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Arastirma Makalesi

0z
Makale Tarihgesi: Zorlu ¢aligma kosullarina sahip demir-celik sektoriindeki birgok firma, mevcut
§§E3|t?:r}ilﬁ}-oz7élolézzo()2;5 personeli elde tutmamn maliyetinin yeni bir ¢alisan ise almaktan daha diisiik
Online Yay{nlal;m;;: 16.09.2025 olmas1 nedeniyle c¢alisgan devir oranmi diisiirmeye odaklanmaktadir. Bu

calismanm amaci, makine o6grenmesi algoritmalarinin kullanilmasiyla isten
ayrilma riski olan ¢aliganlar1 tahmin etmek, ise alimlarda hangi kriterlere
oncelik verilmesi gerektigini belirleme ve ¢alisan bagliligini artirmaya yonelik

Anahtar Kelimeler:
Makine 6grenmesi

Rastgele orman algoritmast stratejik kararlar gelistirme siireglerinde isletmelere rehberlik etmektir.
Calisan tutundurma Calisma kapsaminda, Knime ve Python programlari kullanilarak bir demir-
Isten aynilma tahminlenmesi ¢elik firmasmin 16 yillik siirede toplam 2318 ¢alisan i¢in 14 farkh niteligi

iceren veriler analiz edilmistir. Calismada bes farkli makine Ogrenmesi
algoritmas1 uygulanmis ve en yiiksek dogruluk oranma (%78,40) Rastgele
Orman Algoritmasi ile ulagilmistir. Rastgele Orman Algoritmasi yardimiyla,
isten ayrilmalara yol acabilecek en 6nemli faktdrler belirlenmistir.
Using Machine Learning Algorithms to Predict Turnover - An Application in the Iron and Steel
Industry

Research Article ABSTRACT

Article History: Since the cost of retaining the existing staff is lower than the cost of hiring a new
iec:gig:- Or o0 staff for many companies, including companies in the Iron and Steel Sector,
Published online: 16.09.2025 which have challenging working conditions, it aims to have a low labor turnover

rate. The aim of this study is to guide businesses in the processes of predicting

employees at risk of turnover by using machine learning algorithms, determining

Keywords: : L L0 . . . .

Maychine learning which criteria should be prioritized in recruitment, and developing strategic
Random forest algorithm decisions to increase employee loyalty. The machine learning algorithms in the
Employee retention study were implemented through Knime and Python programming languages. In

Turnover prediction the application, the data, which took place in an Iron and Steel company in a 16-

year period, consists of 14 different attributes that may be effective on the
resignation of 2318 personnel. Six different machine learning algorithms were
applied and the most successful of them was the Random Forest Algorithm with
an accuracy rate of approximately 78.40%. Therefore, the most important criteria
leading to turnover were determined using the Random Forest Algorithm. As a
result of this study, it will be possible to make decisions such as whether the
existing staff has the potential to leave the job, which criteria should be
prioritized in recruitment and the necessary actions to be taken to ensure the
continuity of the staff.
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Celik Sektoriinde Bir Uygulama. Osmaniye Korkut Ata Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 2025; 8(4): 1525-1543.
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1. Giris
Isletmelerdeki insan kaynaklar1 yonetiminin, ¢alisanlarim ihtiyaglarina karsilik verme ve iicret, izin, ise

alim gibi siireglerin yan1 sira merkezinde insan faktdrii bulundugundan, insana deger verme, calisanlari
motive etme ve ¢alisani tutundurma faaliyetleri de bulunmaktadir. insan kaynaklar1 yonetimi makro
Olgekte, galisanlarin bilgi birikimine sahip olmasi ve kurumlarin pazarda rekabet edebilmeleri i¢in
olusturduklari planda insan1 bas unsur olarak gosterilmesi gerektigine dayanmaktadir. Mikro 6lgekte ise
kurum i¢i organizasyonda uyum ve yeteneklerin yonetilmesi ile agiklanmaktadir (Karakiitiik, 1997).
Demir ¢elik sektorii ingaat, otomotiv, beyaz esya, gemi yapimi, makine imalati gibi pek ¢ok endiistriye
demir-gelik saglayan ve onlarin iiretimi, islenmesi ve satigiyla ilgilenen sanayi koludur. Demir ¢elik
sektoriinde yer alan isletmelerin nitelikli personel ihtiyacina sahip olmasindan kaynakli ise alim
stiregleri uzun soluklu olmakta ve yetenekli bilgi birikimine sahip olan mevcuttaki personellerin
kaybedilmemesi konusu 6nem tasimaktadir. Personel kaybi1 yasanmasi sahadaki islerin aksamasina,
calisanlarin is yiikiiniin artmasina ve mesaili ¢aligsma diizenine gecilmesine neden olmaktadir. Tiim bu
sorunlar ile karsilasmamak adina ve is goren devir oraninin diigilk olmasi hedeflendiginden mevcut
personellerin tutundurulmasi sektor igin olumlu bir olgudur. istifa siiregleri firmay1 zaman, maliyet ve
operasyonel agidan olumsuz etkileyeceginden istifalarin dogru sekilde ongoriilerek ilgili tedbirlerin
alinmasi ve ¢alisgan memnuniyetinin saglanmasi 6nem arz etmektedir.

Demir c¢elik sektoriindeki karsilagilan bu zorluklar insan kaynaklar1 yonetiminin daha etkin ve veriye
dayali karar mekanizmalarinin gelistirmesi ihtiyacim1 dogurmaktadir. Bu kapsamda, ¢alisanlarin isten
ayrilma durumlarinin tahmin edilmesi, is gilicii planlamas1 ve personel tutundurmayi daha etkili hale
getirebilir. Bu noktada, makine &grenmesi teknolojilerinin devreye girmesi, veri tabanli analizler
yaparak istifa egilimlerini ve bu egilimlerin nedenlerini belirleme imkani sunabilmektedir. Bu tiir
teknoloji kullanimlari mevcut personelin elde tutulmasinin yani sira ise alim siireclerinde daha stratejik
kararlar alinmasina katki saglar. Insan kaynaklari alaninda makine &grenmesi uygulamalari zaman
icerisinde kuruluglar tarafindan kullanilmaya baslanmistir ancak yapay zekanin insan kaynaklarindaki
uygulamadaki zorluk ve karmasiklik nedeniyle daha fazla arastirmaya ihtiya¢ duyulmaktadir (Garg ve
ark., 2022; Kisi, 2023).

Arastirmalar incelendiginde makine Ogrenmesinin yapay zekanin bir alt dali olarak tanimlandigi
goriilmektedir (Alkan, 2024). Makine Ogrenmesi, verilerin belirli bir probleme uygun olarak
modellenmesine yarayan algoritmalardir. Makine &grenmesi, bilgisayar sistemleri agikca
programlanmadan veri ve deneyimlerden 6grenilmesini saglar, biiyiik miktarda veriyle egitilir ve belirli
bir gérevi yerine getirmek icin verileri kullanarak iligkiler ¢ikarir. Makine 6grenmesinin probleme 6zgii
olmasi daha etkili sonuglar vermesini sagladigi i¢in ¢esitli metotlar gelistirilmigtir. Bu metotlara
denetimli, denetimsiz, pekistirmeli ve derin 6grenme 6rnek olarak verilebilir (Murphy, 2012).

Istifa siirecleri firmay1 zaman, maliyet ve operasyonel acidan olumsuz etkileyeceginden istifalarin dogru
sekilde ongoriilerek ilgili tedbirlerin alinmasi ve g¢alisan memnuniyetinin saglanmasi Onem arz

etmektedir. Bu kapsamda makine 6grenmesi uygulamalari kullanilarak insan kaynaklari faaliyetlerinden
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olan ¢alisan tutundurma iizerinde degerlendirmeler yapilmis olup, problem igin su katkilar elde
edilmistir: (1) Istifa durumunun tahminlenmesi, (2) istifaya neden olacak etkenlerin siniflandirilmast,
(3) olast istifalar1 dnlemek i¢in yapilmasi gereken dnlemler.

Yapay zekanin insan kaynaklarinda kullaniomi bu c¢alismada teorik ve uygulamali olarak
gerceklestirilmistir. Teorik ve hazir veri seti kullanilan aragtirmalardan farkli olarak gercek veriler
lizerinde uygulanmasi caligmayr 6zgiin kilmaktadir (Cetin, 2024, Widiyawati, 2023). Uygulama
kapsaminda firmadan alman gergek veriler iizerinde ¢alisilmis ve elde edilen ham veri seti, egitim ve
test seti olarak ayrilmistir. Personellerin isten ayrilma iizerinde etkisi bulunabilecegi tahminlenen
nitelikler ele alinmis ve bu nitelikler girdi 6zelligi tagimistir. Tahminlemedeki ¢ikti ise isten ayrildi ya
da ayrilmadi seklinde degerlendirilmistir. Dolayisiyla, ¢aligmada ele alinan problemin ¢iktiya sahip
olmasi nedeniyle denetimli makine Ogrenmesi olarak smiflandirilmistir. Kullanimi, karsilastirma
yapilarak degerlendirilmesi ve basari oranlar1 goz 6niine alinarak Python ve paket program olan Knime
(Konstanz Information Miner) kullanilmistir. Her iki platformda da Rastgele Orman, Naive Bayes,
Karar agaci, Destek Vektor Makineleri ve k-en Yakin Komsu Algoritmalar kullanilarak tahminlemeler
gerceklestirilmis ve karsilastirmalar yapilarak en iyi tahminlemede bulunan algoritma tespiti
gergeklestirilmistir.

Tiim bu faktorler goz oniine alindiginda arastirma, iilkemizdeki insan kaynaklar1 alaninda makine
O0grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi konusunda hem gergek veri kullanimi1 hem de bu sektérde daha
once benzer bir ¢alismanin yapilmamis olmasi sebebiyle 6zgiin degere sahiptir. Ayn1 zamanda
calismanin detayli incelemesi yapildig1 takdirde uygulama adimlar ile gelecekteki projeler i¢in de yol
gosterici niteligi tasiyabilecektir. Calismanin devaminda konu ile ilgili yapilan ¢alismalarin oldugu
literatiir incelemesi kismi bulunmaktadir. Demir ¢elik sektoriindeki problem ve firmadan elde edilen
veri setinin olusturulmasi ve hazirlanmasi ¢alismanin 3. kisminda deginilecek olup, 4. kisimda ¢6ziim
icin kullanilan yontemler ve elde edilen sonuglar tartigilacaktir. Son olarak, 5. bolimde elde edilen

sonuglar degerlendirilerek Oneriler sunulacak ve sonug kismi ile sonlandirilacaktir.

2. Literatiir Taramasi
Bu boliimde literatiirde insan kaynaklar1 yoOnetimi alaninda yapilan yapay zeka uygulamalari

incelenecektir. Bu alanda yapilan caligmalari inceleyen birgok inceleme ¢aligmasi bulunmaktadir
(Gelinas ve ark., 2022; Palos-Sanchez ve ark., 2022; Bujold ve ark., 2024). Bu ¢alismalara ek olarak
literatiirde yapay zeka uygulamalarinin insan kaynaklar1 yonetimindeki birgok probleme
uygulanabilirligi (Strohmeier ve Piazza, 2015), insan kaynaklarindaki yeri (Khatri ve ark., 2020) ve
insan kaynaklar1 lizerinde evrimsel siireci (Jatoba ve ark., 2019) gibi yapay zekanin belirli bir 6zel
alandaki c¢aligmalar da mevcuttur. Incelemis oldugumuz c¢alismalarda daha cok calisan kaybi
tahminleme problemleri {izerinde galigildig1 gézlemlenmistir.

Potansiyel istifalarin makine 6grenmesi algoritmalari ile tahminlenmesi problemi veri havuzu Kaggle

tizerinden alinan veriler ve Knime programi kullanilarak ¢alisilmistir (Widiyawati, 2023). Calismada
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Naive Bayes algoritmasi kullanilmis ve %81,16 oraninda dogruluk basarisi elde edilmistir. Fallucchi ve
ark. (2020) calismasinda galisan isten ayrilma siireci tahminleme problemi ayni veri seti saglayicisini
kullanilarak 6 farkli algoritma denenmis ve performans degerlendirmelerine gore en basarili sonug
Gaussian Naive Bayes ile elde edilmistir. Arromrit ve ark. (2023) ise ayn1 konu ve veri seti platformunu
kullanarak birgok algoritma uygulamis ve en iyi sonug¢ Rastgele Orman Algoritmasi ile elde edilmistir.
Punnoose ve Ajit (2016) calisanlarin devir orani iizerinde bir ¢aligma yapmis ve bir¢ok algoritma
tarafindan smanmis olup en iyi sonucun Asiri Gradyan Giiglendirme yontemi tarafindan bulundugu
sonucuna varilmistir. Ayrica ¢aligmalarinda potansiyel istifalarda ne yapilabilir sorusu iizerine de derin
O0grenme algoritmalari uygulanabilirligi onerilmistir. Atef ve ark. (2022) ¢alismalarinda IBM tarafindan
yaratilan ¢alisan devir verilerini kullanarak k-en yakin komsu arama ve rastgele orman algoritmalarini
kullanarak tahminleme yapmis ve en iyi sonucu k-en yakin komsu ile elde etmislerdir. Diger bir ¢aligsan
devir tahmini ¢caligmasinda ise tekrarlayan sinir aglar1 kullanilarak e-posta iletisim analizi yapilarak isten
ayrilma durumunun tahminlenmesi yapilmis olup %74 oraninda basari elde edilmistir (Korytkowski ve
ark., 2023).

Endonezya’nin telekomiinikasyon sirketindeki ¢alisan kaybi problemi icin iki yillik gergek verileri
kullanilarak 3 farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmis ve en iyi sonu¢ %97.5’lik dogruluk ile
Rastgele Orman Algoritmasi olmustur (Alamsyah and Salma, 2018). Diger bir telekomiinikasyon
sirketinin ¢alisan kaybi1 tahminlemesi problemi baz alinarak iiretilen veriler ile yapilan ¢alismada ise 8
farkli algoritma Python ile uygulanmis olup Rastgele Orman Algoritmasi (%92.2) en iyi sonucu
vermistir (Uzak, 2022). Mhatre ve ark. (2020) yine galisan kayb1 tahminlemesi ¢alismasi yapmis olup 6
farkli algoritma denemis ve en iyi ¢oziim Asir1 Gradyan Artirma (%96) algoritmasi ile elde etmislerdir.
Bagka bir ¢alisan kaybi tahmini problemi i¢in 5 farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmis ve %86
basar1 orani ile Lojistik Regresyon Algoritmasi en iyi performansi vermistir (Mohbey, 2021). Ayrica
calismalarinda bir ara yiiz tasarlanarak erken uyari sistemi olusturulmustur. Al-Darraji ve ark. (2021)
Derin Sinir Aglart kullanilarak baska bir ¢alisan kaybi tahmini problemi ¢alisilmis ve makine 6grenmesi
teknikleri ile insan kaynaklart planlamasinin verimliliginin artirilacagi vurgulanmistir. Guerranti ve
Dimitri (2023) ¢alisan kaybi1 tahmini ile ¢esitli nitelikler arasinda korelasyon analizi yapmis ve birgok
algoritmay1 sinayarak en iyi sonucu %88’lik dogruluk performans ile Lojistik Regresyon Algoritmasi
ile elde etmistir.

Calisan kaybi tahmini c¢aligmalarinin yani sira insan kaynaklart yonetimi i¢in farkli yapay zeka
caligmalart da bulunmaktadir. Aday se¢imi ve adaylarin elde tutulma problemi 12 farkli nitelik
kullanilarak ele alinmig ve 8 farkli algoritma kullanilarak Marvin ve ark. (2021) tarafindan ¢oziilmiistiir.
En iyi ¢6ziim Rastgele Orman Algoritmasi (%92) ile elde edilmistir. Bagka bir aday se¢im problemi ise
Tian ve ark. (2023) tarafindan calisilmis olup 5 farkli algoritma smanmistir ve en iyi ¢oziim Destek
Vektor Makineleri algoritmasi tarafindan elde edilmistir. Zhu (2021) ¢alismasinda insan kaynaklarinda
gradyan inig algoritmasi kullanan bir iicret tahmin modeli tasarlamistir. Nawaz ve ark. (2024)

calismalarinda yapay zeka adaptasyonun insan kaynaklar yonetimi iizerine etkisini farkli ¢iktilara
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odaklanarak incelenmistir. Calisma sonucunda dogruluk, bilgi islem giici ve kapasitesi,
kisisellestirmenin zaman tasarrufu ve maliyet azaltmayr onemli Glgiide etkiledigini, otomasyon ve
gercek zamanli deneyimin ise etkilemedigini gostermektedir.

Ulkemizde makine 6grenmesi ile Telekomiinikasyon sektdriindeki ¢alisan kaybi tahmini iizerine bir
calisma yapilmigtir (Uzak, 2022). Yaptigimiz ¢alisma ile bu ¢aligma arasinda hem uygulama asamasinda
farkliliklar vardir hem de uygulandig1 sektorler birbirinden farklidir. Buna ek olarak bu calismanin
aksine ¢aligmamizda gercek veriler kullanilmigtir. Bu ¢aligmanin daha 6nce yapilan aragtirmalardan
farki, demir ¢elik sektériinde gerceklestirilmesi, gergek verilerin kullanilmasi, birden fazla makine

O0grenmesi platformunda ve farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanarak karsilastiriimasidir.

3. Veri Setlerinin Olusturulmasi ve Hazirlanmasi
Yapilan arastirmada yapay zeka alt dallarindan olan makine 6grenmesi algoritmalarindan yararlanarak,

demir-gelik sektoriindeki bulunan bir firmanin gegmiste istifa etmis ¢alisanlarin 6zellikleri incelenerek,
mevcuttaki veya istihdam edilmesi planlanan adaylarin gelecekte istifa etme olasilig1 tahminlenecektir.
Calisanlarin gorevinden istifa etme kararin1 almasinda etkili olabilecek i¢ ve dis olmak iizere pek ¢ok
farkl1 etmen bulunmaktadir. Oncelikle personellerin isten istifa etmesinde dnemli rol oynayabilecek 14
adet nitelik belirlenmistir. Degerlendirmeye alman nitelikler ile isten istifa edip etmedigi kontrol
edilerek gelecekteki istifa durumunun tahmin edilmesi amacglanmistir. Nitelikler, kisisel deneyim ve
insan kaynaklari fonksiyonlarinda deneyimli karar vericilerin ortak goriisleri, literatiir aragtirmalarinda
sirasinda incelenen caligmalar, analiz ve yontemin somut ve Olgiilebilir veriler gerektirdigi dikkate
alinarak secilmistir. Istifa iizerinde etkili olabilecek demografik ozellikler ve gizlilik kurallari
cercevesinde degerlendirilebilecek diger kriterler de g6z 6niinde bulundurulmustur. Ancak, istifaya etki
edebilecek ast-iist iliskileri, kurumsal aidiyet, iletisim, mobbing gibi kisisel veriler, genellikle soyut,
Olglilmesi zor, eksik, yanlis veya yanli olma riskine sahip oldugu icin degerlendirmeye dahil
edilmemistir. Ayrica, anket ve envanter sonuglarinin gizlilik agisindan uygun olmamasi, bu tiir verilerin
analiz disinda birakilmasinin bir diger 6nemli sebebidir. Veriler islenirken veri setinde niimerik olmayan
nitelikler say1sal degiskenlere doniistiiriilmiistiir. Sayisal degerlere doniistliriilme adiminda nitelige bagl
olarak verilerin birbirilerine gore iistiinliik iliskisi olup olmadig1 géz oniine alinmistir. Bahsedilen 14
nitelik, istifa edip edilmemesi ile ilgili veriler, agiklamalar ve verilerin sayisal islenme sekilleri asagida
listelenmistir.

e Pozisyon: Calisanin unvanmi temsil etmekte olup veri setinde, Formen, Genel miidiir, Isci,
Kidemli miithendis, Kidemli uzman, Miidiir, Miidiir yardimcisi, Mithendis, Sef, Uzman, Uzman
Yardimcisi ve Vardiya amiri olmak iizere on iki farkli pozisyon tiirii bulunmaktadir. Unvanlarin
birbirine kars1 hiyerarsik acidan iistiinliigii bulunmaktadir. Firmanin organizasyon semasi gz
Oniline alindiginda bazi unvanlarin birbirine karsi iistiinliigli bulunmadigi bilinmektedir,
dolayisiyla bu pozisyona ayni puan verilmistir. Numaralandirma yapilirken, is¢i 1, formen 2,

uzman yardimcist 3, mithendis ve uzman 4, kidemli mithendis ve kidemli uzman 5, vardiya
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amiri ve sef 6, miidiir yardimcist 7, miidiir 8 ve son olarak genel midiir ise 9 seklinde
sayisallastirilmigtir.

Kidem: Kidem ¢alisanin isyerinde fiilen ¢alistigi siireyi belirtmektedir. isten ayrilan personeller
icin isten ayrilis tarihinden ise giris tarihinin cikarilmasi ile elde edilmistir. ise devam eden
personeller i¢in ise kidem, temsili olarak cari yilin son giinii 31.12.2023 tarihinden ise giris
tarihinin ¢ikarilmasi ile elde edilmistir.

Yas: Calisanlarin yasin1 géstermekte olup isten ayrilan personeller igin isten ayrilis tarihinden
dogum tarihinin ¢ikarilmasr ile elde edilmistir. ise devam eden personeller icin ise yas, temsili
olarak 31.12.2023 tarihinden dogum tarihinin ¢ikarilmasi ile elde edilmistir.

Dogum Yeri: Calisanlarin dogum yerini belirtmektedir ve veri setinde 68 farkli sehir
bulunmaktadir. Dogum yeri niteliginde 68 benzersiz deger bulunmaktadir ve her bir sehir
birbirinden farksizdir yani herhangi tistiinlilk bulunmamaktadir.

Medeni Durum: Evli ya da bekar olmak iizere ¢alisanlarin medeni durumunu belirtmektedir. Bu
veride “Evli” olan veriler 1, “Bekar” olan veriler 0 olarak gosterilmistir.

Cocuk Sahibi: Caliganlarin ¢ocuk sahibi olup olmadigini gostermektedir. Cocuk sahibi olan
calisanla “Evet (1)”, olmayanlar ise “Hayir (0)” olarak gosterilmistir.

Engellilik: Calisanlarin engelli olup olmadigi ve engelli olmasi durumunda kaginci dereceden
engelli oldugunu belirtmektedir. Engelli olmayan calisanlar “Yok” olarak girilmistir, engelli
olan calisanlarin ise birinci derece, ikinci derece, iiglincii derece engelli seklinde aciklanmistir.
Engellilik kriterinde personelin engellilik durumundan etkilenme durumuna gore siralama
yapilmistir, dolayisiyla bu kriterde iistiinlitk mevcuttur. Engellilik durumu bulunmayan personel
0, tiglincii derece yakini engelli olan personel 1, birinci derece yakini engelli olan 2, personelin
kendisi ticiincii derece engelli olmas1 3 ve personelin kendisinin ikinci derece engelli olmasi ise
4 olmak iizere niimerik hale getirilmistir.

Emeklilik: Calisanlarin emeklilik durumunu gostermektedir. Emekli olan personeller “Emekli”,
emekli olmayan personeller ise “Normal” seklinde ifade edilmistir. Bu veride “Normal” olan
veriler 1, “Emekli” olan veriler 0 olarak gosterilmistir.

Tehlike Durumu: Demir gelik sektori is sagligi ve giivenligi bakimindan yiiksek risk
barindirdigindan tehlike durumu ¢alisma icin onemlidir. Isin yiikii ve riski degerlendirilerek
yiiksek risk tasiyan pozisyonlar “Cok Tehlikeli”, diger pozisyonlar ise “Tehlikeli” olarak
degerlendirilmistir. Burada “Cok tehlikeli” olan veriler 1, “Tehlikeli” olan veriler ise 0 olarak
gosterilmistir. Baz1 beyaz yaka c¢alisanlarin da sahada dogrudan tehlikeli alanlarda gorev
almasindan dolay1 bu sinifta degerlendirilmistir.

Egitim Diizeyi: Calisanlarin egitim seviyesini belirtmektedir. Personellerin egitim diizeyleri;
ilkogretim, lise (diiz lise, agik 6gretim lisesi, Anadolu lisesi vb.), meslek lisesi, 6n lisans, lisans

ve yiiksek lisans olmak {iizere veri setinde alti1 farkli 6grenim diizeyi bulunmaktadir. Egitim
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diizeyi niteliginde ise verilerin birbirine tstiinliigli bulunmaktadir. Bu nedenle, egitim seviyesi
disiikten yiiksege dogru puani artacak sekilde siralanmigtir. Egitim diizeyi, ilkdgretim 1, meslek
lisesi ve lise denk oldugundan esit puan 2, 6n lisans 3, lisans 4 ve yiiksek lisans 5 seklinde
niimerik hale getirilmistir.

Maas Diizeyi: Calisanlarin almig oldugu ticret seviyesini gostermektedir. Cok diisiik, diisiik,
orta, yiiksek ve ¢ok yiiksek olmak iizere besli dlgek tercih edilmistir. Diizeyler, isten ayrilan
personeller i¢in ¢alisanlarin isten ayrildig: tarihteki maaginin yine ayn1 donemdeki asgari {licrete
oranlanmasi ile belirlenmistir. Isten ayrilmayan personeller i¢in ise mevcut iicretlerinin 2023
giincel asgari iicrete oranlanmast ile elde edilmistir. Oranlar kiigiikten biiyiige dogru siralanarak
cok diisiikten ¢ok yliksege dogru siralanmistir. Beyaz yaka personellerin maaglar1 ayni sekilde
alinmig, mavi yaka personellerin ise Ucretleri saatlik seklinde &dendiginden, mavi yaka
calisanlarin iicretli otuz giinliik bir ay seklinde 225 saat ile saatlik {icretinin ¢arpilmasi ile aylik
iicrete cevrilmistir. Sirket politikas1 geregi licret gizliligi sakli tutuldugundan gergek veriler
kullanilmig ancak oran kullanilmasi tercih edilmistir. Maag diizeyi ise veri seti olusturulmasi
esnasinda besli dlgeklendirilmigtir. Buna gore maas diizeyi igin sayisallastirma islemi ¢ok
diisiikten ¢ok yiiksege artacak sekilde numaralandirilmistir. Cok diistik 1, diisiik 2, orta 3,
yiiksek 4 ve ¢ok yiiksek 5 sayisallagtirilmistir.

Yaka Tiirii: Sirket blinyesinde calisanlarin pozisyonlara gore beyaz ya da mavi yaka olmak
iizere iki farkli sekilde siniflandirilmigtir. Beyaz yaka personeller, uzman, miihendis, sef,
formen, miidiir vb. mavi yaka personeller ise is¢iler seklinde 6rneklendirilebilir. Beyaz yaka
calisanlar aylik ticretli, mavi yaka personeller ise saatlik iicretli seklinde ¢alismaktadir. Bu
veride “Beyaz” olan veriler 1, “Mavi” olan veriler 0 olarak gosterilmistir.

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

Icra: Calisanin icra dava dosyasimin bulunup bulunmadigim gostermektedir. icrasi bulunmayan
personeller “Yok”, olanlar ise “Var” seklinde ifade edilmistir. Icra “Yok” ise 1, “Var” ise 0
olarak gosterilmistir.

Istifa M1: Calisanin isten ayrilisinin istifa olup olmadigini belirtmektedir. isine devam eden ve
zorunlu nedenlerle (askerlik, emeklilik, evlilik vb.) isten ayrilan personeller “Hayir”, belirsiz
stireli is s6zlesmesinin is¢i tarafindan feshi ve deneme siiresinde belirsiz siireli is s6zlesmesinin
is¢i tarafindan feshi seklinde ¢ikis kodu bulunan personeller ise “Evet” seklinde gosterilmistir.
Istifa m1 siitunu veri setinin ciktis1 seklinde belirtilmektedir, veri setinin etiketi niteligini
tasimaktadir. Bu veride istifa eden durumu “Evet” olan veriler 1, istifa etmeyenlerin durumu ise

“Hayir” olan veriler 0 olarak gdsterilmistir.
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Veriler firmanin SAP (System Analysis Program) sisteminden alinmig olup 2318 adet satirdan
olugmaktadir. Her satir igin yukarida bahsedilen 14 nitelik ve bir ¢ikti bulunmaktadir, dolayisiyla
toplamda 34.770 adet veri bulunmaktadir.

4. Yontemler ve Elde Edilen Sonuclar

Problem i¢in ¢6ziim araci olarak veri setinde “istifa” ¢iktis1 tahminleneceginden denetimli makine
Ogrenmesi algoritmalarindan literatiirde siklikla tercih edilen, kii¢iik-orta 6lgekteki ve ham veri setinde
kullanim1 kolay, hizli ve yiiksek dogruluk oranimi hedefleyen bes tanesinin kullanimi dnerilmistir:
Rastgele Orman, Naive Bayes, Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri ve k-en Yakin Komsu
algoritmalari. Makine &grenmesi algoritmalarinin performans gostergelerini iki farkli platformda
karsilastirarak analiz etmek, farkli alanlarda avantajlar sunmasi ve algoritmalarin tutarliliginin test
edilmesi nedenleriyle hem Knime paket programinda hem de Python programlama dilinde
uygulanmistir. Bu sayede basari kriterlerine gore dogruluk oranlar farkli algoritmalar ve programlar
lizerinden Kkarsilastirma yapilarak degerlendirildiginden literatiirdeki diger arastirmalara katki
saglanmasi1 amaglanmistir. Knime, makine 6grenmesi, bliyiik veri isleme, veri bilimi ve analizi igin
kullanilabilen a¢ik kaynak kodlu, siiriikle — birak yontemi ile gorsellestirilebilir ve konfigiire edilebilir
nodlar ile kullanim kolaylig1 sunabilmektedir. Kullanic1 dostu bir arayiiz sunmasindan dolayi ileri seviye
bir kodlama bilgisi gerektirmemektedir. Calismada, verilerin %801 egitim, %20’si ise test igin
kullanilmigtir. Calismada kullanilan veri setine ait alternatifin kriterlerde aldigi 6rnek degerler Tablo
1’de gosterilmistir. Tabloda veri gizliligi nedeniyle veriler temsili olarak gdsterilmis ancak arastirmada
gercek veriler ele alinmistir. Calismanin bu kisminda bahsedilen algoritmalar kisaca agiklanacaktir.

Tablo 1. Calismada kullanilan veri seti 6rnegi

Kriterler\Sira No 1 2 3 4 5
Pozisyon Isci Formen Isci Vardiya Amiri Miihendis
Kidem 4,0 5,70 3,7 14,46 4,12
Yas 27,9 36,78 28,4 49,11 32,55
Dogum Yeri Osmaniye Adana Osmaniye Hatay Kahramanmarasg
Medeni Durum Evli Evli Bekar Evli Evli
Cocuk Sahibi Evet Hayir Hayir Evet Evet
Engellilik Yok Yok 3. Derece Engelli Yok Yok
Emeklilik Normal Normal Normal Emekli Normal
Tehlike Durumu Tehlikeli Tehlikeli Cok Tehlikeli Tehlikeli Tehlikeli
Egitim Diizeyi [lkogretim  Meslek Lisesi [kdgretim On lisans Lisans
Maas Diizeyi Cok Diisiik Orta Diisiik Yiiksek Cok Yiiksek
Yaka Tiirii Mavi Yaka  Beyaz Yaka Mavi Yaka Beyaz Yaka Beyaz Yaka
Avans 0 0 0 1 0
fcra Var Yok Yok Yok Yok
Isten Aynldi Isten Ayrild Etkin Isten Ayrildi Isten Ayrild Isten Ayrild1
Istifa M Evet Hayir Evet Hayir Hayir

4.1. Rastgele Orman
Rastgele Orman Algoritmasi’nda veriler 6grenme seti igin rastgele segilir, dallanmalar ile farkli alt karar

agaclar1 elde edilir. Rastgele 6rneklenmis veri alt kiimesi ve Ozellikler kullanilarak her karar agaci
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egitilir. Rastgele Orman, elde edilen karar agaclarini birlestirerek galigir. Bu siirecte her agac¢ bagimsiz
olarak egitilir ve agaglarin tahminleri birlestirilir. Test siirecinde de elde edilen Rastgele Orman yapisina
gore siniflandirilir.

Literatiirdeki arastirmalarda yiliksek basar1 tahmin orani, yiiksek sayida veri ile ¢alisabilme, eksik veri
bulunmasi halinde basarili tahmin ile tamamlama gibi avantajlardan kaynakli olarak siklikla tercih
edilmektedir. Tiim bu avantajlarin yaninda, asir1 6grenme durumu olusabilme ihtimali de dezavantaj
olarak degerlendirilebilir. Bu konuda detayli anlatim Biau and Scornet (2016) tarafindan yapilmustir.
Algoritmanin Knime programindaki gorsel kodu Sekil 1’de verilmis olup algoritmaya Vverilerin
bulundugu Microsoft Excel dosyasi Excel okuyucusu ile Knime programinda igeri aktarilmasiyla
baglanmaktadir. Excel okuyucusuna baglantilar sayesinde yeni modiiller eklenerek histogram grafigi,
serpilme diyagrami, serpilme diyagram matrisi ya da pasta grafigi gibi gorsellestirmeler
yapilabilmektedir. Ikinci asamada siniflandirici ile veri seti e@itim seti ve test seti olmak {izere ikiye
ayrilmaktadir. Sonrasinda “Rastgele Orman Egitici” modili ile veri egitilip, “Rastgele Orman
Tahminleyici” ile test verileri tahmini yapilir. Son olarak da “Skor” modiilii ile siniflandirma ya da
tahmin sonuglarini degerlendirip, modelin dogrulugunu 6lgiiliir.

Interactive
Histogram (local)

> m Scatter Plot
(local)
Random Forest
s Learner
Node 24 '\ ! >
> o
Node 22 '
’ Node 3
Random Forest
Excel Reader Partitioning Predictor Scorer
4 > »
an
» > > >
B & p > A2 &,
Node 1 Node 2 Node 4 Node §
A Scatter Matrix

(tocal)

»E
LAEr

Node 23

Sekil 1. Rastgele Orman Algoritmasi’nin Knime tizerinden uygulama gorseli

4.2. Naive Bayes
Naive Bayes algoritmasi, kategorik degiskenli veri modellerinde basarili sonuglar vermektedir.

Karmagik problemlerde, siniflandirma islemleri gergeklestirme olanagi saglayabilmektedir. Naive
Bayes algoritmasi Bayes teoremine dayanmaktadir ve her bir niteligin birbirinden bagimsiz oldugunu
varsaymaktadir. Oncelikle egitim verisi kullamlarak her simf icin nciil olasiliklar ve her bir 6zelligin
sinifa bagh olasiliklar1 hesaplanir. Sonrasinda, yeni veriler icin, Bayes teoremi kullanilarak her smifin
ardil olasiliklar hesaplanir ve en yiiksek olasiliga sahip sinif segilerek siniflandirma yapilir. Naive Bayes
algoritmasi ile ilgili detaylar ve uygulamalar i¢in literatiirde ¢alismalar mevcuttur (Reddy ve ark., 2022).
Bu algoritmanin gorseli ise Sekil 2’de verilmis olup, yapis1 Rastgele Orman Algoritmasi ile aymdir.
Naive Bayes algorimasinin modiilleri olan “Naive Bayes Egitici” ve “Naive Bayes Tahminleyici”

Kullanilmistir.

1533



Naive Bayes Learner
» PIAl "
>

1
. Naive Bayes

Excel Reader Partitioning Node 8 Predictor Scorer
» u »
> > = > >
o 55 ) w i E:3¢
Node 7 Node 6 Node 9 Node 10

Sekil 2. Naive Bayes’in Knime iizerinden uygulama gorseli

4.3. Karar Agaci
Karar Agaci, bir tiir siniflandirma algoritmasidir ve sirali, basit mantiksal testleri birlestiren bir model

olarak calisir. ilk adimda, hangi niteligin ve hangi degerin veriyi en iyi sekilde ayirdig tespit edilir. Her
i¢ diigiimde, algoritma en iyi bolinmeyi bulur ve veri bu boliinmeye gore alt gruplara ayrilir. Daha
sonra, her alt grup i¢in yeni diigiimler olusturulur ve bu islem tekrarlanarak yaprak diigiimlere ulasilir.
Yeni bir veri, bu boliinmeleri takip ederek bir yaprak diiglime ulasir ve yaprak diigiimdeki sinifin
degerini alir. Algoritmanin detaylariyla ilgilenen okuyucular, Patel ve Prajapati'nin (2018) ¢alismasina
bagvurabilir.

Karar agaci algoritmanin Knime programi iizerinden gosterimi Sekil 3’te gosterilmistir. Bu algoritmada
da Karar Agact’na ait olan egitici ve tahmin edici modiiller kullanilmistir. Bunlara ek olarak karar

agacini gorlintlileyebilmek i¢in de “Karar Agaci Goriiniimii” adli modiil kullanilmistir.

Decision
Tree Learner

> e
Decision Tree
Excel Reader Partitioning Predictor Scorer
— Node 13 . »
. % d > = »- > 'D d » I} »
H
Node 11 Node 12 Node 14 Node 15

Decision Tree View

u x

o
Node 16

Sekil 3. Karar Agac1 Algoritmasi’nin Knime uygulamasi

4.4. Destek Vektor Makineleri
Destek Vektor Makineleri, farkli siniflar1 ayiran en uygun hiper-diizlemi bulmay1 amaglayan bir makine

O0grenmesi algoritmasidir. Algoritmanin temel prensibi, siniflar arasindaki farki maksimize etmek igin
hiper-diizlemin konumunu ayarlamaktir. Hiper-diizlem, iki sinifi ayirt edebilmek igin veriler arasinda
bir smir olusturur. iki boyutlu bir diizlemde bu sinir bir ¢izgi olarak tammlanirken, daha yiiksek boyutlu
veri uzaylarinda bir diizlem olarak ifade edilir. Algoritma, siniflar arasindaki mesafeyi (marji) en genis
yapacak sekilde ayarlanarak, yeni verilerin siniflandirilmasini saglar.

Destek Vektor Makinelerinin 6zellikle dogrusal olmayan siniflandirma problemlerinde yiiksek dogruluk
oranina ulagsmasinin arkasindaki temel neden, kernel fonksiyonlar1 kullanarak verilerin daha yiiksek
boyutlara tasinabilmesidir. Bu sayede, dogrusal olarak ayrilamayan veriler, daha karmasik sinirlarla

ayrilabilir hale gelir. Bu 6zellikleri sayesinde, ¢esitli siniflandirma problemlerinde tercih edilen bir
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yontem olmustur. Algoritmanin detaylarina ilgi duyan okuyucular, bu konuda yapilan kapsamli
incelemelere bagvurabilirler (Cervantes ve ark., 2020).

Destek Vektor Makineleri algoritmanin Knime iizerindeki uygulamasi da benzer olup Sekil 4’te
gorsellestirilmistir. Burada egitici ve tahmin ediciler i¢in sirasiyla “SVM Egitici” ve SVM

Tahminleyici” modiilleri kullanilmistir.

SVM Learner
» N =
Excel Reader Partitioning Node 19 SVM Predictor Scorer
> | >
» > 0 > >
.% oo > u I} »
Node 18 Node 17 Node 20 Node 21

Sekil 4. Destek Vektor Makineleri Algoritmasi’nin Knime programi {lizerinden gorseli

4.5. k-En Yakin Komsu
Bir makine 6grenmesi algoritmasi olan k-en Yakin Komsu Algoritmasinda amag, drnek uzayda bir

noktaya mesafesi en az olan k tane noktanin belirlenmesidir. Veri ve k tane nokta arasinda uzaklik
incelenerek, yakinliklara gore ¢ogunluk karar dikkate alinarak simiflandirma yapilir. Kullanilan
algoritmanin agsamalar1 agsagida listelenmigtir.
e Kk tane merkez noktasi tespit edilir.
e Kk tane noktamin merkez noktasina olan uzakliklari Oklid mesafesine gore hesaplanir ve
kiimeleme islemi gergeklestirilir.
o FElde edilen kiimeler arasinda karsilastirmalar yapilir ve kiime elemanlarn igerisinde yer
degisiminin gerekliligi olup olmadig1 kontrol edilir.
e Degisim gerekliligi devam ettigi siirece algoritma adimlar siirdiiriiliir, olmadiginda ise
durdurulur.
e Test edilmesi istenen yeni verinin noktasi belirlenerek, 6grenme veri kiimelerine en yakin
oldugu kiime tespit edilir.
Problemin amacina gore smniflandirma ya da regresyon tahminlerinde uygulanabilir oldugundan
kullanimi1 yaygindir. Oldukga basit bir mantiga dayanmasi, veri kiimesiyle ilgili herhangi bir dagilim
varsayimi igermemesi ve kiigiik boyutlu verilerde iyi caligmasi nedeniyle yaygin olarak
kullanilmaktadir. k-En Yakin Komsu Algoritmast ile ilgili detaylar1 Halder ve ark.’nin (2024) ilgili
inceleme ¢aligmasinda bulabilirsiniz.
Bu algoritmanin Knime Programi iizerinden gosterimi ise Sekil 5°te gdsterilmistir. k- En yakin komsu
algoritmasinda tahmin edici ve test i¢cin “K En Yakin Komsu” modiilii “Tablo satirindan degiskenlere
dongii baglangic1” modiili ile bir dongii baslatilmis ve bu dongii satirlarin okunarak degiskene
cevrilmesini saglanmigtir ve dongii “Dongii sonu” modilii ile tamamlanmigtir. Bu algoritmada

kullanilan komsu sayisinin performansi etkilemesinden dolay1 ¢esitli komsu sayilar1t denenmis olup en
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iyi performansi saglayan komsu sayisinin 33 oldugu gozlemlenmistir. Dolayisiyla, karsilastirma i¢in de

bu komsu sayis1 kullanilmistir.

Excel Reader Partitionin, K Nearest Neighbor Scorer
)l Snp .
> » 0 > >
.E LU » gf‘ @ >
5
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Table Row To
Variable Loop Start Loop End
| Ea ]

> oo > (>

Node 30 Node 31

Sekil 5. Knime iizerinden k-En Yakin Komsu Algoritmasi’nin gosterimi

5. Degerlendirme ve Bulgular
Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin uygunlugu birbirleri ile basarili tahminleme performans

olgiitlerine gore kiyaslanir. Her bir algoritma, dogru siniflandirilan veri sayisi, yanlis siniflandirilan veri
sayis1, dogruluk orani1 ve Cohen’in Kappa katsayisi olmak iizere dort farkli performans dlgiitlerine gore
degerlendirilmistir. Basar1 performans oOlgiitlerinden dogru siniflandirilan veri sayisinin yiiksek olmasi,
yanlis siniflandirilan veri sayisimin diisiik olmasi, dogruluk oraninin yiiksek olmasi, Cohen’in Kappa
katsayisinin ise +1 ya da -1’e yakin olmasi beklenmektedir. Siniflandirma isleminin dogrulugunun karari

Sekil 6°da 6zetlenen karigiklik matrisinde gosterilmistir.

Tahmin edilen sinif
|

Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlis Negatif (YN) Duyarlilik
Gercek Simif _ — - =
Negatif Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN) Ozgiiliik
Hassaslik Negatif Tahmin Degeri Dogruluk

Sekil 6. Karisiklik matrisi

Karsilastirmalarda kullanilan dogru sayisi DP ve DN’lerin toplamui ile, yanlis sayist YP ve YN’lerin
toplamu ile bulunur. Dogruluk orani ise toplam dogru sayisinin toplam gézlem sayisina oranlanmasi ile
bulunmaktadir. Buna ek olarak algoritmalarin performansim daha kapsamli bir sekilde
degerlendirebilmek i¢in dogruluk oranini destekleyen Cohen Kappa katsayisi da dahil edilmistir. Cohen
Kappa katsayisi, iki degerlendirici arasinda gozlenen uyumu rastgele uyumdan ayirt ederek 6lgen ve
siniflandirma problemlerinde siniflandirici performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir istatistiksel
olgiittiir (Cohen, 1960). Esitlik 1’de verilen Cohen Kappa katsayisi, -co ile 1 arasinda deger alir ve model

performansinin iyi olarak degerlendirilmesi i¢in x degerinin 1’e yakin olmasi1 beklenir. Bu, modelin
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yaptig1r tahminlerin rastgele yapilan tahminlere kiyasla iistiin oldugunu gosterir. Performans

kargilastirmalarinda, k degerleri yiiksekten diisiige dogru siralanarak degerlendirilir.

— Po—Pc
1-pc

K

o)

Yukaridaki formiilde kullanilan py degeri ger¢ek anlagma oranini, p,. ise rastgele anlagsma beklenen oranm

gostermektedir ve hesaplama sekilleri Denklem 2 ve 3’de verilmistir.

_ DP+DN @)
Po = LprpN+YP+YN
DP+YN

_ ( DP+YP DN+YN
Pc DP+DN+YP+YN

) ( DN+YP
DP+DN+YP+YN DP+DN+YP+YN

DP+DN+YP+YN) (3)

Sekil 6°da gosterilen gosterilen karigiklik matrisine gore algoritmalarin elde ettigi sonuglardan bir tanesi
Tablo 2’de gosterilmistir. Tablo 2’ye gore DP+DN sayist 362 ile en iyi sonu¢ Rastgele Orman

Algoritmasi tarafindan elde edilmistir.

Tablo 2. Algoritmalar tarafindan yapilan tahmin performanslari

Istifa Durumu {le Ilgili Tahmin
Rastgele Naive Karar DeSt?.k K-en Yakm
Orman Bayes Agact Vektor Kom
Y gac Makineleri —
Hayir | Evet | Hayir | Evet | Hayir | Evet | Hayir | Evet | Hayir | Evet
S| Hayir | 289 | 40 | 247 | 80 | 272 | 56 | 331 0 294 | 44
< §
e S|Evet | 60 | 75 | 63 [ 74 [ 62 | 74 | 133 | 0 | 83 | 43

Knime ve Python programlama dillerinde uygulanmis olan algoritmalarin egitim ve test setleri rastgele
olarak belirlendiginden karsilastirmalarin anlamli olabilmesi i¢in iki programda da bes kere deneme
gerceklestirilmistir. Sonu¢ dogrultusunda aliacak olan karar ya da yapilan tahminlerin giivenilirligini
saglamak adina her denemeye ait sonuglar kaydedilmis ve ilgili degerlerin ortalamasi alinmistir. Tablo
3’teki sonuglara baktigimizda da her iki program tarafindan en iyi ¢6zlimiin Rastgele Orman Algoritmasi
ile elde edildigini gozlemliyoruz, bununla birlikte en kotii sonuc ise Naive Bayes algoritmasinda

gerceklesmistir.
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Tablo 3. Kullanilan programlara gore algoritmalarin performansi

Knime Paket Programi Python

Algoritma Dogru Yanlis DO (%) K Dogru  Yanhs DO (%) K
Rastgele Orman 364 100  %78,40 0,45 357 107 %76,88 0,40
Naive Bayes 320 144 %69,05 0,28 310 154 %66,82 0,13
Karar Agaci 345 119 %74,47 0,37 333 131 %71,79 0,30
Destek Vektor 331 133 %7142 0,00 330 134 %71,14 0,00
Makineleri

K-En Yakin Komsu 337 127 %72,71 0,24 344 120 %74,07 0,30

En basarili tahmini gergeklestirdiginden calisanlarin istifa edip etmemesi ile ilgili Ongoriilerimizi

Rastgele Orman Algoritmasinin sonuglar ile yapilacak olup dnerdigi model kullanilmistir. Knime

iizerinden Rastgele Orman algoritmasinin bir karar agacina ait 6rnek goriintiisti Sekil 7°de gdsterilmistir.

Rastgele Orman algoritmasi, ayristirma iglemini yaparken her bir diigiimde kullanilan 6zellikleri etkinlik

icin gosterge olabilecek Gini indeksi, bilgi kazanci gibi Olgiitlere gore seger ve birden fazla karar

agacindan olusur. Sekilde verilen karar agacina gore, ilk ayristirma maas diizeyi {lizerinden yapilmis

olup, bunu kidem, yas, avans ve pozisyon 6zellikleri takip etmektedir.

|
ortKidem <= 8,7...

~ Table:
Category

Hayr (1/1)

% n
100,0 1

Maag Duzeyi
(S]]

; |
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Sekil 7. Rastgele Orman Algoritmasi karar agact

Ayrigstirmalar sirasiyla maag diizeyi, kidem, yas oldugundan bu kriterlere ait agiklama ve ¢alisanlarin

istifasin1 onleyebilecek tutundurma onerileri Tablo 4’te agiklanmistir. Oneriler sirket calisani olan bir

insan kaynaklart uzmaninin yardimlariyla yapilmistir.
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Tablo 4. Rastgele Orman Algoritmasindan elde edilen ayristirma kriterleri i¢in agiklama ve tutundurma Onerileri

Ayé:?i:::ina Sorunlar Coziim Onerileri
Bayram har¢lig1, prim, yakacak, kirtasiye yardimlari,
Ucret artig1 dnerisinin sunulmast, ficret 6zel/tamamlayici saglik sigortasi, dogum, evlilik, vefat
skalasinin kisiye 6zgii olamamasi yardimui gibi yan haklar arttirilacaktir.

Maas Diizeyi sebebiyle adaletsizlik yarattigindan, istifa | Odiil yonetimi ve takdir tanima sistemi olusturulacaktir.
diisiincesi olmayanlarin ise iicret artis: Oneri sistemi ile kazanim saglayan fikirler toplanarak yil
amaci ile gergekei olmayan istifa sonundaki degerlendirmelerde en iyi oneri veren ¢alisanlara
basvurusu yapmasina neden olmaktadir. 5diil verilecektir.

Kidemin artmast ise hakimiyet ve bilgi }Tlstifa etmevl_< .i(;in basvgrfin ¢alisana, potansiyel kafiyer y.ol
birikimini beraberinde getirdiginden aritast, egltlm ve ge'hs'm? plgnlarl k(.mu{arlnda yonlendirme
Kidem yiiksek kideme sahip calisanlarin isten ye}pllmas% ile yetkinlik 1ylle§t‘1mileler1' saglanaFékFlr..
ayrilmast yetenck ve zaman kaybt Sirketteki maas, klde‘m vb. mtellk!erm s.urc?khhglmn
olusturmaktadr. saglanmasinin 6neminden bahsedilerek istifanin dniine
gecmeye caligilacaktir.
Goniillii faaliyetlerden olan, sportif aktiviteler, ylriyisler,
piknik organizasyonu, boya, ¢izim, seramik, tath atolyesi vb.
etkinlikler planlanacaktir. Takim ¢alismasini destekleyecek
aktivitelerin planlanmasi, ekip i¢i iletigimi Ve sosyallesmeyi
arttiracaktir.

Yas ile kidemin orantili oldugu goéz ;

Sniine alindiginda geng calisanlarin Is kosullariin miimkiin oldugu pozisyonlarda esnek veya

Yas yogunlukta olmast deneyim, kidem, hibrit ¢alisma ile is-yagsam arasindaki dengeyi saglayarak
baglilik ve motivasyonu olumsuz kuruma bagliligi arttirmasi beklenebilmektedir. Ayn1 zamanda
etkilemektedir. geng calisanlar teknolojiye hizli adapte olabildiginden iiretim-

yonetimde verimli caligmay1 ve tatmin olmayi saglayacaktir.

En basarili toplam kalite yonetimi uygulamasi yapan ¢alisanlar

“Ayin Calisan1” olarak secilerek motivasyon saglanir ve

calisanlar aras1 pozitif rekabet ortamu ile tegvik edilmis

olunacaktir.

Saglik sorunlarinin is kazasi ya da meslek hastaligi ile ilgili
Calisanmn saglik sorunlart igin olmas1 durumunda 6demelerin igyeri tarafindan karsilanmasi
maaglarindan esit taksitlerle kesilmek onerlleblll'r -

Avans Talep fizere almis oldugu taksitli avans talepleri Esnek geri 6deme segenekleri ya da rapor vb. durumlarin

Sayis1 .. beyant ile taksit 6teleme imkéani sunulabilir.
caliganlarin finansal dengesini bozarak - — — -
ddeme giigliigiine neden olmaktadr. Flnans“al p?anlama konusundg ¢alisanin .bllgllendlrllmem ve

borg siirecinden olumsuz etkilenmemesi adina finansal ve
psikolojik agidan ¢aligan destek programi olusturulabilir.
Adil gorev dagilimi i¢in is dengeleme gergeklestirilmelidir.
Norm kadro a¢1g1 nedeniyle olusan fazla is yiikii ise norm
fletisim eksiklizi. is-vetkinlik kadro analizi ile tespit edilecektir.
. uyur$nsuzlugu, ge’neﬁy?m eksikligi Cok tehlikeli smifinda yer alan gorevlerde, ilgili pozisyon i¢in

Pozisyon nedenlerinden pozisyona bagh istifalara calisma ortaminda iyilestirme ya da gérev degisikligi imkant
neden olmaktadir. sunulacaktir.

Kariyer yonetimi dogrultusunda hedefleri ile ilgili egitimler
organize edilerek gelisim imkan1 sunulacak bu sayede
pozisyona aidiyet duygusu olusturulabilecektir.

6. Sonuc¢

Demir ¢elik sektorii, agir sanayi kosullarinin getirdigi zorluklar ve yiiksek risk faktorleri nedeniyle
calisanlar agisindan zorlu bir ortam sunmakta ve bu durum siklikla isten ayrilmalara yol agmaktadir.
Ayrica, kusak degisimleri de ¢alisanlarin isten ayrilma oranlarini artiran faktdrlerden biridir. Isletmeler
icin en Onemli kaynaklardan biri olan insan kaynaginin verimli ve etkili bir sekilde yonetilmesi,
calisanlari bagliliklarinin artirilmasi agisindan dnemlidir. Bu dogrultuda, insan kaynaklar1 yonetiminin
gercevesinde calisanlari

fonksiyonlar1 elde tutmaya yonelik faaliyetlerin gergeklestirilmesi

gerekmektedir.
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Bu calismada, demir-gelik sektoriindeki bir isletmeden alinan ham veriler kullanilarak ¢alisanlarin isten
ayrilma durumlar1 makine 6grenmesi algoritmalari ile tahmin edilmistir. Knime ve Python platformlar
tizerinden uygulanan bu algoritmalar arasinda, %78,40 basar1 orani ile en yiiksek dogruluk Rastgele
Orman Algoritmasi ile elde edilmistir. Elde edilmis basar1 orami literatiirdeki diger ¢aligmalarla
karsilastirildiginda gergek veri seti kullanmasina ragmen kabul edilebilir bir seviyededir.

Calismada, isten ayrilma olasiligini etkileyen 14 farkli nitelik belirlenmis ve bu nitelikler 6nem sirasina
gore analiz edilmistir. Knime programinda gergeklestirilen analiz sonucunda, Rastgele Orman
Algoritmasi karar agacindaki ilk ii¢ kirilima gore, isten ayrilmada en etkili faktdrlerin maag diizeyi,
kidem ve yas oldugu goriilmistiir. Rastgele Orman algoritmasi ile isten ayrilma riski tagiyan ¢alisanlar
tespit edilerek bu ¢alisanlarin elde tutulmasina yonelik 6neriler sunulmustur.

Aragtirma kapsaminda, veriler igletmenin kullandig1 SAP sistemi tizerinden saglanmistir. Ancak gegmis
verilerin eksik ve giincel olmamasi nedeniyle bazi nitelikler sayisal olmasina ragmen smiflandirilarak
sozel hale getirilmistir. Ek olarak, mesai siiresi ve ise ge¢ gelme siklig1 gibi biiyiik boyutlu veriler SAP
sisteminden ¢ekilememistir. Caligmada kullanilan programlar, ileri diizey bilgisayar becerisi veya yapay
zeka bilgisi gerektirdiginden, insan kaynaklar1 yetkilileri i¢in daha kullanici dostu bir yapiya
doniistiiriillememistir.

Gelecekteki calismalarda farkli nitelikler, 6rnegin ¢alisanlarin gegmis is deneyimleri, izin, devamsizlik
kayitlari, calisan memnuniyet anketlerin sonuglari ile elde edilebilecek ast-iist iliskileri, kuruma aidiyet,
is-yetkinlik diizeyi iligkisi, iletisim gibi degiskenler dikkate alinabilir. Ayrica, madencilik, insaat, saglik
ve denizcilik gibi benzer kosullara sahip sektorlerde de benzer aragtirmalar yapilabilir. Ek olarak,
Lojistik Regresyon, Dogrusal Regresyon ve Dogrusal Diskriminant Analizi gibi farkli makine
Ogrenmesi algoritmalarinin performanslari degerlendirilebilir. Gelecek calismalarda, nesne yonelimli
programlama dillerinde kullanic1 dostu arayiizler tasarlanarak insan kaynaklart uzmanlarinin tahminleri
daha kolay yapabilmesi saglanabilir. Bu sayede, IK profesyonelleri yapay zeka bilgisi gerekmeksizin
ilgili nitelik degerlerini girerek ¢alisanlarin isten ayrilma olasiliklarimi tahmin edebilir. Ayrica, Knime
tizerinden Karar Agaci algoritmasi ¢iktilar: disa aktarilarak gorsellestirilmis sonuglar ile isten ayrilma

olasiliklar1 kolayca analiz edilebilir.

Cikar Catismasi Beyani
Makale yazarlar1 herhangi bir ¢ikar catigmasi olmadigini beyan eder.

Aragtirmacilarin Katki Oran1 Beyan Ozeti

Yazarlar makaleye esit oraninda katki saglamis oldugunu beyan eder.
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