALGORITMS FOR PREDICTING EMPLOYEE TURNOVER RATE
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Oz: Isletmelerde yiiksek galisan devir hizi hem maliyetleri artirmakta hem de
performanst olumsuz etkilemektedir. Yiiksek devir hizi, igletmenin siirekliligini
bozmakta, ¢alisanlarin odaklanmasini zorlagtirmakta ve deneyimli personelin kaybina
yol agmaktadir. Yeni personel bulma ve adaptasyon siireci zaman alic1 ve maliyetlidir,
bu siirecte isletme kiiltlirline uyum saglanmasi verimliligi diigiiriir. Bu durum, isletme
icindeki giiven ve istikrar1 olumsuz etkileyerek miisteri ve is ortaklari arasinda giiven
kaybina yol acar. Bu ¢aligmada, ¢alisanlarin islen ayrilma nedenlerini anlamak igin
CNN ve XGBoost algoritmalar1 kullamlarak IK verileri analiz edilmistir.
Arastirmanin amaci, ¢alisan devir hizin1 tahmin eden bir modeli geligtirmektir.
Arastirmanin ydnteminde, Kaggle platformundan elde edilen sentetik bir iK veri seti
iizerinde CNN ve XGBoost algoritmalari kullanilarak hibrit bir model olusturulmus,
modelin performanst dogruluk, hassasiyet ve FI1 skorlar1 gibi metriklerle
degerlendirilmigtir. Bulgular, hibrit modelin %99 dogruluk orani ile ¢aligsan devir hizt
tahmininde yiiksek performans sergiledigini gostermistir. Sonug olarak, gelistirilen
modelin iggilicii planlamasinda ve c¢alisgan memnuniyetini artirmada etkili bir aract
olabilecegi belirtilmistir. Ancak, bu tiir modellerin kullanimi, etik ve yonetim
acgisindan dikkatli degerlendirilmelidir. Isletmelerin, bu tahmin modellerini yalnizca
i giicii planlamasinda degil, ayn1 zamanda ¢alisgan memnuniyetini artirmaya yonelik
stratejiler gelistirmede kullanmalar1 6nemlidir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenimi, Calisan Devir Hizt Tahmini, XGBoost,
CNN.

Abstract: High employee turnover in businesses not only increases costs but also
negatively impacts performance. Elevated turnover disrupts business continuity,
makes it difficult for employees to maintain focus, and leads to the loss of experienced
personnel. The process of recruiting and onboarding new staff is both time-consuming
and costly, while the adaptation period required for aligning with the organizational
culture reduces overall efficiency. This situation adversely affects trust and stability
within the organization, potentially resulting in a loss of confidence among customers
and business partners. In this study, HR data were analyzed using CNN and XGBoost
algorithms to understand the reasons behind employee attrition. The aim of the
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research is to develop a model that predicts employee turnover rate. In the
methodology, a hybrid model was created by applying CNN and XGBoost algorithms
to a synthetic HR dataset obtained from the Kaggle platform. The model's
performance was evaluated using metrics such as accuracy, precision, and Flscore.
The findings demonstrated that the hybrid model exhibited high performance in
predicting employee turnover, achieving an accuracy rate of 97%. Consequently, the
developed model is suggested to be an effective tool for workforce planning and
enhancing employee satisfaction. However, the use of such models should be carefully
considered from both ethical and managerial perspectives. It is crucial for businesses
to utilize these predictive models not only for workforce planning but also to develop
strategies aimed at improving employee satisfaction.

Keywords: Machine Learning, Employee Turnover Prediction, XGBoost, CNN.
JEL: C88, L86, L39.

1. Giris

Veri odakli karar alma siirecleri, endiistride isletme performansini arttirmak igin
kullamlmaktadir. Isletmeler, biiyiik veri analizi ve yapay zeka teknikleriyle elde
edilen iggoriiler sayesinde rekabet avantaji saglamayi hedeflemektedir. insan
kaynaklar1 yonetimi bu tekniklerden yararlanarak personel performansini artirmaysi,
calisan bagliligini gii¢lendirecek uygulamalar gelistirmeyi hedeflemektedir.

Geleneksel insan kaynaklar1 siiregleri, teknoloji ve yapay zeka uygulamalar
karsisinda yetersiz kalmaktadir (Misican, 2020). Yapay zeka destekli sistemler, ise
alim siireglerinde biiylik veri kiimelerini hizli bir sekilde analiz ederek, adaylarin
beceri ve deneyimlerini is gereklilikleriyle eslestirerek insan kaynaklari
departmanlarina zaman ve verimlilik kazandirarak siireci hizlandirir (Tonbil ve
Aksakal, 2024). Yapay zeka, aday degerlendirmelerinde 6nyargilar1 en aza indirerek
daha nesnel sonuglar elde edilmesine olanak saglar (Diindar ve Agagayak, 2023). Bu
teknolojiler sayesinde, yogun emek isteyen isler otomatiklestirilirken, insan faktorii
daha anlamli islere odaklanma firsati bulmaktadir. Yapay zeka tabanli sistemler,
adaylarin 6zge¢mislerini tarayarak en uygun adaylar1 belirleme ve egitim
programlarini  kigisellestirme gibi islevleri yerine getirebilmektedir. Bu tiir
teknolojiler, geleneksel yontemlerin aksine, biiyiik veri analitigi kullanarak daha
isabetli ve objektif kararlar alinmasina olanak tanimaktadir (Kambur, 2021). Bu
dogrultuda, yapay zeka tabanli sistemlerin yalnizca ige alim siireclerinde degil, ¢aligan
yOnetimi ve organizasyonel planlamada da kritik roller tistlendigi ifade edilmektedir
(Yurtsever, 2023). Ozellikle, ¢alisanlarin isten ayrilma egilimlerini tahmin etmek,
insan kaynaklari yonetimi igin kritik bir konudur ve isletmelerin operasyonel
stireglerine etki eden bir¢cok faktorii kapsar. Bu tahminler, ¢alisanlarin ayrilma
olasiligini belirlemeye yonelik modellerin gelistirilmesiyle, personel devrini azaltma,
yetenekleri koruma ve is giicii planlamasini iyilestirmede stratejik kararlara yardimei
olur. Veri bilimi ve makine 6grenimi teknikleri, bu tahminlerde giiglii bir ara¢ olarak
kullanilarak, biiyiik veri analizi yoluyla ¢alisanlarin ayrilma egilimlerini belirleme ve
yonetme imkani sunar.

Teknolojik yeniliklerle birlikte yasanan hizli degisimlere isletmelerin ve is giicliniin
hizla adapte olmasi olduk¢a 6nemlidir. Alan taramas1 yapildiginda insan kaynaklari
yonetiminde teknolojik yenilikleri konu alan ¢aligmalar (Zhong, Fang, Li, Sun, 2008;
Tunger, 2012; Xu, Ji, 2013; Del Prado, Rosellon, 2017; Tiirkel, 2018; Aksu ve
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Siirgevil, 2019; Cift¢ioglu vd., 2019; Pelenk, 2020; Sahin ve Yilmaz, 2021)
bulunmaktadir ancak, is giicli devir hiz1 ya da isten ayrilma tahminleme yontemleri
ile ilgili teknolojinin kullanimina ydnelik yapilan ¢aligmalarin daha simirli oldugu
sOylenebilir (Mahlasela ve Chinyamurindi, 2020; Tharani ve Raj, 2020; Bahadir, vd.,
2021; Yildiz, 2023; Adeusi vd., 2024; Bilenler vd., 2024). Arastirmanin bu yoniiyle
Ozgilin nitelik tagidigr disiiniilmektedir. Buradan hareketle g¢alismanin amact,
calisanlarin isten ayrilma olasiligini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi tekniklerini
kullanarak bir model gelistirmektir. Calisma kapsaminda, Kaggle platformundan elde
edilen sentetik 1K verileri iizerinde ¢alisan devir hiz1 tahmini icin CNN ve XGBoost
algoritmalar1 kullanilarak hibrit bir model olusturulmustur. Caligma farkl
endiistrilerde faaliyet gosteren ve insan kaynaklar1 yonetimi siireglerine sahip olan
isletmeleri kapsarken, insan kaynaklari verilerinin analiz edilerek ¢aliganlarin igten
ayrilma olasiliklarini tahmin eden makine 6grenimi algoritmalarinin uygulanmasini
icermektedir.

2. Kavramsal Cerceve

Insan kaynaklar1 ydnetimi, isletmelerin stratejik hedeflere ulasilabilmesinde dnemli
bir role sahiptir. Caligan devir hizinin etkin bir sekilde yonetilmesi, isletmelerin
stirdiirtilebilirlik ve rekabet giliclinii artirmast agisindan onemlidir. Teknolojik
gelismelerin yayginlagsmasi, is giicii yonetiminde geleneksel yontemlerin yerini
makine 6grenimi ve yapay zeka tabanli modellerin almasina yol agmaktadir. Bu da
insan kaynaklar1 yonetim sekillerinde degisiklikleri beraberinde getirmistir.
Degisiklikle degerlendirildiginde bu boliimde ¢alisma kapsaminda kullanilan bazi
kavramlar (veri bilimi, makine 6grenmesi, XGBoost algoritmasi, evrigimli sinir
aglari, isten ayrilma tahmini) literatiir ¢ergevesinde ele alinacaktir. Konuya iliskin
ayrintili agiklamalar, agagidaki bolimlerde yer almaktadir.

2.1. Veri Bilimi

Veri bilimi, istatistik, makine Ogrenimi ve bilgisayar bilimi gibi disiplinleri
birlestirerek, veri analizi, modelleme ve tahmin yoluyla veriden anlamli bilgiler
¢ikarma siirecidir (Erséz ve Cinar, 2021). Veri bilimi, isletmelerin verilerini
toplamasina, temizlemesine, analiz etmesine ve bu analizlerden elde edilen i¢goriilerle
stratejik kararlar almasina yardimer olur. Bu disiplin, finans, saglik, perakende, e-
ticaret ve birgok sektdrde dnemli uygulamalara sahiptir. Ornegin, saglik kuruluslari
hasta verilerini analiz ederek hastalik risklerini belirlemektedir (Fonseca, 2021)

2.1.1. Veri Bilimi Siirecleri ve Siniflandirma

Veri bilimi siireglerinin temel asamalari sunlardir; veri temizleme ve 6n isleme
gergeklestirilir (Seker, 2018), bu asamada eksik veya hatali veriler diizeltilir ve veri
setleri, veri normallestirme, 6zellik miihendisligi ve boyut azaltma teknikleri ile
hazirlanir (Oguzlar, 2003). Veri gorsellestirme, veri setinin yapisal 6zelliklerini ve
iliskilerini anlamak igin grafikler, tablolar ve dagilim grafikleri gibi araglar1 kullanir
(Aaslt, Damiani, 2015).

Veri siniflandirma, bu alanda yaygin olarak kullanilan bir tekniktir ve veri noktalarim
belirli smiflara ayirmak igin kullanilir. Siniflandirma, ¢esitli algoritmalarla
gerceklestirilmektedir (Coskun ve Baykal, 2011). Karar agaglari, veri setini agag
benzeri bir yapiyla basit kararlar ve kural setleriyle siniflandirir. Destek Vektor
Makineleri (SVM), smiflar1 ayiran optimal bir hiper diizlem segmeye ¢alisir. K-En
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Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, bir veri noktasini en yakin komsularinin
¢ogunluguna gore siniflandirir (Wang, Huang, Cao, 2023)

2.1.2. Makine Ogrenmesi

Makine dgrenmesi, yapay zekanin bir bileseni olarak, bilgisayar sistemlerinin biiyiik
veri kiimelerini analiz ederek istenen davranislari gelistirmesini saglayan algoritmalar
biitiintdiir (Nacar ve Erdebilli, 2021: 308). Yapay zeka, bilgisayarlarin insan benzeri
bir sekilde kendilerine verilen bilgiyi alip karar vermelerine olanak taniyan
programlamalar1 igerir. Makine oOgrenmesinin basarili olabilmesi igin yiiksek
miktarda ve nitelikli veri girisi gereklidir; veri ne kadar fazlaysa, 6grenme o kadar
verimli ve dogru sonuglar iiretir (Gokalp, 2022: 2-3).

Makine 6grenmesi, denetimli ve denetimsiz 6grenme olmak iizere iki ana kategoriye
ayrilir. Denetimli 6grenme, Onceden tanimlanmis dogru smiflandirma ile veri
orneklerinin egitilmesini igerirken, denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verilerdeki
gizli kaliplar1 belirlemek amaciyla kendi kendini organize eden sinir aglar1 araciligryla
gerceklestirilir (Sathya ve Abraham, 2013: 35). Denetimli 6grenme, siniflandirma ve
regresyon olarak ikiye ayrilirken, veri setinin i¢erigine bagli olarak farkl algoritmalar
kullanilir (Nacar ve Erdebilli, 2021: 310).

2.2. XGBoost Algoritmas1 Tahmin Esaslar:

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), makine 6greniminde yaygin olarak kullanilan
ve yiiksek performans saglayan bir algoritmadir (Tokmak, 2023). Ozellikle
siniflandirma ve regresyon problemlerinde etkili olan XGBoost, her bir karar agacinin
onceki agaclarin hatalarini diizeltmesine odaklanarak performansi artirir (Altun,
Altun, 2025). Ayrica, asir1 6grenmeyi onlemek amaciyla karmasikligt kontrol igin
diiglim kesme, minimum agirlik ve lambda parametreleri gibi regiilerlestirme
parametrelerini kullanarak modelin genelleme yetenegini korur (Biiylikkoér, Dogan,
2024). Egitim siirecinden sonra, yeni veriler iizerinde tahmin yapmak i¢in tiim
agaclar birlestirerek final tahminler elde edilir (Ben, Stef, Carmona, 2023).

2.3. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks- CNN)

Evrisimli sinir aglar1 (CNN) goriintii tanima, nesne tespiti ve goriintii siniflandirma
gibi gorsel isleme gorevlerinde basari elde etmistir (Glimiis, Eyiipoglu, 2023).
CNN’lerin temel bileseni olan evrigim katmanlari, girdi verisini igleyerek 6zellik
haritalar1 {iretir. Bu katmanlar, girdi verisindeki yerel iliskileri 6grenir ve belirli
ozellikleri (kenarlar, koseler, desenler) belirlemek i¢in filtreler (kernel) kullanir (Firat,
Hanbay, 2022). Havuzlama katmanlari, evrisim katmanlarinin ¢iktisini kiigiiltmek ve
ozetlemek icin kullanilir; en yaygin kullanilan islem maksimum havuzlamadir. Bu
islem, modelin 6grenme siirecini hizlandirirken asir1 uyum riskini de azaltir. Tam
baglantili katmanlar, elde edilen 6znitelikleri kullanarak siniflandirma veya regresyon
sonuglart iiretir ve genellikle softmax aktivasyon fonksiyonu ile siniflara doniistiirme
islemi gerceklestirir. CNN'lerde yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
arasinda ReLU, sigmoid ve tanh bulunur; ReLU, hizli hesaplamalar ve egitim
siiresince daha iyi performans saglamasi nedeniyle en cok tercih edilendir (Ozmen,
Ozcan, 2021).
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2.4. Cahsan Devir Hizi Tahmini ve isletmeler icin Onemi

Calisanlar, bir sirketin en degerli unsurlarindan biridir ve onlarin beklenmedik sekilde
isten ayrilmasi ciddi maliyetlere ve zorluklara yol agmaktadir (Turan, 2017). Bu
noktada ¢alisanlarin devir hizi tahmini olduk¢a 6nemlidir. Calisan devir hizi tahmini,
isletmelere calisanlarin ayrilma olasiliklarini degerlendirerek personel yo6netimi
stratejileri gelistirme firsati sunar. Bu tahminler, isletmelere hangi departmanlarda ve
pozisyonlarda ayrilma riskinin yiiksek oldugunu belirleme konusunda rehberlik
ederek yetenek kaybini onler ve ¢alisan bagliligimi artirir. Calisan memnuniyeti ve
bagliligmni artirmak igin stratejiler gelistirilmesine de olanak tamir. Isletmeler,
calisanlarin ayrilma riskini azaltarak ise alim, egitim maliyetleri ve tliretkenlik kayb1
gibi maliyetleri diistiriir (Park, Feng, Jeong, 2024).

Sirketler, miisteri kayiplari1 tahminleyen modellere yatirim yaparak, miisteri
davranislarini analiz eder ve potansiyel kayip risklerini belirler. Hem miisteri hem de
calisan kayiplarini 6nlemek igin veri odakli yaklasimlar, sirketlerin verimliligini
artirirken maliyetlerini de azaltir. Ozellikle bilgi teknolojileri sektdriinde %12-15
calisan isten ayrilma oraninin yiiksek olmasi, sirketlere olumsuz etkiler yaratmaktadir.
Bu durum, yeni ¢alisanlarin bulunmasi ve uyum siirecinin uzunlugu nedeniyle zaman,
efor ve kaynak kaybina yol agmaktadir (Dolatabadi ve Keynia, 2017: 74; Saradhi ve
Palshikar, 2011: 2005). Calisanlarn isten ayrilma olasiligini tahmin etmeye yonelik
analizler, sirketlerin is giicli planlamasi ve g¢alisgan memnuniyeti stratejilerini
gelistirmelerine yardimci olabilmektedir (Holtom vd., 2008). Bu analizler, genellikle
veri bilimi ve makine 6grenimi teknikleriyle gerceklestirilir ve calisma siiresi,
performans, maas diizeyi gibi faktorlere dayanarak tahminler yapilir.

3. Metodoloji

Caligmanin metodolojisi, sentetik bir veri kullanilarak isten ayrilma tahmini igin
gelistirilmistir. Capraz dogrulama yontemi ile igten ayrilma yontemi i¢in gradient
boosting, karar agaglar1 ve destek vektor makineleri kullanilmistir.

3.1. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu calismanin amaci Insan kaynaklari alaninda ¢alisanlarin isten ayrilma olasiligin
tahmin etmek igin veri bilimi ve makine 6grenimi tekniklerini kullanarak bir model
gelistirmektir. Gelistirilen model, ¢alisan veri setleri iizerinde egitilerek, isletmelere
calisanlarin ayrilma olasiliklarini tahmin etme konusunda yardimci olabilecek bir
gergeve sunmayl amaglamaktadir. Bu model, isletmelerin stratejik insan kaynaklart
planlamasinda bilgiye dayali kararlar almasma ve insan kaynaklari yonetim
stireglerini optimize etmesine katki saglayacag diistiniilmektedir.

3.2. Aragtirmanin Yontemi

Bu calismanin evrenini, ¢esitli endiistrilerde faaliyet gosteren ve insan kaynaklari
yonetimi  siireglerine sahip olan igletmeler olusturmaktadir. Ancak c¢aligmada
kullanilan veri seti, gercek isletme verilerinden degil, bir ¢evrimigi veri platformu olan
Kaggle platformundan elde edilen sentetik bir insan kaynaklari veri setinden
olugmaktadir. Kaggle, veri bilimi ve makine 6grenmesi alaninda ¢aligan uzmanlar ve
meraklilar i¢in 2010 yilinda ortaya ¢ikmis, 2017 yilinda da Google tarafindan satin
almmistir. Kaggle, problem sahiplerinin veri setlerini ve veri setlerine yodnelik
problemlerini paylastiklari, yarismacilarinda teknik bilgilerini kullanarak problemi
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¢ozmeye calistiklar1 bir platformdur. Bu baglamda yarigsmacilar, problem sahibi
tarafindan sunulan para 6diilii veya is teklifleri ile ddiillendirilebilmekte ve ayrica yeni
veriler ve buna ydnelik problemler ile teknik becerilerini geligtirebilmektedir. Bu
calismada, Kaggle kaynagindan elde edilen veri seti su adresten edinilmistir:
https://www .kaggle.com/datasets/kadirduran/hr-dataset/data. Bu veri seti son
degerlendirme, proje sayisi, ortalama aylik saat, zaman harcamasi, is kazasi,
departmanlar, maas, promosyon, memnuniyet olmak {izere on 6znitelik igermektedir.

Bu baglamda, arastirma kapsaminda kullanilan veri seti, gercek bir isletmeye ait
olmadigindan, belirli bir lilke veya sektdr i¢in genelleme yapmaktan ziyade, makine
Ogrenimi tekniklerinin isten ayrilma oranini tahmin etmedeki etkinligini test etmeyi
amaglamaktadir.

Orneklem segiminde, geleneksel drnekleme yontemleri (basit rastgele, tabakali, kiime
orneklemesi vb.) yerine, veri biliminde kullanilan ve isten ayrilmay1 tahmin etmeye
yonelik bir veri kiimesi kullanilmistir. Buradan hareketle veri 6n isleme ve makine
ogrenimi modelleri kullanilarak olusturulmus bir veri seti tercih edilmistir.

Veri 6n isleme dort adimdan olusmaktadir. (1) Veri setinde eksik gozlemler olup
olmadigr kontrol edilmis ve eksik veriler uygun istatistiksel ydntemlerle
tamamlanmistir (eksik verilerin analizi). (2) Departman, maas gibi kategorik
degiskenler, one-hot encoding veya label encoding teknikleriyle sayisal degerlere
doniistiiriilmustiir (kategorik degiskenlerin donistiiriilmesi). (3) Modelin daha iyi
performans gostermesi igin  siirekli degiskenler standart Olgeklendirme
(StandardScaler) yontemi ile normalize edilmistir (veri normalizasyonu). Son olarak
(4) Isten ayrilan ve ayrilmayan ¢alisanlarin dengeli bir sekilde dagilmasi igin veri seti
iizerinde uygun dengeleme iglemleri yapilmigtir (6rneklem dengesinin saglanmast).

Farkli makine 6grenimi modelleri degerlendrilmis ve en yiiksek performans gosteren
modeller ¢alisma i¢in se¢ilmistir. Degerlendirilen modeller arasinda; karar agaglari,
destek vektdr makineleri, lojistik regresyon ve gradient boosting, XGBoost ve
Evrisimli Sinir Aglart (Convolutional Neural Networks - CNN) modelleri
bulunmaktadir. Modellerin, ¢apraz dogrulama sonuclart karsilagtirilmis ve
performanslart degerlendirilmistir. En iyi performans gosteren model, daha fazla ayar
ve optimizasyon adimlartyla gelistirilmis ve nihai model olarak segilmistir.
Gelistirilen modelin performansi, dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma, F1 puani ve
ROC egrisi gibi farkli degerlendirme metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Ayrica, modelin karmagiklik matrisi tizerindeki performansi da incelenmistir. Model,
egitim veri seti lizerinde ve ayrilmis test veri seti {izerinde degerlendirilmistir. Model
egitimi ve degerlendirme siirecinde, ¢aliganlarin isten ayrilma nedenlerini daha iyi
anlamak i¢in veri gorsellestirme teknikleri kullanilmistir.

Tim bu asamalarda ¢alismaya dahil edilerek kullanilan kiitiiphanelerin listesini su
sekilde siralamak miimkiindiir: import pandas as pd, from sklearn.model selection
import train_test_split, from sklearn.linear model import LogisticRegression, import
numpy as np, from sklearn.metrics import accuracy score, precision score,
recall score, import pickle, from pandas.api.types import CategoricalDtype, from
xgboost import XGBClassifier, from ydata profiling import ProfileReport, import
seaborn as sns, from sklearn.model selection import cross val score, from
sklearn.metrics import roc_curve, roc_auc score, import matplotlib.pyplot as plt,
from sklearn.model selection import cross validate, import warnings, from
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sklearn.preprocessing import LabelEncoder, StandardScaler, OneHotEncoder,
OrdinalEncoder, from sklearn.model selection import cross val predict, from
sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, GradientBoostingClassifier,
VotingClassifier, from sklearn import set config, from sklearn.metrics import
classification report, warnings.filterwarnings ("ignore"), from sklearn.compose
import ColumnTransformer, from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier.
S6z konusu import edilmis kiitiiphaneler, isleri hizli ve kolay yapabilmesi igin eklenen
hazir araglardir. Gelistiriciler bunlar1 kullanarak veri igleme, tahmin yapma, grafik
¢izme gibi isleri kolayca yapabilir.

Caligmanin gelistirme ortami Jupyter Notebook {izerinde tamamlanmistir. Jupyter
Notebook; ozellikle veri analizi, makine &grenimi ve bilimsel hesaplamalar igin
kullanilan interaktif bir kod gelistirme ortamidir. Bu ortamun tercih edilme sebebini,
satir satir kodlama yapilabilmesi, ilgili kodun hemen altinda gériintiilenebilmesi, sade
bir arayiize sahip olmasi seklinde agiklamak miimkiindiir.

4. Arastirmanin Bulgular

Caligmanin bulgulari, Kaggle’dan elde edilmis insan kaynaklar1 veri seti {izerinden
elde edilen sonuglar olugsmaktadir. Asagida bulunan basliklarda bu g¢alismaya ait
bulgular detayli bir sekilde ifade edilmistir.

4.1. Veri Setine iliskin Bulgular

Kaggle’dan elde edilen veri seti gesitli 6znitelikleri kapsamaktadir. Insan kaynaklar
veri seti ile ilgili 6znitelikler ile ilgili bilgiler Tablo 1’de agiklamalartyla birlikte
gosterilmektedir.

Tablo 1. insan Kaynaklan Verisetinin Oznitelikleri

satisfaction level 0-1 arasinda degisen ¢alisgan memnuniyet orani
last_evaluation 0-1 arasinda degisen ¢alisan performans 6l¢iim puani
number_project Calisanin iizerinde bulunan proje sayisi

average monthly hours Ortalama aylik caligma sayis1

time_spend _company Calisanin isletmedeki kidem yili

work accident Calisanin isletmede is kazas1 gecirip gecirmedigi
promotion last Syears Calisanin son 5 yilda aldig: terfi

departments Isletmedeki departmanlar

salary Kademeli olarak ifade edilmig ordinal degisken

left Calisanin isten ayrilip ayrilmama durumu

Tablo 1 de agiklanan verilere gore insan kaynaklari veri seti; satisfaction level
(calisjan memnuniyeti), last evaluation (son performans degerlendirmesi),
number_project (proje sayisi), average monthly hours (ortalama aylik c¢aligma
zamani), time spend company (kidem yili), work accident (i3 kazasi),
promotion_last Syears (son bes yilda aldig: terfi), departments (departmanlar), salary
(degisken) ve left (ayrilma durumu) olmak iizere on 6znitelik icermektedir.

Insan kaynaklar veri setinin istatistiksel olarak betimlenmesi ile ilgili bilgiler Tablo
2’de gosterilmektedir.
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Tablo 2. insan Kaynaklar: Veri Setinin Istatistiksel Betimlenmesi

mean std min %25 %50 %75 max
satisfaction level 0.630 0.241 0.090 0.480 0.660 0.820 1.000
last_evaluation 0.717 0.168 0.360 0.570 0.720 0.860 1.000
number_project 3.803 1.163 2.000 3.000 4.000 5.000 7.000

average monthly hours | 200.474 | 48.728 | 96.000 | 157.000 | 200.000 | 243.000 | 310.000
time_spend _company 3.365 1.330 2.000 3.000 3.000 4.000 10.000
work accident 0.154 0.361 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000
left 0.166 0.372 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000
promotion_last Syears 0.017 0.129 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000

Tablo 2’de veri dagiliminin normal bir dagilimda oldugu goézlemlenmektedir. Veri
setinde tekrar eden 3008 gozlem, daha saglikli bir 6grenmenin gerceklesebilmesi igin
veri setinden silinmistir. Veri seti i¢inse Object veri tiirii olarak bulunan veri tipleri
icin Category veri tipi olarak degistirilmis buna gore ordinal kategorik olarak
doniisimil yapilmigtir.

Calisanlar ve isten ayrilanlar ile ilgili dagilim, sekil 1°de gosterilmektedir.

10000

8000

6000

4000

2000

o4
o —

Sekil 1. Cahsan ve isten Ayrilanlarin Grafik Gosterimi

Sekil 1°de, isletmede yaklasik 10.000 kiginin ¢alismakta oldugu, 1.991 kisinin isten
ayrildig1 tespit edilmistir. Isletmenin isten ayrilma oram %16,604 olarak
belirlenmistir. Genellikle, diisiik bir isten ayrilma orani beklenir ¢iinkii yiiksek oranlar
isletme i¢in maliyetli olur ya da isletmenin istikrar eksikligini gosterir. Cogu sektorde,
%10'un altindaki isten ayrilma oranlar1 tercih edilirken, baz1 sektorlerde daha ytiksek
oranlar kabul edilir. Ornegin, hizla biiyiiyen sirketlerde isten ayrilma oranlar1 daha
yiiksektir, ¢linkii ¢aliganlar yeni firsatlar aramakta, daha iyi teklifler almaktadir.

Departmanlara gore ¢alisan sayilari ile ilgili dagilim sekil 2°de gdsterilmektedir.

Sati

Teknik

Destek

Bilgi Teknolojileri
Ar-Ge

Uriin Yonetimi
Pazarlama
Muhasebe

insan Kaynaklari

Yonetim

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 2. Departmanlarmma Goére Calisan Sayilar
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Sekil 2’de goriildiigii gibi, 3.000 kisiden fazla ¢aligani ile en fazla galisan sayisina
sahip departmanin satis bdliimiinde oldugu; 500°den az calisan sayist ile de en az
calisan departmanin yonetim boliimiinde oldugu tespit edilmistir.

Departmanlar kiriliminda isten ayrilanlar ilgili dagilim Sekil 3’de yer almaktadir.

Teknik

Destek

Satis

Uriin Yonetimi
Pazarlama
Yonetim

Insan Kaynaklar
Muhasebe
Ar-Ge

Bilgi Teknolojileri

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 010 0.12 014 0.16

Sekil 3. Departmanlar Kirthminda Isten Ayrilanlar

Sekil 3’te 0.16’dan daha fazla bir oranla teknik departmanda ¢alisan kisilerin isten
ayrilma orani yiiksek gozlemlenmistir. Ar-Ge ve bilgi teknolojileri departmanindaki
calisanlarin ise igten ayrilma oranlari daha diisiiktiir. Sayisal degiskenlerin hedef
degiskenle olan korelasyonuna bakilmig ve isten ayrilma ile sonuglanan durumlarin
veri setindeki diger degiskenlerle arasinda bulunan pozitif ve negatif korelasyon
incelenmistir. Bu sayede modelde optimal sayidaki degiskenlerin kullanilmasina
olanak saglanmustir.

4.2. Model Gelistirme Siireci

Bu boliim model gelistirme siireci asamasini igermektedir. Model egitiminde hedef
degiskenimiz olan ve isten ayrilma durumunu ifade eden “left” degiskeniyle iligkisi
bulunan diger veriler belirlenerek diizenlenmistir. Veriler standart hale getirildikten
sonra train test split metoduyla veri setini ikiye bolerek %20 lik kismu test, %80'lik
kismu egitim seti olarak kullanilmistir. Ayrica modelin dogrulugu kontrol etmek igin
10 kez test edilerek sonuglar incelenmistir.

Caligmada kullanilan XGBoost, makine 6grenimi alaninda siniflandirma ve regresyon
problemleri i¢in tercih edilen giiclii bir algoritmadir. XGBoost, gradient boosting
yontemiyle, modelin genel performansini optimize etmek amactyla 6nemlilik sirasina
gore secilen degiskenlerle etkili bir model gelistirilmigtir. Bu yontem, zayif
ogrencileri bir araya getirerek daha giiglii bir tahmin modeli olusturur. Gradient
boosting, hata fonksiyonunun gradyanimi kullanarak her adimda yeni bir 6grenici
egitir ve bu dgreniciler, dnceki hatalar1 diizeltmeye yonelik eklenir. Model, overfitting
problemini onlemek amaciyla L1 ve L2 regularizasyon tekniklerini uygularken,
paralel islemciler ve GPU'lar1 kullanarak hesaplama hizimi artirir. Bu 6zellikler,
XGBoost'un biiyiik oOlgekli veri setleri iizerinde hizli ve etkili ¢alismasini
saglamaktadir.

XGBoost, GBM (Gradient Boosting Machine) algoritmasinin optimize edilmis bir
versiyonu olarak tanimlanir ve yiiksek tahmin giicii, asir1 6grenmeyi 6nleme, bos
verileri yonetme ve hizli ¢aligma gibi avantajlariyla 6ne ¢ikar. Chen ve Guestrin
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(2016: 785) tarafindan gelistirilen bu algoritmanin, diger popiiler algoritmalardan
daha hizli calistigr belirtilmistir. XGBoost smiflandirma raporu sekil 4’te
gosterilmektedir.

Siniflandirma Raporu:

precision recall fl-score support

<] 0.98 0.98 0.98 1998

1 0.92 0.90 0.91 401

accuracy 0.97 2399
macro avg 0.95 0.94 0.95 2399
weighted avg 0.97 0.97 0.97 2399

Sekil 4. Simiflandirma Raporu

Sekil 4’te model incelendiginde, dogruluk (accuracy) degeri %97 olarak
belirlenmistir. Smif 0 i¢in precision, recall ve Fl-score %98 olarak hesaplanmis, bu
da modelin simif 0’1 dogru sekilde smiflandirma yeteneginin yiiksek oldugunu
gostermektedir. Smif 1 igin ise precision %92, recall %90 ve Fl-score %91 elde
edilmistir, bu da sinif 1’in sinif 0’a kiyasla biraz daha diisiikk bir performans
sergiledigini ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, modelin genel olarak dengeli ve
yiiksek performans sundugunu gostermektedir.

Ozellik 6nemlilik skorlarina gore, modelin igindeki 6zelliklerin hangi deger araliginda
oldugu ve model tahmininde hangi 6zelligin ka¢ oraninda etkiledigi incelenmistir.
Sekil 5, egitim ve test dogruluk dagimini gostermektedir.

0.98 1

0.96 1

Dogruluk

0.94 1

0.92 1

0.90 -

Egitim Test

Sekil 5. Egitim ve Test Dogrulugu

Sekil 5’te goriildiigii iizere, modelin egitim ve test seti arasindaki dogruluk dagilimi
iyi durumdadir.

Siniflandirma modelinin performansint 6lgmek i¢in kullanilan AUC degeri, ROC
egrisinin altinda kalan alani ifade etmektedir. Bu deger ile ilgili oranlar, Sekil 6’da
gosterilmektedir.
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ROC Egrisi
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Sekil 6. ROC Egrisi
Sekil 6’ya gore, AUC degeri 1’e ne kadar yakinsa modelin performansi o kadar iyidir.
AUC degeri su sekilde yorumlanir:
1.0: Miikemmel bir siniflandirma modeli
0.9 - 0.99: Cok 1yi
0.8 - 0.89: Iyi
0.7 -0.79: Orta
0.6 - 0.69: Zay1if
0.5 - 0.59: Rastgele tahmin etmekle ayni

Model gelistirme siirecinde, her bir algoritma i¢in on katli ¢apraz dogrulama yontemi
uygulanarak model bagarimi degerlendirilmis ve capraz dogrulama skorlar ile
ortalama dogruluk oranlar1 belirlenmistir. Sonuglara gore, en yiiksek performansi
gosteren algoritma se¢ilmis ve bu algoritma ile model kurulmustur. Tablo 3’te her bir
algoritmanin model basarim sonuglar1 yer almaktadir.

Tablo 3. Karsilastirma Skorlari

XGBoostClassifier
Capraz Dogrulama [0.975, 0.98020833, 0.96767466, 0.96976017, 0.97914494, 0.97184567,
0.97288843, 0.98123045, 0.96871741, 0.97705944]
Ortalama Dogruluk 0.9743529501216545
Random Forest Classifier
Capraz Dogrulama [0.97291667, 0.97708333, 0.96558916, 0.9645464, 0.97393118,
0.96767466, 0.96663191, 0.97705944, 0.96663191, 0.97601668]
Ortalama Dogruluk 0.970808133472367
Gradient Boosting Classifier
Capraz Dogrulama [0.97395833, 0.97916667, 0.96976017, 0.96767466, 0.97810219,
0.96976017, 0.97080292, 0.9801877, 0.96871741, 0.97914494]
Ortalama Dogruluk 0.9737275156412929
K Neighbors Classifier
Capraz Dogrulama [0.97291667, 0.978125, 0.9645464, 0.96976017, 0.97705944,
0.97184567, 0.96976017, 0.97810219, 0.96871741, 0.97810219]
Ortalama Dogruluk 0.9728935305874176
Logistic Regression
Capraz Dogrulama [0.81666667, 0.79375, 0.81438999, 0.8164755, 0.81334724, 0.82377477,
0.80813347, 0.80500521, 0.79353493, 0.81751825]
Ortalama Dogruluk 0.810259602015989
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Tablo 3’e gore, XGBoost algoritmasi, %97.43 ortalama dogruluk orani ile en yiiksek
performans1 gostermistir ve modelin tahmin giiciiniin oldukga yiiksek oldugunu
ortaya koymaktadir. Gradient Boosting (%97.37) ve K-Nearest Neighbors (%97.28)
algoritmalarmin da yiiksek dogruluk degerlerini sagladig1 goriilse de, XGBoost un
kiigiik bir farkla daha iyi bir tahmin giicii sergiledigini sdylemek miimkiindiir. Diger
yandan, Logistic Regression algoritmast %81.02 ortalama dogruluk orani ile
digerlerine daha gore diisiik performans gostermistir.

4.3. Onerilen Hibrit Model Yaklasim

Veri isleme siirecinin ¢ogu, veriye ilk dokunustan model egitimine kadar olan
asamada gercgeklesir. Bu siiregte gelistirici, veriyi anlamaya, islemeye ve model
egitimi i¢in uygun hale getirmeye ¢aligir. Veri bilimi ve makine 6grenimi alanindaki
yenilikler, karmagik veri setlerinden anlamli bilgiler ¢ikarmak igin g¢esitli
algoritmalarin birlestirilmesini saglar.

CNN, bir resmi kiiglik parcalara ayirarak temel 6zellikleri bulur; bu islem evrisim
olarak adlandirilir ve resim cesitli filtrelerle taranir. ilk katmanlar basit 6zellikleri
¢ikarirken, derin katmanlar daha karmasik 6zellikleri tanir. Akilli telefonlar, giivenlik
kameralar1 ve otomatik etiketleme sistemleri gibi teknolojilerde yaygin olarak
kullanilir.

XGBoost, verileri analiz etmek ve tahminler igin kullanilan yapay zeka algoritmasidir.
Algoritma, verilerdeki desenleri ve iliskileri 6grenerek tahminler yapar. XGBoost,
kredi risklerinin tahmini, dolandiricilik tespiti, piyasa trend analizi, hastaliklarin erken
teshisi, miisteri davranig analizi, hedef reklamlar, satis tahminleri ve spor analitigi gibi
bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

CNN ve XGBoost gibi yontemleri bir araya getirmek, tahminleri yiiksek oranda dogru
hale getirir ve daha etkili modeller olusturmaya yardimci olur. Bu iki yontemi
birlestirerek, CNN modelinin resimlerden bilgi ¢ikarma yeteneginden ve XGBoost
algoritmasinin giiglii tahmin yaparak dogru tahminler elde edilmesine yardimer olur.
Sekil 7, CNN — XGBoost Mimarisini gostermektedir.

1 5
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Evrigim Havuzlama Evrigim Havuzlama Tam baglantili katman

Sekil 7. CNN — XGBoost Mimarisi

Sekil 7’ye gore, CNN’in 0Ozellik cikarimi kabiliyeti ve XGBoost’un yiiksek
dogruluklu tahmin yapma yetenegi, hibrit modelin basarili bir sekilde ¢alismasini
saglayacaktir. Bunun saglayacagi yiiksek dogruluk orani, modelin siniflandirma ve
tahmin siire¢lerinde etkin bir gsekilde kullanilmasini desteklemektedir.
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CNN algoritmasi i¢in import edilen kiitiiphaneler sunlardir: import numpy as np, from
sklearn.compose import ColumnTransformer, import pandas as pd, from
sklearn.metrics import classification report, confusion matrix, import xgboost as
xgb, from tensorflow.keras.models import Sequential, from sklearn.model selection
import train_test split, from tensorflow.keras.layers import Conv1D, MaxPooling1D,
Flatten, from sklearn.preprocessing import StandardScaler, OneHotEncoder.

Insan kaynaklari veri seti iizerinde bir CNN ve XGBoost tabanli hibrit model
olusturulmustur. Veri seti yliklendikten sonra, 6zellikler (X) ve hedef degisken (Y)
ayrilmis ve veri %80 egitim, %20 test olarak bolinmistiir. Sayisal ozellikler
standartlagtirilirken kategorik degiskenler one-hot-enconding ile doniistiiriiliip bir
araya getirilmistir. CNN modeli 3 boyutlu girdi beklediginden veri seti 3 boyutlu bir
tensore donistiiriilmiistiir. CNN modeli i¢in evrisim katmani, maksimum havuzlama
katmani1 ve diizlesme katmanindan olusmaktadir. Egitilen model, test verisi lizerinde
tahminlerde bulunarak ve performansi, siniflandirma raporu ve karigiklik matrisi ile
degerlendirilmistir. Sekil 8, siniflandirma raporunu gostermektedir.

Classification Report:
precision recall fil-score support

0 0.99 0.99 0.99 2294

! 0.98 0.96 0.97 706

accuracy 0.99 3000
macro avg 0.98 0.98 0.98 3000
weighted avg 0.99 0.99 0.99 3000

Sekil 8. Simiflandirma Raporu

Sekil 8’e gore model, yiiksek oranda bir dogruluk ve yiiksek oranda bir performans
sergiledigini gostermektedir. Hem sinif 0 hem de sinif 1 igin yiiksek keskinlik ve F1
skorlar1, modelin pozitif siniflandirildigini gosterir.

Sekil 9, hata matrisini gostermektedir. Hata matrisi, bir siniflandirma modelinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilir ve iki smif arasindaki tahminlerin
dogrulugunu gosterir.

Confusion Matrix:

[[2279 15]
[ 28 678]]
Sekil 9. Hata Matrisi

Sekil 9’daki hata matrisi raporuna gore, gercek negatiflerin sayist 2279, yanlis
pozitiflerin sayis1 15, yanlis negatiflerin sayis1 28, gergek pozitiflerin sayis1 678
hesaplanmistir. Bu matrise gore modelin performans: iyi seviyededir. Gergek
negatifler ve pozitifler yiiksek, yanlis negatif ve pozitifler iyi diizeydedir. Veri setine
ait iki bine yakin gozlem 1 sinifindan olustugu goze alindiginda son derece yiiksek ve
kabul edilir bir performans gézlemlenmistir. Diger taraftan gelistirilen bu hibrit model
ile XGBoost algoritma sonuglar1 kiyaslandiginda Accuracy degerinde %2.06 artis
orant gozlemlenmistir. Bu da gelistirilen hibrit model ile geleneksel algoritmalarin
tahmin basarilar1 6nemli 6l¢iide arttirmaktadir.
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5. Sonug, Tartisma ve Oneriler

Bu caligmada, ¢alisan devir hizin1 tahmin etmek igin CNN ve XGBoost
algoritmalarim birlestiren hibrit bir model 6nerilmistir. Model, Kaggle platformundan
elde edilen sentetik bir insan kaynaklari veri seti lizerinde egitilmis ve test edilmistir.
Elde edilen bulgular, hibrit modelin %99 dogruluk orant ile ¢alisan devir hizini1 tahmin
etmede yliksek performans sergiledigini gostermistir. Ayrica, modelin hassasiyet, geri
cagirma ve F1 skoru gibi metriklerde de bagarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu
sonuglar, hibrit modelin ¢aligsan devir hizini tahmin etmede etkili bir arag olabilecegini
ortaya koymaktadir.

Calisan devir hizi, isletmeler i¢in 6nemli bir sorun olmaya devam etmekte ve bu
sorunun ¢oziimiine yonelik ¢esitli arastirmalar yapilmaktadir (Y1lmaz ve Halici, 2010;
Kaptanoglu, 2020). Bu ¢alisma, 6zellikle makine 6grenimi tekniklerinin ¢alisan devir
hizin1 tahmin etmedeki etkinligini inceleyen onceki ¢aligmalarla benzer sonuglart
ortaya ¢ikarmustir. Saradhi ve Palshikar (2011), ¢alisan devir hizin1 tahmin etmek i¢in
makine O0grenimi algoritmalarint kullanmis ve mevcut ¢alisma ile benzer sekilde
yiiksek dogruluk oranlart elde etmistir. Dolatabadi ve Keynia (2017) galismasinda,
¢alisan devir hizini tahmin etmek i¢in veri madenciligi yontemlerini kullanmis ve bu
yontemlerin etkinligini vurgulamistir.

Bu c¢aligmada onerilen hibrit model, 6zellikle CNN ve XGBoost algoritmalarinin
birlestirilmesiyle daha yiiksek dogruluk oranlari elde etmistir. Bu sonuglar, 6zellikle
derin 6grenme ve gradient boosting tekniklerinin birlestirilmesinin, ¢alisan devir hizt
tahmininde daha etkili sonuclar verebilecegini gostermektedir. Ozmen ve Ozcan
(2021) tarafindan yapilan bir ¢aligmada CNN tabanli bir modelin ¢alisan devir hizini
tahmin etmede bagarili oldugu belirtilmistir ve bu ¢alismanin sonuglartyla benzer
oldugu tespit edilmistir. Fakat bu ¢alisma ile olan farki, onlarin ¢aligmasinda elde
edilen hibrit modelin, daha yiiksek dogruluk oranlara sahip oldugudur.

Ayrica, bu ¢alismanin bulgulari, isletmelerin ¢alisan devir hizini1 tahmin etmek igin
veri odakli yaklagimlar1 benimsemelerinin 6nemli oldugunu vurgulamaktadir.
Ozellikle, ¢alisan memnuniyeti, performans degerlendirmeleri ve kidem gibi
faktorlerin ¢alisan devir hizini tahmin etmede 6nemli degiskenler oldugu goriilmiistiir.
S6z konusu bulgular, Holtom vd., (2008)’nin yaptig1 ¢alisma ile uyumludur. Calisma,
¢alisan memnuniyetinin, c¢aliganlarin isten ayrilma egilimlerinde etkili oldugunu
ortaya koymustur.

Bu ¢alismanin bulgulari dogrultusunda, ¢alisan devir hizini azaltarak, isletmelerdeki
insan kaynaklar1 yonetimini iyilestirmeye yardimci olabilecek Oneriler sunmak
miimkiindiir. isletmeler, calisan devir hizin1 tahmin etmek ve ydnetmek icin makine
Ogrenimi ve teknoloji tabanli 6zellikle yapay zeka modelleri kullanarak, veri odakli
insan kaynaklar1 yoOnetimini benimseyebilir. Bu da ¢alisanlarin isten ayrilma
egilimlerinin 6nceden tahmin edilmesine olanak saglayarak, gerekli onlemlerin
alinmasima yardime olabilir. Isletmeler, potansiyel ayrilma riski tasiyan alisanlari
onceden tespit ederek, bu calisanlarla ilgili 6zel stratejiler gelistirme ve is giici
maliyetlerini optimize etmeyi dikkate almalidir. Bu da isgiicii verimliligini artirarak
operasyonel verimliligi ve iy memnuniyetini saglamada kritik bir rol oynar. Ayrica,
dogru bir ¢alisan devir hiz1 tahmini modeli, isletmelere rekabet avantaji saglar. Model,
veri odakli kararlar almay1 destekleyerek, isletmelerin operasyonel maliyetlerini
diistirmelerine, verimliligi artirmalarina ve ¢alisgan memnuniyetini saglamalarina
yardimct olur. Calisanlarin memnuniyetlerini arttirmak i¢in, diizenli anketler ve geri
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bildirimlerin kullanilmas: 6nerilmektedir. Ayrica, ¢alisanlarin kariyer gelisimlerini
destekleyecek egitim programlart gergeklestirilmektedir. Bu sekilde, isletmeler
rekabet giiclinii artirarak gelecekteki basarilarii  desteklerler. Bu bakimdan
geleneksel tahmin modelleri ile verinin isleme siiregleri oldukca uzun siirmekteyken,
hibrit modeller ile veri igleme siiregleri kisaltilabilmektedir. Modellerin seffaf ve adil
ve sekilde kullanilmasinin saglanmali, etik riskler dikkate alinmalidir. Statik veri
setlerinden ziyade, gergek ve glincellenebilir veri akisi saglayan modellerin
kullanilmas: onerilir. Boylece isletmeler gercek zamanli verilerle modellerini
egitirken, modelin de uyumlulugunu gelistirebilir.

Gelecekte yapilacak ¢alismalarda, farkli endiistrilerden elde edilen gergek veri setleri
iizerinde bu tiir hibrit modellerin test edilmesi ve modellerin performansinin daha
detayll bir gekilde incelenmesi Onerilmektedir. Arastirmacilar, farkli sektorlerdeki
calisan devir hizin1 analiz etmek i¢in daha genis ¢apli ¢alismalar gergeklestirebilir.
Caligan devir hizini etkileyen ¢alisma kosullart ve is yasam dengesi gibi faktorlerin
modele dahil edilmesiyle daha kapsamli bir analiz yapilmasi Onerilebilir.
Gergeklestirilecek bu tiir ¢aligsmalar, isletmelerin ¢alisan devir hizin1 daha etkin bir
sekilde yonetmelerine ve siirdiiriilebilir rekabet avantaji elde etmelerine yardimci
olabilir.
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