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BILDIRIM
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Tezimin biitiinliyle kendi ¢alismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve
tezimin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Telif hakki bulunan ve
sahiplerinden yazili izinle kullanilmasi zorunlu olan kaynaklari, yazili izin alarak
kullandigim1 ve istenildiginde izinlerin suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhiit
ederim.

Yiiksekogretim Kurulu tarafindan yayimlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Agilmasma iliskin Yonerge” kapsaminda, tezim,
asagida belirtilen kosullar haricince, YOK Ulusal Tez Merkezi ve Ostim Teknik Universitesi
Acik Erigsim Sisteminde erisime agilir.

[ ] Enstitii / Fakiilte Yonetim Kurulu karari ile tezimin erisime agilmasi mezuniyet
tarihimden itibaren 2 yil ertelenmistir.

[ ] Enstitii / Fakiilte Y6netim Kurulunun gerekeeli karari ile tezimin erisime agilmasi
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Uizere tezin erisime acilmasi engellenebilir.

3 MADDE 7(1) Ulusal ¢ikarlari veya giivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve giivenlik, saghk vb.
konulara iliskin lisansustl tezlerle ilgili gizlilik karari, tezin yapildigi kurum tarafindan verilir. Kurum ve
kuruluslarla yapilan isbirligi protokoli ¢ercevesinde hazirlanan lisansisti tezlere iliskin gizlilik karari ise, ilgili
kurum ve kurulusun onerisi ile enstiti veya fakiltenin uygun gorisli Uzerine Universite yonetim kurulu
tarafindan verilir. Gizlilik karari verilen tezler Yiiksekégretim Kuruluna bildirilir.

4 MADDE 7(2) Gizlilik karari verilen tezler gizlilik siiresince enstitii veya fakiilte tarafindan gizlilik kurallar
cercevesinde muhafaza edilir, gizlilik kararinin kaldirilmasi halinde Tez Otomasyon Sistemine yuklenir.
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CALISAN KAYBININ MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI iLE
TAHMINLEMESI

Bu tez calismasi, ¢alisan devrinin kuruluslar iizerindeki etkilerini anlamak ve bu devri dogru
bir sekilde tahmin edebilmek amaciyla gergeklestirilmistir. Calisan devri, bir kurulusun
tiretkenligi, kiiltiirii ve karlilig1 lizerinde 6nemli bir etki sahibi olup, bu devrin proaktif bir
sekilde yonetilmesi kuruluslarin uzun vadeli basarisinda kritik bir rol oynar. Bu ¢alismada,
calisan devir hizin1 tahmin etmek i¢in geleneksel makine 6grenimi yontemleri kullanilarak

cesitli analizler yapilmistir.

Analiz siirecinde, kullanilan veri setinin dengesiz dagilimi tespit edilmis ve bu sorunu
¢ozmek icin agag1 ornekleme ve yukar1 6rnekleme yontemleri uygulanmistir. Bu yontemler
Rastgele Yukar1 Ornekleme (Random Over Sampler: ROS), Sentetik Azinlik Asiri
Ornekleme Teknigi (Synthetic Minority Over-sampling Technique: SMOTE), Rastgele Az
Ornekleme Teknigi(Random Under-Sampling Technique: RUS), Near Miss ve Tomek Links
yontemleridir. Dengelenen veri seti lizerinde, asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla K-Fold
Capraz Dogrulama, Stratified K-Fold Capraz Dogrulama, Leave-One-Out (LOO) Capraz
Dogrulama ve Group K-Fold Capraz Dogrulama yontemleri uygulanmistir. Makine
ogrenmesi modeli olarak yiiksek performans metriklerine sahip Rastgele Orman (Random
Forest: RF) yontemi se¢ilmis ve modelin performansini artirmak i¢in Manuel(Elle)

Ayarlama, Izgara Aramasi (Grid Search CV), Rastgele Arama, Bayes Optimizasyonu,
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Genetik Algoritmalar ve Pargacik Siiriisi Optimizasyonu hiper-parametre ayarlama

yontemleri uygulanmaistir.

Calisma sonucunda, Rastgele Orman(Random Forest: RF) ve Rastgele Yukar
Ornekleme(Random Over Sampler: ROS) yéntemlerinin birlesik kullaniminin, ¢alisan devri
tahmininde yiiksek dogruluk sagladigi goriilmiistiir. Bu bulgu, kuruluslarin ¢alisan devrini
daha etkili bir sekilde yonetmelerine ve olasi personel kayiplarini 6nceden tahmin ederek
Onleyici stratejiler gelistirmelerine olanak tanir. Ayrica, ¢alisma sonuglar1 kuruluslarin insan

kaynaklar1 yonetimi uygulamalarini gelistirmeleri i¢in degerli i¢goriiler sunmaktadir.

Bu tez, ¢alisan devri tahmininde makine 6grenimi yontemlerinin etkinligini ortaya koyarak,
kuruluglarin bu tahminleri stratejik karar alma siireclerine entegre etmeleri i¢in bir yol
haritas1 sunmaktadir. Gelecek ¢alismalar, farkli sektorlerdeki kuruluslar {izerinde benzer
yontemlerin uygulanabilirligini ve etkinligini test ederek, bu alandaki bilgi birikimini

genisletebilir.

Anahtar Sézciikler: Calisan Devri, Makine Ogrenimi, Rastgele Orman, Veri Dengeleme,

Capraz Dogrulama

Vii



ABSTRACT
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PREDICTING EMPLOYEE ATTRITION WITH MACHINE LEARNING
METHODS

This thesis aims to understand the impact of employee turnover on organizations and to
accurately predict it. Employee turnover has a significant impact on an organization's
productivity, culture and profitability, and proactively managing this turnover plays a critical
role in the long-term success of organizations. In this study, several analyses were conducted

using traditional machine learning methods to predict employee turnover.

During the analysis process, the unbalanced distribution of the data set used was identified
and down sampling and up sampling methods were applied to solve this problem. These
methods are Random Over Sampler (ROS), Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE), Random Under-Sampling Technique (RUS), Near Miss and Tomek Links. K-
Fold Cross-Validation, Stratified K-Fold Cross-Validation, Leave-One-Out (LOO) Cross-
Validation and Group K-Fold Cross-Validation methods were applied on the balanced
dataset to prevent over-learning. Random Forest (RF) method with high performance metrics
was selected as the machine learning model and Manual Tuning, Grid Search CV, Random
Search, Bayesian Optimization, Genetic Algorithms and Particle Swarm Optimization

hyper-parameter tuning methods were applied to improve the performance of the model.

The results of the study show that the combined use of Random Forest (RF) and Random
Over Sampler (ROS) methods provides high accuracy in employee turnover prediction. This

finding allows organizations to manage employee turnover more effectively and develop

viii



preventive strategies by anticipating potential staff losses. Furthermore, the study results
provide valuable insights for organizations to improve their human resource management

practices.

By demonstrating the effectiveness of machine learning methods in employee turnover
prediction, this thesis provides a roadmap for organizations to integrate these predictions
into their strategic decision-making processes. Future studies can expand the body of
knowledge in this area by testing the applicability and effectiveness of similar methods on

organizations in different industries.

Keywords: Employee Turnover, Machine Learning, Random Forest, Data Balancing,
Cross-Validation
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1. GIRIS

Calisan devir hiz1 “calisan kayb1” sirketler, kurumlar i¢in maliyetli bir problemdir. Bir
kurulusun yasam dongiisii boyunca karsilasilabilen en 6nemli sorunlardan biri olarak
goriilen calisan devri, tahmin edilmesi giic olup, siklikla kurulusun vasifli is giiclinde
belirgin bosluklarin olusmasina neden olmaktadir. Ozellikle hizmet firmalarinda,
calisanlarin beklenmedik sekilde ayrilmasi, hizmetlerin zamaninda sunulmasinmi tehlikeye
atabilir, genel firma verimliligini 6nemli 6l¢lide diisiirebilir ve sonug¢ olarak miisteri
sadakatinin azalmasina yol agabilir. Bu nedenle, kuruluslarin etkili ise alma, edinme ve elde
tutma stratejileri gelistirmesi, ¢alisan devrini 6nlemek ve azaltmak i¢in etkili mekanizmalari
uygulamasi ve bu durumun altinda yatan temel nedenleri anlamasi gerekmekte oldugu

vurgulanmaktadir.

Genel olarak, calisan devri istemsiz devir ve goniillii devir olmak {izere ikiye ayrilabilir.
Istem dis1 isten ayrilma, genellikle calisanin sadece kendi istegiyle isten ayrildigi bir
kurulustaki tiyelik sinirinin 6tesindeki hareketler olarak tanimlanir. Hafif duygulanimlar
sergiler. Diger taraftan, goniillii ciro, bir kisinin bir kurulus arasindaki iiyelik sinirinin
Otesindeki hareketler, iizerinde c¢alisan agir duygular besler. Giiniimiiziin rekabetci
ekonomisinde ve artan teknolojik uzmanlagsmasinda, verilerin edinilmesi, incelenmesi ve
analiz edilmesi, “bilgi ekonomisi” olarak adlandirilan yeni bilgilerin ortaya ¢ikmasina neden
olmaktadir. Bilgi teknolojileri yalnizca bir veri kaynagi degildir, her seyden once veri
analizini miimkiin kilan, biiyiik veri koleksiyonlariin islenmesini ve bunlardan bilgi
¢ikarilmasint miimkiin kilan bir faktordiir. Veriler, is stiregleriyle baglantili olanlar da dahil
olmak iizere birden fazla sektdrdeki ¢ogu kurulus i¢in stratejik bir varlik haline geldi. Her

tiirden kurulus yeni teknolojilerin benimsenmesinden yararlanir [1].

Kiiresel rekabet senaryosu gbz oniine alindiginda, diinyada vasifli ve yetenekli insanlar i¢in
firsatlar okyanusu vardir ve iyi bir sans verildiginde ¢alisanlar bir kurulustan digerine ayrilir.
Isyeri verimliligi ve kurumsal hedeflerin zamaninda gerceklestirilmesi iizerindeki olumsuz
etkileri nedeniyle, bugiinlerde ¢alisan degisimi tiim kuruluslar i¢in temel sorun olarak kabul
edilmektedir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in kuruluslar artik ¢alisan devir hizin1 tahmin
etmek amaciyla makine Ogrenimi tekniklerinden destek aliyor. Tahminlerdeki yiiksek
hassasiyet sayesinde kuruluslar, c¢alisanlarin sirkette kalmasi i¢in gerekli Onlemleri

zamaninda alabilir. Verilerin ¢cogu, tahmin ve modelleme agisindan yiiksek verimlilige sahip
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olmayan temel IK tabanli veritabani sistemlerinden gelmekte ve bu modeller, veri
modellerinde ¢ok dogru sonu¢ vermemekte ve kuruluslarin basarili kararlar almasina

yardimc1 olamamaktadir [2].

Makine Ogrenimi, sistemlerin agik bir programa ihtiyag duymadan deneyimlerden
Ogrenmesini ve hareket etmesini saglayan yapay zekanin kullanildig: bir uygulama alanidir.
Gelecekteki olaylar, mevcut gegmis veriler iizerinde makine Ogrenmesi algoritmalari
calistirllarak tahmin edilebilir. Makine 6grenimi, etiketli veri siniflandirmalar tiretir ve ayni
zamanda etiketlenmemis verilerden gizli yapilar olusturmak i¢in de kullanilabilir.
Kuruluslarin iist diizey yonetimi, bir ¢alisanin kurulustan ayrilma olasiligini énceden tahmin
etmek icin makine 6grenimi algoritmalarinin bu tahmin potansiyelinden yararlanabilir. Bu
slire¢, yipranmaya yol agan faktorlerin kontrol altina alinmasina ve bunun gergeklesmesinin
onlenmesine yardimci olacaktir. Calisan devri, isverenin karsilastigi ciddi bir zorluktur.
Yetenekleri elde tutmak her organizasyon i¢in ¢ok Onemlidir. Dolayisiyla yonetim,
caliganlarin ayrilma olasili§inin yani sira ayrilmayi etkileyen faktorleri de tahmin edebilirse,
bu, isten ayrilma riskini azaltacak kararlarin alinmasinda etkili olabilir. Makine 6greniminin
oynayacagl rol burasidir. Makine 6grenimi algoritmalar: tarafindan yapilan tahminler,

yonetimin ¢aliganlari elde tutmak i¢in atmasi gereken proaktif adimlart gosterecektir [3].

Bu tez calismasinda, geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden, Dogrusal Regresyon,
Knn, Svn, Rastgele Orman, Naive Bayes yontemleri ile birlikte hibrit yontemler olan
Xgboost ve Adaboost kullanilmigtir. Kullanilan bu yontemlerin sonucunda dengesiz veri

tespit edilmistir.

Dengesiz veri setlerinin ele alinmasinda, Rastgele Asiri Ornekleme (ROS) ve Rastgele Eksik
Ornekleme (RUS) gibi ¢esitli drnekleme stratejilerinin yani sira Near Miss ve Tomek Links
gibi tekniklerin kullanilmasi, sinif dengesizliklerinin iistesinden gelinmesinde 6nemli bir rol
oynanmaktadir. Bu yontemler, azinlik smifindaki orneklerin sayisinin artirilmasi veya
cogunluk sinifindaki Orneklerin azaltilmasi yoluyla veri setlerindeki dengesizligin
azaltilmasina yardimei olur. Ozellikle, Near Miss yontemi, ¢ogunluk sinifindan érneklerin
seciminde azinlik sinifi 6rneklerine olan "yakinligi"na gore bir filtreleme yaparken; Tomek
Links, cogunluk ve azinlik smiflart arasindaki sinirt daha net hale getirerek yanlis
siniflandirilmig 6rnekleri temizlemek icin kullanilir. Bu tekniklerin uygulanmasi, makine
ogrenmesi modellerinin miisteri kayb1 tahminlerindeki performansinin iyilestirilmesine

katkida bulunurken, aynt zamanda modellerin daha dengeli ve dogru tahminler
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yapabilmesine olanak tanimaktadir. Bu sekilde, az temsil edilen siniflar lizerinde daha iyi

bir genelleme kabiliyetine ulasilmasi amaglanmaktadir [4].

Gergek verilerde, birgok durum vardir ki bir siniftaki 6rnek sayisi, bir smiftaki 6rnek
sayisindan ¢ok daha azdir. Diger simiflardaki ornekler, dengesiz veri kiimesi olarak
adlandirilir. Bunun igin en popiiler ¢dziimlerden biri problemi 6rneklemedir [5]. Incelenen
eserler lizerinde yapilan incelemeye dayali olarak bazi ilging egilimler/sonuglar gézlemlendi

ve bazi1 6nemli bulgular asagida 6zetlenmistir.

Veri Diizeyi yontemleri arasinda, ilgili ¢alismalarin deneye dayali sonuglar1 genellikle
Rastgele Asir1 Orneklemenin (ROS), Rastgele Diisiik Ornekleme veya Sentetik Azinlik Asirt
Ornekleme Tekniginden (SMOTE) daha iyi smiflandirma performans: verdigini
gostermektedir [6].

Makine 6grenimi algoritmalarinin kullanimiyla girisimeilik yetkinliginin tahmin edilmesine
yonelik ¢esitli calismalar mevcuttur. Cogu makine 6grenmesi yontemi dengesiz verilerde
daha iyi dogruluk ve Fl-skor performansi sergilemektedir. Bu calisma, tahmin
performansim1 artirmak icin dengesiz sinif isleme yoOntemlerinden yararlanmaya
odaklanmaktadir. Bu amagla bu calismada dengesiz verileri islemek i¢in Rastgele Asir
Ormekleme, Rastgele Az Omekleme, SMOTE ve NearMiss yontemleri kullanilmustir.
Dengesiz Veri Isleme yontemleri ile makine grenmesi algoritmalarmin performansi makine
O0grenmesi algoritmalar ile karsilagtirilmistir. Karsilastirmalar performans parametreleri
olarak dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma, F1-Skoru kullanilarak yapilmistir. Karsilagtirma,
dengesiz veri kiimesi isleme yontemleri ile makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak

gozle goriiliir bir performans artisi oldugunu gostermektedir [7].

Bu tez, makine 6grenimi algoritmalarinin ¢alisan devir hizin1 tahmin etme kapasitesini nasil
gelistirebilecegini aragtirmay1 hedeflemektedir. Arastirmanin odak noktasi, dengesiz veri
setleriyle basa ¢ikabilme yontemlerini gelistirme, ¢alisan devir hizinin tahmininde en verimli
makine 6grenimi algoritmalarini saptama ve bu algoritmalarin kullaniminin etik boyutlarini

inceleme olacaktir.
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2. ARASTIRMA PROBLEMININ TANIMI

Calisanlarin isten ayrilma egilimlerinin ve bu durumun organizasyonlar iizerindeki
etkilerinin onceden belirlenmesi, gilinlimiiz is diinyasinda karsilasilan kritik sorunlardan
biridir. Bu baglamda, is giicli devamliligini saglamak ve ayrilma oranlarin1 minimize etmek
amactyla makine 6grenmesi tekniklerinin kullanilmasi gereksinimi 6n plana ¢ikmaktadir. Bu
arastirma, c¢esitli makine 6grenmesi modelleri araciligiyla, calisanlarin isten ayrilma
olasiligini etkileyen degiskenleri analiz etmekte ve hangi ¢alisanlarin ayrilma egiliminde
oldugunu belirleme kapasitesini incelemektedir. Insan kaynaklar1 ydnetimi ve politika
yapicilart igin, ¢alisan memnuniyetini artirma ve ayrilma oranlarini diislirme stratejileri
gelistirmede yol gosterici bilgiler saglama potansiyeline sahiptir. Arastirmanin amaci,
yiiksek ayrilma olasiligina sahip calisanlar1 erken bir asamada tespit ederek, bu bilgiyi
stratejik insan kaynaklar1 yonetimi ¢abalarinda kullanmak ve ayrilma oranlarini azaltmaktir.
Makine 6grenmesi uygulamalarinin, insan kaynaklar1 yonetimi alaninda etkin bir sekilde

kullanilmasini tesvik ederek is diinyasina 6énemli katkilar sunmasi beklenmektedir.

Makine 6grenmesi modellemelerinde karsilasilan yaygin bir zorluk olan eksik veri problemi,
smiflar arasindaki esit olmayan dagilim nedeniyle ortaya ¢ikar ve modelin tahmin
performansina olumsuz etki edebilir. Bankacilik, tip ve telekomiinikasyon gibi ¢esitli
alanlarda, o6zellikle kredi karti dolandiriciligi, hastalik teshisi ve kayip miisteri analizi
konularinda, smif dengesizligine sahip veri kiimelerinin yaygin oldugu literatiirde
belirtilmektedir. Bu, veri setlerindeki siniflardan birinin digerine kiyasla asir1 temsil edildigi

veya yetersiz temsil edildigi anlamina gelir.

Literatirde sinif dengesizligiyle miicadele yontemleri, veri seviyeleri, algoritmalar ve
topluluk 6grenmesine dayali ¢oziimler olmak iizere ili¢ ana kategoride incelenir. Bu
cozlimler, azinlik simifindaki Ornek sayisinin artirilmasi (6rnekleme) ya da ¢ogunluk
sinifindaki ornek sayisinin azaltilmasi (eksiltme) yoluyla, veri setlerindeki dengesizligin
azaltilmasimi amagclar. Dengesizliklerin giderilmesi, etkili bir smiflandirma modelinin
gelistirilmesinde kritik bir 6neme sahiptir. Dengesiz veri setlerinin ele alinmasi, makine
o6grenmesi modellerinin daha dengeli ve dogru tahminler yapabilmesini saglar, bu da az
temsil edilen siiflarin iizerinde daha 1iyi bir genellestirme yetenegine erisilmesine imkan

tanimaktadir.
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3. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu bolimde calisan doniisiimii, c¢alisan devri, dengesiz veri alanlarinda yapilan
caligmalardan bahis edilmistir. Arastirmalar, agirlik olarak isten ayrilma, ¢alisma doniisiimi,
eksik veri sorunun giderme icin kullanilan makine 6grenmesi siniflandirma yontemleri ve

bunlarin hibrit calismalarindan olugmaktadir.

Makine 6grenmesi tekniklerinin ¢alisan devir hizi tahmini i¢in kullanimi, son yillarda birgok
arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir. Bu boliimde, bu alanda yapilmis 6nemli ¢alismalar detayli
bir sekilde incelenmektedir. Zhao ve arkadaslari [8], lojistik regresyon, karar agaglari ve
rastgele ormanlar gibi makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak bir ¢alisan devir hizi
tahmini modeli gelistirmislerdir. Aragtirmacilar, dengesiz veri setleri igin SMOTE (Sentetik
Azmlik Ornekleme Teknigi) ydntemini kullanmiglardir. Sonuglar, rastgele ormanlarm en iyi
performansi gosterdigini ortaya koymustur. Ayrica, arastirmacilar, ¢alisanlarin demografik
ozelliklerinin, i performanslarinin ve maas memnuniyetlerinin, devir hizi tahmini igin
onemli faktorler oldugunu belirtmislerdir. Rgut ve arkadaslari [9], extreme gradient boosting
(XGBoost) algoritmasini kullanarak bir ¢alisan devir hiz1 tahmini modeli olusturmuslardir.
Arastirmacilar, 6zellik se¢imi ve hiper-parametre ayarlamasi gibi teknikler kullanarak model
performansini iyilestirmislerdir. Sonuglar, XGBoost modelinin yiiksek dogruluk oranlari
sagladigin1 gostermistir. Dengesiz veri setleriyle basa ¢ikmak igin, Ma ve arkadaslari [10]
Adaptif Sentetik Ornekleme (ADASYN) teknigini kullanmuslardir. Arastirmacilar, Karar
Agaglari, Rastgele Ormanlar ve Destek Vektor Makineleri gibi farkli makine 6grenmesi
yontemlerini karsilagtirmiglar ve Rastgele Ormanlarin en iyi performansi gosterdigini
bulmuslardir. Chaurasia ve Rosin [11], calisan devir hizi tahmininde derin 6grenme
yontemlerini kullanmiglardir. Arastirmacilar, ¢ok katmanli algilayici (MLP), uzun kisa siireli
bellek (LSTM) ve evrisimli sinir aglart (CNN) gibi farkli derin 6grenme modellerini
karsilastirmislardir. Sonucglar, LSTM modelinin en iyi performansi gosterdigini ortaya
koymustur. Aratjo ve arkadaslar1 [12], calisan devir hizi tahmininde destek vektor
makineleri (SVM) ve rastgele ormanlar gibi makine 6grenmesi yontemlerini kullanmislardir.
Arastirmacilar, veri setindeki dengesizlik sorununu agmak icin agirliklandirma teknigini
uygulamislardir. Sonuglar, agirliklandirilmis SVM  modelinin en 1iyi performansi
gosterdigini ortaya koymustur. Song ve arkadaslari [13], ¢alisan devir hizi tahmini i¢in bir
ensemble 0grenme yaklagimi dnermislerdir. Arastirmacilar, lojistik regresyon, karar agaclari
ve yapay sinir aglart gibi farkli makine 6grenmesi modellerini birlestirerek bir ensemble
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modeli olusturmuslardir. Sonuglar, ensemble modelinin tek basina modellere gore daha iyi
performans gdsterdigini ortaya koymustur. Further ve Kizilirmak [14], ¢alisan devir hizi
tahmininde makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimini ve basarisini incelemislerdir.
Arastirmacilar, Lojistik Regresyon, Karar Agaglari, Rastgele Ormanlar, Destek Vektor
Makineleri ve XGBoost gibi farkli yontemleri karsilastirmislardir. Sonuglar, XGBoost ve
Rastgele Ormanlarin en iyi performansi gosterdigini ortaya koymustur. Amin ve arkadaglari
[15], galisan devir hizi tahmini i¢in bir hibrit makine 6grenmesi yaklasimi onermislerdir.
Aragtirmacilar, 6zellik se¢imi i¢in genetik algoritma ve siniflandirma i¢in rastgele ormanlar
kullanmislardir. Sonuglar, 6nerilen hibrit yaklasimin yiliksek dogruluk oranlar1 sagladigini
gostermistir. Chitra ve Uma [16], ¢calisan devir hiz1 tahmini i¢in bir naive bayes siniflandirici
modeli gelistirmislerdir. Arastirmacilar, veri setindeki dengesizlik sorununu asmak i¢in
SMOTE yontemini kullanmiglardir.  Sonuglar, onerilen modelin 1yi bir performans
gosterdigini ortaya koymustur. Jia ve arkadaslar1 [17], calisan devir hizi tahmini igin bir
karar agac1t modeli 6nermislerdir. Arastirmacilar, veri setindeki dengesizlik sorununu agsmak
icin SMOTE ve ADASYN gibi 6rnekleme tekniklerini kullanmiglardir. Sonuglar, ADASYN
yontemiyle olusturulan modelin en iyi performansit gosterdigini ortaya koymustur.
Kuruzovich ve arkadaslar1 [18], calisan devir hizi tahmini i¢in Lojistik Regresyon ve Rassal
Orman gibi makine 6grenmesi yontemlerini kullanmiglardir. Arastirmacilar, dengesiz veri
setleriyle basa ¢ikmak i¢in agirliklandirma teknigini uygulamislardir. Sonuglar,
agirliklandirilmis rassal orman modelinin en iyi performansi gosterdigini ortaya koymustur.
Zhang ve arkadaslar1 [19], calisan devir hizi tahmini i¢in bir gradyan arttirma makine (GBM)
modeli Onermislerdir. Arastirmacilar, veri setindeki dengesizlik sorununu asmak icin
SMOTE yo6ntemini kullanmislardir. Sonuglar, 6nerilen GBM modelinin iyi bir performans
gosterdigini ortaya koymustur. Muazzam ve arkadaslar1 [20], ¢calisan devir hizi tahmini i¢in
bir derin 6grenme yaklasimi 6nermislerdir. Arastirmacilar, evrisimli sinir aglar1 (CNN) ve
uzun kisa siireli bellek (LSTM) modellerini birlestirerek bir hibrit model olusturmuslardir.
Sonuglar, onerilen hibrit modelin yliksek dogruluk oranlar1 sagladigini gostermistir. Aydin
ve arkadaslar1 [21], ¢alisan devir hiz1 tahmini i¢in bir karar agact modeli gelistirmislerdir.
Arastirmacilar, veri setindeki dengesizlik sorununu agmak icin agirliklandirma teknigini
kullanmiglardir. Sonuglar, agirliklandirilmis karar agaci modelinin iyi bir performans
gosterdigini ortaya koymustur. Yao ve arkadaslari [22], ¢alisan devir hizi tahmini igin bir
yapay sinir ag1 (YSA) modeli 6nermislerdir. Arastirmacilar, YSA modelinin performansini

tyilestirmek icin farkli aktivasyon fonksiyonlar1 ve optimizasyon algoritmalari
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denemislerdir. Sonuglar, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve Adam optimizasyon
algoritmasiyla olusturulan modelin en iyi performansi gosterdigini ortaya koymustur. Rong
ve arkadaglar1 [23], ¢alisan devir hizi tahmini i¢in bir XGBoost modeli énermislerdir.
Aragtirmacilar, veri setindeki dengesizlik sorununu agmak i¢cin SMOTE ve agirliklandirma
tekniklerini kullanmiglardir. Sonuglar, agirliklandirilmis SMOTE ile olusturulan XGBoost
modelinin en iyi performansi gosterdigini ortaya koymustur. Goel ve arkadaslari [24],
calisan devir hizi tahmini i¢in bir kural tabani siiflandirict modeli gelistirmislerdir.
Aragtirmacilar, modelin performansinmi iyilestirmek i¢in bir 6znitelik se¢cim yoOntemi
kullanmiglardir. Sonuglar, Onerilen modelin iyi bir performans gosterdigini ortaya
koymustur. Dumitrescu ve arkadaslar1 [25], calisan devir hizi tahmini i¢in bir destek vektor
makinesi (DVM) modeli onermislerdir. Arastirmacilar, farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 ve
hiper-parametre ayarlari denemislerdir. Sonuglar, radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonuyla
olusturulan DVM modelinin en iyi performansi gosterdigini ortaya koymustur. Lyu ve
arkadaslar1 [26], ¢alisan devir hizi tahmini i¢in bir lojistik regresyon modeli gelistirmislerdir.
Aragtirmacilar, modelin performansini iyilestirmek i¢in 6znitelik se¢imi ve hiper-parametre
ayarlamasi yapmislardir. Sonuglar, 6nerilen modelin 1y1 bir performans gosterdigini ortaya
koymustur. Akyol ve arkadasglari [27], ¢alisan devir hizi tahmini i¢in bir rassal orman modeli
Onermislerdir. Arastirmacilar, veri setindeki dengesizlik sorununu agsmak i¢cin SMOTE ve
ADASYN gibi 6rnekleme tekniklerini kullanmiglardir. Sonuglar, ADASYN ile olusturulan
rassal orman modelinin en iyi performansi gosterdigini ortaya koymustur. Bu caligmalar,
makine Ogrenmesi tekniklerinin calisan devir hizi tahmini i¢in etkili bir sekilde
kullanilabilecegini gostermektedir. Ozellikle Rastgele Ormanlar, XGBoost, Destek Vektor
Makineleri ve Derin 6grenme modelleri, yiiksek dogruluk oranlari saglamaktadir. Ancak,
dengesiz veri setleri bu modellerin performansin1 olumsuz etkileyebilmektedir. Bu nedenle,
ROS, SMOTE, ADASYN, agirliklandirma gibi teknikler kullanilarak veri dengesizligi

sorunu giderilmelidir.

Insan kaynaklari disiplininde, ¢alisan devri iizerine yapilan genis c¢apli arastirmalar
bulunmaktadir. izleyen béliim, fen bilimleri, sosyal bilimler, is diinyas: ve veri analizi
disiplinlerinde gerceklestirilen literatiir taramasi vasitasiyla, i probleminin tanimini, ¢alisan
devrinin nedenlerini ve bu devrin sonuglarini ele alarak konuya dair kapsamli bir

degerlendirme yapmay1 amaclamaktadir.
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Calisan devrinin incelenmesi, igglicii yonetimi ve organizasyonel davranis konularinda kritik
bir 6neme sahiptir; ancak, bu alanda yapilan literatiir taramalarinda bazi eksikliklerin oldugu

goriilmektedir. Iste bu eksikliklere iliskin baz1 gozlemler:

Sektorel ve Cografi Cesitlilik: Arastirmalarin ¢ogu, belirli sektorlerle veya cografi alanlarla
smirli kalmakta, bu da farkli sektér ve cografyalardaki g¢alisan devri dinamiklerinin

karsilagtirmali olarak yeterince analiz edilmemesine yol agmaktadir.

KOBI'lere Yonelik Arastirmalarin Eksikligi: Biiyiik sirketlere odaklanilmas, kiigiik ve orta
Olcekli isletmelerin karsilastigi benzersiz zorluklar ve ihtiyaglar hakkinda yapilan

arastirmalarin goz ardi edilmesine neden olmaktadir.

Nesiller Aras1 Analizlerin Yetersizligi: Farkli nesillerin isgiicii piyasasindaki davranis ve
beklentileri lizerine yapilan ¢aligsmalar, nesiller arasindaki farkliliklarin devir oranlarina olan

etkisini yeterince ele almamaktadir.

Teknolojik Degisiklikler: Is yerlerinde teknolojik degisikliklerin hizla evrimi, bu
degisikliklerin ¢alisan devri lizerindeki etkilerinin eksiksiz bir sekilde incelenmemesine yol

agmaktadir.

Psikolojik ve Duygusal Boyutlar: Calisanlarin ayrilma kararlarini etkileyen psikolojik ve
duygusal boyutlar {izerine derinlemesine yapilan arastirmalarin sayisinin yetersiz oldugu

goriilmektedir.

Uzaktan ve Hibrit Calisma Modelleri: Pandemi sonrasinda yayginlasan uzaktan ve hibrit
calisma modellerinin, ¢alisan devri iizerindeki etkilerini inceleyen ¢alismalarin yetersiz

kaldig1 belirlenmistir.

Calisan Devrinin Maliyetleri: Organizasyonlara olan maliyetleri agisindan ¢alisan devrinin
incelenmesi, genellikle dolayli maliyetleri (bilgi kaybi, ekip dinamiklerindeki bozulmalar

gibi) yeterince kapsamamaktadir.

Ayrica bu tez galismasi kapsaminda kullanilan, teknoloji Sektoriindeki IBM HR Analytics
Employee Attrition & Performance veri setinin kullanilmasi ile ilgili bazi eksiklikler

asagidaki gibi listelenmistir.
Yeterince veri On isleme ve veri son igleme teknikleri kullanilmadigi gozlemlenmistir.

Veri On Isleme Yontemleri:
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Eksik  degerlerin  tamamlanmasi, verideki  giiriiltiiniin  giderilmesi,  verilerin
standartlastirilmasi, normallestirilmesi, 6zelliklerin Olgeklendirilmesi, kategorik verinin
sayisallastirilmasi, Ozelliklerden yeni bilgilerin elde edilmesi, 6nemli &zelliklerin
belirlenmesi, verinin temizlenmesi, aykir1 degerlerin belirlenip islenmesi, verinin
doniistiiriilmesi, boyutunun azaltilmasi, farkli veri kaynaklarinin birlestirilmesi, verinin
boliimlere ayrilmasi islemleri, veri isleme siirecinde sik¢a basvurulan yontemler arasinda yer

alir.
Veri Son Isleme Y&ntemleri:

Elde edilen sonuglarin analiz edilmesi, tahminlerin gercek degerlerle dlgeklendirilmesi,
model performansinin  degerlendirilmesi i¢in metriklerin  kullanilmasi, modelin
optimizasyonunun  yapilmasi,  hatalarin  incelenmesi,  Ozelliklerin ~ 6neminin
degerlendirilmesi, sonuclarin  grafiklerle gosterilmesi, modelin kalibrasyonunun
gerceklestirilmesi, tahmin sonuglarinin son kullanici i¢in anlasilir hale getirilmesi, modelin
periyodik olarak giincellenmesi, elde edilen bilgilerin karar destek sistemlerine entegre

edilmesi, bulgularin raporlanmasi, bu siirecin son asamalarinda uygulanan yontemlerdendir.

Yukarida belirtigim veri 6n isleme, veri son isleme adimlarini olabileceginden bol alternatifli
olacak sekilde bu calismada kullanilmistir. Amag¢ daha yiiksek dogruluga sahip sonuclari
veren yiiksek performansli modeller olusturmaktir. Olusan bu sonuglart sektdrel bazda

kurum ve kuruluslarin kullanimina sunarak faydalanmalarini saglamaktir.

Bu tez arastirmasi, makine Ogrenimi algoritmalarinin ¢alisan devir hizinin tahmin
edilmesindeki kullanimi iizerine 6nemli bir katki olarak 6ne ¢ikmaktadir. Mevcut literatiire
derinlemesine bir bakis atan tez, literatiirdeki eksiklikleri belirlemekte ve bu eksikliklerin
nasil giderilecegine dair yol gostermektedir. Calisan devir hizin1 diisiirme ve calisanlarin
kurumda tutulmasini saglama konusunda, makine 6grenimi algoritmalar1 6nemli bir arag

olma potansiyeline sahiptir.
Aragtirmanin ilerlemesi i¢in Oneriler sunlardir:
Dengesiz verilerle basa ¢ikmak amaciyla yeni yontemlerin gelistirilmesi,

e (Calisan devir hizim1 tahmin etmede istiin performans gosteren makine 6grenimi
algoritmalarmin belirlenmesi,

e Makine 6grenimi algoritmalarinin etik kullanimi tizerine aragtirmalar yapilmasi,
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e Makine 6grenimi algoritmalarinin farkli sektorlerde ve is giiclerinde ¢alisan devir
hizin1 tahmin etme kapasitesinin nasil degisebilecegine dair arastirmalarin

genigletilmesi gerekmektedir.

Bu ¢alisma, kurumlar i¢in 6nemli bir maliyet kaynagi olan ¢alisan devir oranlarinin makine
o0grenmesi teknikleri araciligiyla nasil etkin bir bigcimde 6ngoriilebilecegine dair bir inceleme
sunmaktadir. Bu baglamda, ¢calismanin, dengesiz veri setlerinin ele alinmasi, ¢alisan devir
hizinin tahmininde {istiin sonug¢lar sunan makine 6grenmesi algoritmalarinin tespiti ve bu
algoritmalarin kullaniminin etik boyutlarinin incelenmesi gibi alanlarda literatiire katkida

bulundugu gézlemlenmistir.
Literatiire sunulan katkilar su sekilde 6zetlenebilir:

Dengesiz Veri Setlerinin Islenmesi: Bu tez, dengesiz veri setlerini isleme konusunda ileri
diizey yontemler gelistirilmesiyle alakali degerli bilgiler saglar. Makine 6grenmesi
modellerinin, 6zellikle az temsil edilen siniflarin dogru bir sekilde tanimlanabilmesi i¢in
gerekli olan daha dogru ve glivenilir tahminler yapabilmesine olanak tantyan bu yontemler,

modelin genel dogrulugunu artirmaktadir.

Cesitli Makine Ogrenimi Algoritmalarmin Degerlendirilmesi: Calisma, ¢esitli makine
Ogrenimi algoritmalarinin (6rnegin, Random Forest, XGBoost, AdaBoost) ¢alisan devir
tahminindeki etkinliginin derinlemesine analizini sunar. Bu analiz, hangi algoritmalarin bu
0zel tahmin goérevinde en etkili oldugunu belirlemekte ve bu alanda daha bilingli kararlar

alinmasini saglamaktadir.

Hiperparametre Optimizasyon Yontemlerinin Karsilagtirilmasi:  Calisma, modelin
performansini maksimize etmek ig¢in ¢esitli hiperparametre optimizasyon tekniklerini
karsilastirir. Bu tekniklerin etkili bir sekilde nasil kullanilacagina dair saglanan bilgiler,

modelin tahmin kabiliyetini iyilestirmekte 6nemli bir role sahiptir.

Etik Kullanimin Vurgulanmasi: Algoritmalarin etik kullanimi {izerine yapilan tartigmalar,
teknolojinin insan kaynaklar1 yonetimi gibi hassas alanlarda nasil sorumlu bir sekilde

kullanilmasi gerektigine dair dnemli perspektifler sunmaktadir.

Sonug olarak, bu tez arastirmasi, ¢alisan devir hizinin tahmin edilmesi konusunda makine
O0grenmesi algoritmalarinin potansiyelinden nasil yararlanilabilecegini gdstermekle
kalmayip, dengesiz veri setleriyle basa ¢ikma, makine Ogrenmesi algoritmalarinin

performans degerlendirmesi ve etik kullanim gibi konularda literatiirdeki mevcut bosluklari
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doldurmay1 hedeflemektedir. Bu ¢aligsma, is giicii devamliliginin saglanmasi ve kurumlarin
calisan devir oranlarini azaltma yoniindeki ¢abalarina destek olacak bilgiler sunarak, insan

kaynaklar1 yonetimi alaninda 6nemli bir referans kaynagi olma potansiyeline sahiptir.
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4. UYGULAMANIN KAPSAMI, VERI ON ISLEME FAALIYETLERI

Bu tez c¢alismasi, Ozellikle c¢alisan devri dinamiklerini derinlemesine incelemektedir.
Aragtirmanin odak noktasini olusturan problem, c¢alisanlarin isten ayrilma egilimlerinin
altinda yatan sebepleri ve bu egilimlerin zamanlamasini1 kapsamli bir sekilde anlamak
tizerine kurulmustur. Bu derinlemesine anlayis, organizasyonlarin ¢alisanlarini daha etkin
bir bigimde iste tutmalarina, gelistirilmesi gereken alanlar1 tespit etmelerine ve potansiyel

yeni ise alimlar1 6nceden planlama imkani saglama potansiyeline sahiptir.

Arastirma, eski ¢alisanlara ait verileri barindiran bir veri seti lizerinden yliriitilmiistiir.

4.1. Tez Cahsmasi1 Akis Adimlari

Tez calismasinda bir makine 6grenmesi yontemlerini uyguladigimiz ¢alismanin tim

adimlar1 Visio programi kullanarak siire¢ adimlari ¢izilerek Sekil 1°deki gibi gosterilmistir.
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Sekil 1. Siireg akis diyagrami
Yukaridaki Sekil 1’de tiim adimlarda yapilan islemlerin 6zet bilgileri sirasiyla asagida
aciklanmistir. Veri toplama, veri 6n isleme, veri kesfi ve analizi, 6zelik miihendisligi, veri
bolme, model se¢cimi ve egitimi, model degerlendirme, Hiperparametre ayarlama, son
modelin egitilmesi, modelin dagitilmasi, modelin izlenmesi ve giincellenmesi islemlerinden

olusmaktadir.
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4.2. Veri Setinin Temin Edilmesi ve Tanitimi

Bu tez calismasinda, IBM HR Analytics Employee Attrition & Performance veri
kaynagindan[28] elde edilen, 1.470 ¢alisanin verilerini ve bu ¢alisanlara dair gesitli bilgileri
iceren bir IK veri seti temin edilmistir. Bu veri seti, ¢alisan kaybinin temel nedenlerini

anlamak ve c¢alisanlarin isten ayrilma zamanlarini tahmin etmek amaciyla kullanilacaktir

[29].

Yukarida tanimlanan veri seti, toplamda 35 degisken igermekte olup, bu degiskenler 26
tanesi sayisal (int64) ve geriye kalan 9 tanesi kategorik (object) tiirlerde siitunlar olarak yer

almaktadir. Veri setinin degisken isimleri ve tanimlari Tablo 1’de detaylandirilmstir.

Tablo 1. Degisken Listesi ve Tanimlar1

Degisken Ismi Aciklamasi
Yas Calisanin yas1
Isten Ayrilma Ayrilma ya da ayrilmama
Is Seyahati Is gereksinimine gore seyahat
Giinliik Ucret Calisanlarin gilinliik maas orani
Departman Calisanlarin ait oldugu boliim
Eve Uzaklik KM cinsinden evden uzaklik
Egitim Egitim Tiirt
Egitim Alani Egitim alani
Calisan Sayist Raporlanan kisi sayist
Calisan Numarast Calisan Kodu/ID
Calisma Ortami
Memnuniyeti Cevre Memnuniyeti
Cinsiyet Calisanin cinsiyeti
Saatlik Ucret Calisanlarin saatlik maas orant
Ise Baghlik Anket 360'a gore
Is Seviyesi Calisan Notu
Is Rolii Satis Yoneticisi, Arastirma Bilimcisi,

Is Memnuniyeti

Medeni Durum

Laboratuvar Teknisyeni, Uretim Direktorii,
Saglik Hizmetleri Temsilcisi, Miidiir, Satis
Temsilcisi, Arastirma Direktorii, Insan
Kaynaklar1
Is Memnuniyeti Anketine dayanmaktadir
(Daha ¢ok yapilan gorevle ilgilidir)
Medeni Durum

Aylik Gelir Net Gelir
Aylik Ucret Aylhk CTC
Calisilan Sirket
Sayisi Calisilan Sirket Sayisi

18 Yas Ustii Evet/Hayir
Fazla Mesai Uygunluk
Maas Artig

Yiizdesi % Yiiriyls
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Performans

Degerlendirmesi Degerlendirme
[liski Memnuniyeti 360 geri bildirim
Standart Calisma
Saatleri Calisma Saatleri
Hisse Senedi
Secenegi Seviyesi Hisse Senedi Opsiyonu Seviyesi
Toplam Calisma
Yillar1 Calisma yili

4.3. Veri On Isleme

4.3.1. Veriyi Sisteme Aktarma

Veri setinin se¢imi tamamlandiktan sonra, daha Onceden belirlenen ara¢ ve tekniklerin
yardimiyla, makine 6grenimi ¢alismasi i¢in gereken ortamin hazirligina yonelik adimlar
atilmistir. Gelistirme siirecinde, PyCharm gelistirme ortaminin kullanimi tercih edilerek, bu
ortam tizerinde yapilandirma islemleri gergeklestirilmistir. Kod siiriim yonetimi agisindan,
calismanin kodlama asamalar1 ve dokiimantasyonlariin etkin bir sekilde yonetilebilmesi
amactyla GitHub siiriim olusturma araci kullanilmistir. Bu sayede, tez calismasinin temel
bilesenlerini olusturan kodlamalarin, GitHub {izerinden sistematik bir sekilde yonetimi
saglanmistir. Ayrica, Kaggle platformu iizerinden edinilen ve csv formatinda bulunan veri
seti, pandas kiitiiphanesinin imkanlarindan faydalanilarak c¢alisma ortamina entegre
edilmistir. Bu siireg, veri setinin analiz ve islenmesi asamalarinin verimli bir sekilde

gerceklestirilmesine olanak tanimistir.

4.3.2. Verinin Islenmeye Hazir Hale Getirilmesi i¢in Temizlenmesi
Verti lizerinde sirasiyla asagidaki faaliyetler yapilmistir.

e Degisken yapilar1 incelenmistir.
e Degisken tipleri incelenmistir.
e Tip doniistimleri yapilmistir.(Kategorik degisken tipleri object iken float tipe
dontistiirilmiistiir.)
o Makine 6grenimi algoritmalarinin tahmin yapisinda genellikle sayisal degerler
tercih edilir. Bu baglamda, kategorik degiskenlerin sayisal degerlere
dontistiiriilmesi gereklilik arz eder. Bu doniisiim i¢in, ozellikle ¢ok sayida
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benzersiz deger iceren kategorik 6zelliklerde, 6zelligin 6nemini dogru bir sekilde
yansitmak adina hem Etiket Kodlama hem de Tek Sicak Kodlama teknikleri
kullanilacaktir, bu teknikler asagida detaylandirilmistir.
e Kategorik olan degiskenler dikey siitiin halinde ve yatay siitiin haline getirilerek
encoding uygulanmustir.
e Veriye max min scaler uygulanarak outler olan degerlere 0.5 Araliginda bir degerler
atanarak aralik daraltilmistir.
e Attration(yipranma) degerlerindeki dengesizlik i¢in unbalasing(dengesiz) metodlar

uygulanarak "Evet" sayilar yiikseltilmistir.

Aykiri Deger Analizi

20000
15000
10000

5000

Sekil 2. Aykir1 deger analizi

Sekil 2°de aykirt degerlerin tespitinde boxplot yontemi kullanilarak gdsterilmistir. Kutularin
disinda kalan noktalar, bu grafikte aykiri1 degerleri isaret etmektedir.

S6z konusu veri setinde, bazi siitunlarda dikkat ¢ekici miktarda aykir1 degerlerin bulundugu
belirlenmistir. Ozellikle "Giinliik Oran", "Aylik Gelir", "Aylik Oran" ve "Toplam Calisma
Yillar1" siitunlari bu aykiriliklarin yogun oldugu alanlar olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu tiir aykirt
degerlerin nasil islenecegi konusunun, analiz siirecinde ©nemli bir yer tuttugu

anlasilmaktadir.

4.3.3. Kesifsel Veri Gorsellestirilmeleri

Sekil 3'teki histogramlar incelendiginde, sayisal oOzelliklere iliskin cesitli gozlemler

yapilabilir. Bu histogramlarin ¢ogu, kuyruk agirlikli yapidadir ve bazi dagilimlarin, 6rnegin
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Aylik Gelir, Mesafeden Ev Uzaklik ve Sirketteki Yillar, saga ¢arpik oldugu goriilmektedir.
Normal dagilima yakinlagsmak i¢in, model uygulanmadan 6nce verilerin doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Yas dagilimi ise, hafif saga c¢arpik bir normal dagilim gostermekte ve
personelin biiyiik bir boliimiiniin 25 ile 45 yas aralifinda oldugu belirlenmektedir. Calisan
Sayis1 ve Standart Saatler gibi, tiim ¢alisanlar i¢in sabit degerler gosteren Ozelliklerin
gereksiz olabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica, 6zelligin yari-tiniform dagilimi goz 6niinde
bulundurularak, Calisan Numarasi'nin ¢alisanlar i¢cin benzersiz bir tanimlayici olabilecegi

ongoriilmektedir.
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Sekil 3. Degisken dagilimlari

Sayisal ozelliklere iligkin bilgilere ve histogramlara dayanarak birka¢ gozlem yapilabilir:
Cogu histogram kuyruk agirliklidir; aslinda bazi dagilimlar saga ¢arpiktir (6rnegin, Aylik
Gelir, Evden Uzaklik Mesafesi, Sirketteki Yillar). Verilere bir model uydurmadan once
normal dagilima yaklagmak i¢in veri doniistiirme yontemleri gerekebilir. Yas dagilimi hafif
saga carpik normal bir dagilim olup personelin biiyiik bir kismi 25 ile 45 yas arasindadir.
EmployeeCount ve StandardHours tiim calisanlar i¢in sabit degerlerdir. Bunlarin gereksiz
ozellikler olmasi muhtemeldir. Ozelligin yari-iiniform dagilimi géz 6niine alindiginda,

Calisan Numarasinin ¢alisanlar i¢in benzersiz bir tanimlayici olmasit muhtemeldir.
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Bagimli degisken olarak sectigimiz Yipranma degiskenin veri seti igerisindeki dagilimi
asagida Sekil 4’teki gibidir. Aktif ¢alisan sayisinin 1200 civarinda oldugu, isten ayrilan

personelin 200 kiisure yakin oldugu goriilmektedir.

Yipranma Durumunun Frekans Dagilimi

1200
1000

800

Frekans

Aktif Gahsanlar (0) Ayrilan Caliganlar (1)
Yipranma Durumu

Sekil 4. Yipranma degiskenin veri seti i¢indeki sayisal dagilimi

Grafikten elde edilen verilere dayanarak, veri setimizdeki sinif dagiliminin dengesiz bir
yapida oldugu net bir sekilde gozlemlenmektedir. Belirtilen verilere gore, halihazirda
sirkette calismakta olan personelin oran1 %83,9 iken, sirketten ayrilmis olan personelin orani
%16,1 olarak tespit edilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin, her bir sinifin benzer
sayida 0rnege sahip oldugu veri setlerinde daha basarili sonuglar iirettigi bilinmektedir. Bu
baglamda, makine 6grenmesi algoritmalarinin verimli bir sekilde uygulanabilmesi adina, s6z

konusu hedef 6zellige ait dengesizligin dncelikle giderilmesi 6nem arz etmektedir.

Yas icin Kutu Grafigi

20 30 40 50 60
Yas

Sekil 5. Yas degiskenine ait kutu grafigi

“Yas” degiskenine ait kutu grafigi Sekil 5’te gibi, veri setindeki yas dagiliminin merkezi

egilimini, yayilimint ve olast aykiri degerleri gostermektedir. Grafigin incelenmesi
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sonucunda, yas dagilimmin genel olarak dengeli bir yapida oldugu ve belirgin aykir

degerlerin bulunmadig tespit edilmistir.

Yipranma Durumuna Gore Yas Dadilimi Ylizdesi

Yogunluk

20 25 30 35 40 45 50 55 60
Yas (yil)

Sekil 6. Yipranma durumuna gore yas dagilimi yiizdesi
“Yipranma” durumuna gore “Yas” dagiliminin yogunluk grafigi ¢izilmistir. Sekil 6’daki
grafik, isten ayrilma egiliminde olan (Yipranmis Calisanlar) ve isten ayrilmayan

(Yipranmamis Calisanlar) calisanlarin yas dagilimlarini karsilastirmali olarak sunmaktadir.

Yipranma durumu evet olan kayitlardaki ¢alisanlar kategorisi, isten ayrilma egilimi gosteren
calisanlari ifade etmektedir. Yipranma durumu hayir olan kayitlardaki ¢alisanlar kategorisi
ise isten ayrilmayan ¢alisanlar1 temsil etmektedir. Grafikten elde edilen veriler, bu iki grup
arasindaki yas dagilimlarindaki farkliliklarin gézlemlenmesi agisindan degerlendirilebilir.
Bu grafik iizerinden daha detayli bir analiz ger¢eklestirilmesi talep edildiginde veya baska

bir analiz ihtiyaci ortaya ¢iktiginda, ilgili degerlendirmeler yapilabilir.

Egitim Alanlarina Gore Yipranma Oranlar (%)

25

% Yipranma

EgitimAlani

Sekil 7. Egitim alanina gdre yipranma Oranlari

Veri setindeki “Egitim Alani”na gore “Yipranma” oranlari, Sekil 7°deki bar grafigi ile
gorsellestirilmistir. Bu grafik, farkli egitim alanlarinda yer alan ¢alisanlarin isten ayrilma

oranlarini ylizdesel olarak sergilemektedir. Her bir egitim alani, ilgili alandaki ¢alisanlarin
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yipranma oranlarini yansitmaktadir. Grafik incelendiginde, egitim alanlarina gore yipranma

oranlarinin nasil farklilik gosterdigi gdzlemlenmektedir.

Cinsiyetlere Gore Yipranma Oranlan (%)

= = = =
o N S o

% Yipranma
0

Female Male
Cinsiyet

Sekil 8. Cinsiyetlere gore yipranma oOranlari

Veri setinde “Cinsiyet” kategorisine gore “Yipranma” oranlar1 Sekil 8’deki bar grafigi ile
gorsellestirilmistir. Bu grafik, farkli cinsiyet kategorilerindeki g¢alisanlarin isten ayrilma
oranlarini yiizdesel olarak sergilemektedir. Her bir cinsiyet, ilgili cinsiyetteki ¢alisanlarin

yipranma oranlarini yansitmaktadir.

Grafik incelendiginde, cinsiyetler arasindaki yipranma oranlarinin nasil farklilik gosterdigi

gozlemlenmektedir.

Veri setinde yer alan ¢aliganlarin medeni durumlarina iligkin dagilim su sekildedir:
Evli (Married) olarak belirtilen ¢alisan sayisi: 673

Bekar (Single) olarak belirtilen ¢alisan sayisi: 470

Bosanmis (Divorced) olarak belirtilen ¢alisan sayisi: 327

Bu dagilim, veri setinde bulunan calisanlarin medeni durumlarinin sayisal bir 6zetini

sunmaktadir.
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Medeni Durumlara Gore Yipranma Oranlari (%)
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Sekil 9. Medeni Duruma gore Yipranma Oranlari

Veri setinde “Medeni Durum” kategorisine gore “Yipranma” oranlari Sekil 9°daki bar
grafigi ile gorsellestirilmistir. Bu grafik, farkli medeni durum kategorilerindeki ¢alisanlarin
isten ayrilma oranlarimi yiizdesel olarak sergilemektedir. Her bir medeni durum, ilgili
durumdaki ¢aliganlarin yipranma oranlarini yansitmaktadir. Grafik incelendiginde, medeni

durumlar arasindaki yipranma oranlarinin nasil farklilik gosterdigi gozlemlenmektedir.

Evden Is Yerine Mesafe Dagilimi Yuzdesi Yipranma Durumuna Gore

5 10 15 25 30 35

20
Evden Uzaklik (mil)

Sekil 10. Evden Is Yerine Mesafe dagilimi yiizdesi Yipranma durumuna gére dagilimi

Veri setinde bulunan “Evden Uzaklik” degiskenine dayanarak, aktif ¢alisanlar ve eski
calisanlar arasindaki mesafe dagiliminin yogunluk grafigi Sekil 10°da ¢izilmistir. Bu grafik,
sirkette hala ¢alismakta olan kisilerle (Yipranma ‘Hayir’) ve sirketten ayrilmis kisilerle

(Yipranma ‘Evet’) arasindaki evden is yerine mesafe dagilimini1 gostermektedir.

Grafigin analizi, aktif calisanlar ve eski calisanlar arasinda evden is yerine mesafe

dagilimindaki farkliliklar1 belirlemek i¢in kullanilabilir.
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4.4, Model Se¢imi

Bu tez arastirmasinda 3.2. Islem adiminda ve 3.3. Islem adiminda detaylandirilan veri seti
i¢in en uygun olacak modeller 3.Adimdaki LITERATUR ARASTIRMASI islem adimindaki
incelenen diger iliskili arastirmalar géz oOniinde bulundurularak en uygun yontemlerin
Geleneksel makine Ogrenmesi siniflandirma ve hibrit  algoritmalarinin  oldugu

gozlemlenmistir.

4.5. Ozellik Cikarimi(Degisken Secimi)

Bu tezde, kullanilan veri setinden yapilan analiz faaliyetleri sonunda, "Yipranma"
degiskenini bagl degisken (hedef) olarak belirlendi. Ozellik miihendisligi yapmak, bu
degiskeni etkileyebilecek faktorleri belirlemek ve modelleme icin veri setini hazirlamak
anlamma gelmektedir. "Yipranma" degiskeni, calisanlarin isten ayrilma egilimi ya da
memnuniyetsizlik durumunu gosteren bir ikili (binary) degisken goriinlimdedir. Bu tiir bir
degisken icin siiflandirma modeli kullanilabilir. Ozellik miihendisligi yaparken,
"Yipranma" ile potansiyel olarak iliskili olabilecek 6zellikler izerinde durulacaktir. Bu siire¢

sunlar1 igerecektir:

Korelasyon Analizi: "Yipranma" ile diger sayisal ozellikler arasindaki korelasyonlari

inceleyerek hangi 6zelliklerin 6nemli olabilecegi tespit edilecektir.

Kategorik Degisken Analizi: Kategorik degiskenlerin "Yipranma" {izerindeki etkisini

incelenecektir.

Yeni Ozellikler Olusturma: Mevcut verilerden, "Yipranma" ile iliskili olabilecek yeni

ozellikler turetilecektir.

[lk adim olarak "Yipranma" ile diger sayisal degiskenler arasindaki korelasyonlari
incelenerek ve bu bilgiye dayanarak ilerlenecektir. "Yipranma" degiskenini sayisal bir

formata daha 6nceki veri 6n isleme adimlar1 basamaginda gergeklestirmistik.

"Yipranma" degiskeni ile diger degiskenler arasindaki korelasyonlar Sekil 11°de gosterildigi
gibi hesaplanmistir. Yapilan hesaplanma sonrasi énemli bulgular elde edilmistir. Bulgular

asagidaki gibi agiklanmustir.

Pozitif  Korelasyonlar i¢in, 'FazlaMesai_Yes', '‘MedeniDurum_Single’, ve
'IsSeyahat Travel Frequently' gibi degiskenler, "Yipranma" ile pozitif korelasyona sahiptir.

Bu, bu 6zelliklerin yiiksek degerlerinin, yipranmanin olasiligini artirdigini géstermektedir.
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Negatif Korelasyonlar i¢in, 'Yas', 'AylikGelir', 'IsDuzeyi' gibi degiskenler, "Yipranma" ile
negatif korelasyona sahiptir. Bu, bu 6zelliklerin yiiksek degerlerinin, yipranmanin olasiligini

azalttigin1 gostermektedir.

Baz1 degiskenler ('CalisanSayisi', 'StandartSaatler') herhangi bir korelasyon géstermemekle

beraber, bu degiskenlerin "Y1ipranma" iizerinde dnemli bir etkisi olmadigini1 gostermektedir.

Bu korelasyonlar, hangi o6zelliklerin "Yipranma" tahmin modelinde daha Onemli
olabilecegine dair bir fikir vermektedir. Ancak, korelasyon tek basina nedensellik anlamina
gelmez ve modelin basarisini degerlendirmek i¢in bu 6zelliklerin bir model iginde test

edilmesi gerekmektedir.

Korelasyon Isi Haritas:

Yas [ | 1.00
GunlukQran -
Evdenlzaklik
Egitim

CalisanSayisi -
CalisanNurmarasi -
OrtamMemnuniyet - 075
SaatlikUcret
IseRatilim -
IsDuzey| = | |
IsTatmini -
AylikGelir & [ |
AylikUcret - 2 0.50
CalisilanSirketSayisi -
YuzdeMaasZammi -
Performans Derecelendirmesi
iliskiMemnuniyet| -
StandarntSaatler -
ToplamCalismaili Ji H B
EgiimSureleriSanyil
IsYasamDenges!
SirketteGecirilenYil -
MevcutRoldeYil -
SenTerfidenBeriGecenyillar -
CariMudurleGecirilenYillar
Yipranma_Yes -
IsSeyahat_Travel_Frequently -
IsSeyahat_Travel_Rarely -
Departman_Research & Development
Departman_Sales -
Egitimalani_Life Sciences -
EgitimAlani_Marketing -
Egitimalani_Medical
EgitimAlani_other
EgitimAlani_Technical Degree -
Cinsiyer_Male
lsRolu_Human Resources
IsRalu_Laboratary Technician -
IsRolu_Manager -
Isflolu_Manufacturing Director-
IsRolu_Research Director
=Rolu_Research Scientist -
IsRolu_Sales Executive -
IsRolu_Sales Representative -
MedeniDurum_Married -
MedeniDurum_Single -
FazlaMesai_Yes -
StokOpsiyonSeviyesi_1 -
StokOpsiyvenSeviyesi_2 -
StokOpsiyenSeviyes) 3
Ylpranma

- 0.25

- —0.25

= —0.50

—1.00

Yas £t
GunlukGran -

Evdlentz
Ty Technician -

Performans Derecelendi
Departman_Sales -
Egitimalanl_Life Sclences -
Isfolu_ Human Resources
sRolu_Laboratol

Departman_ Research &

Sekil 11. Korelasyon Is1 Haritas1

Korelasyon 1s1 haritasi, veri setimizdeki degiskenler arasindaki iligkileri gorsel bir sekilde
gostermektedir. Bu 1s1 haritasinda, her bir degisken ¢ifti arasindaki korelasyon katsayilarini
renklerle ifade edilmistir. Kirmizi renkler, pozitif korelasyonu gostermektedir. Bu, bir

degiskenin degeri arttiginda diger degiskenin degerinin de artma egiliminde oldugunu
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gostermektedir. Mavi renkler, negatif korelasyonu gostermektedir. Bu, bir degiskenin degeri
arttiginda diger degiskenin degerinin azalma egiliminde oldugunu gostermektedir. Renk
yogunlugu, korelasyonun giiciinii gostermektedir. Daha yogun renkler, daha giiclii bir

korelasyonu ifade etmektedir.

Bu harita, hangi degiskenlerin birbiriyle daha giiglii bir iliskiye sahip oldugunu ve bunlarin
"Yipranma" degiskeniyle olan iligkilerini anlamada yardimci olabilmektedir. Bu bilgi,
modelleme agamasinda hangi 6zelliklerin dahil edilmesi gerektigi konusunda karar vermek

i¢in kullanilabilmektedir.

Ozelliklerin 'lsten Ayrima_Hayir' ile Korelasyonu

5 Rolii_Satis Temsilcisi
is Seyahati Sik Seyahat

is Rolil_Laboratuvar Teknisyeni
Departman_Satlg

Eve Uzakhk

Editim Alan: Teknik Derece
Egitim Alari_Pazarlama
Galigilan Sirket Sayis

Efftim Alani_insan Kaynakian
I5 Rolil_Insan Kaynaklan

i Rolli_Sats Yéneticisi
Departman_insan Kaynaklan
iyl Ocret

Performans Degerlendirmesi
Saatlik et

Calizan Numaras:

Maas Artig Vuzdes:
Cinsiyet_Kadin

Qi

Egitim Alani_Yagam Bilimleri
San Terfi Tarininden 8u Yana Gegen Yillar
iligki Memnuniyeti

Egitim Alani_Tip

Glniok Ucret

500 ilda Alnan Egibm Sayisi
is*fasam Dengesi

is Seyahat_seyahat Yok

Is Rolii_Sadhk Temsilcisi

is Rolu_Uretim Direkiond

Is Rolii_inetici

Medenl Durum_Beganmmis

Iy Roii_Araglirma Direktbris
Medeni Durum_Evl

Cahsma Ortams Memnuniyeti
is Memnuniyeti

- 0.6

-0.4

ige Bagiilk
slrkette Geglrilzn illar

Hisse Senedi Seqenedi Seviyesi
Mevcut Yonetici ile Gegirilen villar 0.16

Yag 016
ayhik Gelir 0.16
Mevcut Relde Geglrilen Yillar 016
Iy Sewiyesi 017
Toplam Caligma Yillan 017
Fazla Mesal Hayir 025
Isten grima_ oy | ¥

Galrgan Sayiss
Standart Galisma Saatleri

Ister Ayrima_Hayir

Sekil 12. Isten Ayrilma Hayir durumunun diger degiskenlerle korelasyonu

Sekil 12°deki gorselde sunulan 1s1 haritasi, 'Isten Ayrilma_Hayir' durumu ile diger 6zellikler
arasindaki korelasyonlar1 sayisal degerlerle ifade etmektedir. Pozitif degerlerin, bir 6zelligin
artmasi halinde isten ayrilmama ihtimalinin yiikseldigini gostermesi, negatif degerlerin ise
bu durumun tam tersini, yani 6zelligin artmast ile isten ayrilma ihtimalinin yiikseldigini ifade
etmesi dikkate alinmistir. Bu korelasyon degerleri, hangi 6zelliklerin isten ayrilmay1 daha
fazla etkiledigine dair onemli ipuglar1 sunmakta ve modelleme siirecinde kritik bir rol

oynamaktadir.

Veri setinin incelenmesi sonucunda, eksik veya hatali veri degerlerinin bulunmadig: ve tiim

ozelliklerin uygun veri tipine sahip oldugu anlasilmistir. Performans Derecelendirmesi,
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Aylik Ucret, Calisilan Sirket Sayis1 ve Eve Uzaklik gibi faktorlerin hedef dzelliklerle pozitif
bir korelasyon iginde oldugu gériilmiistiir. Ote yandan, Toplam Calisma Yillari, Is Seviyesi,
Giincel Gorevde Gegirilen Yillar ve Aylik Gelir gibi 6zelliklerin hedef 6zelliklerle negatif
bir iliskisi tespit edilmistir.

Veri setindeki gozlemlerin ¢ogunlugu Halen Aktif Calisanlarla ilgili oldugundan, dengesiz
bir yapiya sahip oldugu belirlenmistir. Calisan Sayisi, Calisan Numarasi, Standart Saatler ve

18 Yas Ustii gibi analiz i¢in gereksiz baz1 6zelliklerin de oldugu saptanmustir.
Diger dikkat ¢ekici bulgular sdyle siralanabilir:

e Bekar ¢alisanlarin, evli ve bosanmis olanlara kiyasla ayrilanlar arasinda daha
biiylik bir orani temsil ettigi gozlemlenmistir.

e Calisanlarin yaklasik %10'unun sirketteki ikinci yillarinda isten ayrildigi
kaydedilmistir.

e Daha yliksek maas alan ve daha fazla sorumluluk iistlenen sadik calisanlarin,
digerlerine gore daha az ayrildig tespit edilmistir.

e s yerlerine uzak mesafede yasayan kisilerin, digerlerine gore daha fazla
ayrildigi belirlenmistir.

e Sik seyahat eden bireylerin, digerlerine kiyasla daha yiiksek oranda isten
ayrildigi gozlemlenmistir.

e Fazla mesai yapan bireylerin, digerlerine gore daha fazla isten ayrildig: tespit
edilmistir.

e Satis Temsilcisi pozisyonundaki ¢alisanlarin, veri setinde Onemli bir

ylizdeyle ayrilanlar arasinda yer aldig1 belirlenmistir.

Daha 6nceden birkag sirkette calismis olan bireylerin, digerlerine kiyasla daha fazla isten
ayrildigr saptanmistir. Yukaridaki bulgular benzer arastirma ve veri seti ile galisacak

arastirmalarin faydalanabilmesi i¢in eklenmistir.

Bu dikkat ¢ekici bulgularin makine 6grenmesiyle olan iliskisi, bu tiir verilerin isten ayrilma
egilimlerini tahmin etmek ve anlamak icin kullanilabilecek degerli iggoriiler saglamasidir.
Makine Ogrenmesi algoritmalari, veri setlerindeki desenleri ve iliskileri tespit etme
yetenegine sahiptir. Dolayisiyla, yukarida belirtilen bulgular, ozellikle isten ayrilma

olasiligini artiran faktorlerin belirlenmesinde kritik 6neme sahiptir.
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Makine 6grenmesi modelleri, bu tiir faktorlere dayanarak, hangi ¢alisanlarin isten ayrilma
olasiligmin daha yiiksek oldugunu tahmin edebilir. Ornegin, bekar ¢alisanlar, uzak mesafede
yasayan Kkisiler, sik seyahat edenler, fazla mesai yapanlar veya belli pozisyonlardaki
(6rnegin, Satis Temsilcisi) calisanlarin ayrilma egilimlerinin daha yiliksek oldugunu

belirleyebilir.

Bu bulgular1 analiz ederek, 6zellikle isten ayrilma riski yliksek olan gruplar1 hedefleyen
ozellestirilmis miidahale stratejileri gelistirilebilir. Ornegin, daha yiiksek maas ve
sorumluluk sunarak sadik ¢alisanlari elde tutma veya is yerine yakin konut imkanlari sunarak

uzakta yasayanlarin ayrilma oranini diisiirme gibi stratejiler uygulanabilir.

Sonug olarak, makine 6grenmesi modelleri, isten ayrilma egilimlerini anlamak ve proaktif
coziimler gelistirmek i¢in bu bulgular1 kullanarak sirketlerin insan kaynaklar stratejilerini
iyilestirmelerine yardimei olabilir. Bu yaklagim, ¢alisan memnuniyetini artirarak is giicii

devir hizin1 azaltmaya yonelik etkili bir adimdir.

Sekil 2'deki Siire¢ ve akis diyagrami ¢izelgesindeki Egitim, Degerlendirme ve Model Tuning
basliklarinin faaliyetleri 4. Adimdaki BULGULAR VE YORUM baghig altinda
gerceklestirilmistir.
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5. UYGULAMADA KULLANILAN YONTEMLER VE METOTLAR

Tez arastirmasinin bu bdliimiinde, iizerinde c¢alisma yapilacak veri setinin aragtirma
siiresince asagida Sekil 13’te gosterilen yontemler arastirilarak tanimlanmistir. Sonrasinda

tez arastirmasi iceresinde 5. BULGULAR VE YORUMLAR bdéliimiinde kullanilmistir.

Tez Calismasinin Mimarisi

T ; ‘ Doénustirme
Veri Seti | —— - il !
&n Tsleme | Label Encoding (Etiket Kadiama)

Eksik Veriles Doldurma e P B R
Anormal veriler Tespit Etme

One-Hot Encoding (Tek Sicak
Kodlama)

Veri Dengeleme

e ,,,,,, ]

RUS Near Miss | Tomek Links Normalizasyon

Min-Max Normalizasyonu

.............................................................................

‘ Bu yontem, m:
ar

Egitim Verisi Test Verisi

Logaritmik Dénistm

L1 ve L2 Nom

Lojistik Regrasyon ‘ ‘ Navie Bayes | | Ras

Destek Vektor Makineleri | XGBoost ‘ | AdaBoost

|

Hyperparametre (Hiperparametre) Tuning (Ayarlamasi)

Grid Search (Kafes Arama) | ‘ Random Search (Rastgele Arama) | Bayesian Optimization (Bayesci Optimizasyon)

................................................................................................................................................................

Sekil 13. Tez Calismas1t Mimari Diyagrami

Bu tez caligmasinda kullanmis olunan Sekil 13’teki mimari yapinin kullaniminin benzer

caligmalarda faydali ve pratik olacagindan dolay1 6nerilmektedir.
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5.1. Veri Normalizasyonu

Veri normalizasyonu, bilgisayar bilimlerinde ve 6zellikle makine 6§renimi uygulamalarinda
siklikla basvurulan bir 6n isleme teknigidir. Bu yontemin temel amaci, veriler arasinda
onemli Ol¢iide farkliliklar bulundugunda bu verileri standart bir formata getirerek islemektir.
Ayrica, farkli olgeklendirme sistemlerine sahip verilerin birbirleriyle uyumlu bir sekilde
kiyaslanabilmesini saglar. Veri normalizasyonu, cesitli matematiksel fonksiyonlar
araciligiyla farkli  Olgeklerdeki wverileri ayni1 Ol¢ege indirgeyerek, bu verilerin
karsilastirilabilir olmasini miimkiin kilar [30]. Normallestirme islemi, amag¢ fonksiyonunun
degerlendirilmesi sirasinda her bir 6znitelik boyutunun etkisinin esitlenmesine yardime1 olur
ve iteratif ¢dzlimleme siireclerinde yakinsamanin daha hizli gerceklesmesine olanak tanir.
[31]. Bes farkli normalizasyon yontemi mevcuttur. Bunlar, min-maks, z-skor,
ondalik(desimal) ol¢ekleme, logaritmik doniisiim ve kiitle g¢ekirdekli normalizasyonu

yontemleridir.

5.1.1. Min-Maks Normalizasyonu

Min-maks normalizasyon yontemi, veri setindeki degerlerin O ile 1 arasinda yeniden
Olceklendirilmesi i¢in kullanilir. Bu yontemde, herhangi bir veri noktasi, veri setindeki
minimum ve maksimum degerler temel alinarak diizenlenir. Bu siireg, en diisiik degerleri
sifira, en yiiksek degerleri ise bir degerine doniistiirmeyi amaglar ve boylece tiim verileri 0
ile 1 arasindaki bir araliga yerlestirir. Islem, her bir giris degerinin, veri setindeki en kiigiik
degerden ¢ikarilmast ve sonucun, maksimum ve minimum degerler arasindaki farka
boliinmesi ile gercgeklestirilir. Yontemin formiliu esitlik(3.1) ile gosterilmektedir. Bu
yontem, normalize edilen veriyi belirlemek i¢in z, giris degerini ifade etmek icin x, veri
setindeki en kiiciik degeri belirtmek i¢cin min(x) ve en biiyiik degeri belirtmek i¢in maks(x)
terimlerini kullanir. Bu islem, veriler arasi iligkileri korurken, onlar1 belirli bir standart
araliga sigdirmayi saglar [32].

_ x—min(x)
Z= maks(x)—min(x)

(3.1)
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5.1.2. Z-Skor Normalizasyonu

Z-Skor Normalizasyonu veya Standartlastirma, veriler izerinde uygulandiginda, bu verilerin
ortalamasini sifira ve standart sapmasini bir degerine doniistiirme amaci giider. Bu islem
sirasinda, her bir veri noktasi, ilgili veri setinin ortalamasindan ¢ikarilir ve elde edilen fark,
veri setinin standart sapmastyla boliinlir. Bu yontemin temel formiilii, bir veri noktasinin
yeniden hesaplanmasini, bu veri noktasinin orijinal degerinin, veri setinin ortalamasindan

¢ikarilmasi ve ardindan bu sonucun standart sapmaya bdliinmesi seklinde tanimlar.

5.1.3. Ondalik(Decimal) Ol¢ekleme Normalizasyonu

Ondalik(Desimal) Olgekleme ise, verileri énceden belirlenmis bir desimal noktasina gére
yeniden boyutlandirma iglemidir. Bu siiregte, her bir veri noktasi belirli bir sayiya (6rnegin

10 veya 100) boliinerek dlgeklendirilir.

5.1.4. Logaritmik Doniisiim Normalizasyonu

Logaritmik Dontisiim, veri noktalarini logaritmik bir dlgege doniistiiriir. Bu yontem
ozellikle, verilerin genis bir aralikta dagildig1 veya dagilimin belirgin bir sekilde saga veya

sola ¢arpik oldugu durumlarda tercih edilir [33].

5.1.5. Kiitle Cekirdekli Normalizasyonu((Robust Scaling))

Kiitle Cekirdekli Normalizasyon ya da Robust Olgekleme teknikleri, veri setlerinin
medyanini ve geyrekler arasi mesafeyi temel alarak 6lgeklendirme islemi gergeklestirir. Bu
yontem, Ozellikle aykiri degerlerin varliginda onlarin olusturabilecegi olumsuz etkileri
minimize etmek adina tercih edilir, bdylece veriler aykir1 degerlere kars1 daha dayanikli bir
sekilde o6lceklendirilmis olur. Esitlik (3.2) icerisinde tanimlanan bu metot, veri igerisinde
aykirt degerlerin bulunmasi halinde 6zellikle avantajlidir; zira bu yontem, ortalama yerine
medyani1 ve genislik yerine kartil araligin1 kullanmaktadir. Kartil araligi, birinci ve liglincii
kartiller arasindaki fark olarak ifade edilen IQR (Interquartile Range) ile hesaplanir ve
verilerin 6l¢eklendirilmesi bu aralik dikkate alinarak yapilir [34].

_ xi —medyan

X =
P75 — D2s

(3.2)
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X’: dlgeklenen edilmis 6znitelik
medyan:Ozniteligin medyani

p75: Ozniteligin 3. Kartil degeri
p25: Ozniteligin 1. Kartil degeri

Tablo 2. Normalizasyon yontemlerinin Giinliik Kazang(DailyRate) siitunu tizerindeki
uygulama sonuglarinin karsilastirtlmasi

Ondahk  Logaritmik Kiitle Cekirdekli

Sira Orjinal Min-Maks Z-Skoru Olgekleme  Déniisiim Olcekleme
0 1102 0.716 0.743 0.735 7.006 0.434
1 279 0.127 -1.298 0.186 5.635 -0.756
2 1373 0.910 1.414 0.916 7.225 0.825
3 1392 0.923 1.461 0.929 7.239 0.853
4 591 0.350 -0.524 0.394 6.384 -0.305

Tablo 2’de gosterildigi gibi, yapilan karsilagtirma, farkli normalizasyon yontemlerinin
GiinliikKazang(DailyRate) degiskeni tlizerindeki etkilerini agik¢a ortaya koymaktadir. Her
bir yontemin, veri setinin 6zelliklerine ve makine 6grenimi modelinin gereksinimlerine bagl
olarak sundugu farkli avantajlar bulunmaktadir. Bu baglamda, model egitimine baslamadan
once hangi normalizasyon yoOnteminin en uygun oldugunun belirlenmesi 6nem arz
etmektedir. Tablo 2’deki degerler géz oniinde bulundurularak, veri setimizdeki degerleri “0”
ile “1” araliginda normalize formunu olusturabilen model olan min-maks yontemi segilerek

bu tez arastirmasinda uygulanmistir.

5.2. Geleneksel Makine Ogrenimi ve Yontemleri

Geleneksel makine O0grenimi yontemi, veri setlerinde yer alan Oriintiileri ve iliskileri
saptamak amaciyla istatistiksel analiz tekniklerinden faydalanir. Bu yaklasim, veriler
tizerinde derinlemesine incelemeler yaparak, bunlar arasindaki baglantilar1 ve diizenleri
ortaya ¢ikarmay1 hedefler. Elde edilen bu oriintiiler, ileriye doniik tahminlerde bulunmak

veya belirlenen bir iglevi gergeklestirmek tizere kullanima sunulur.

Geleneksel makine 6grenimi, Sekil 14°te gosterildigi gibi denetimli 6grenme ve denetimsiz

ogrenme olmak tizere iki ana kategoriye ayrilir.
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MAKINE OGRENMESI
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Sekil 14. Makine 6grenimi Siiflandirmasi

5.2.1. Denetimli 6grenme

Makine 6grenimi alanindaki aragtirmalarin 6nemli bir boliimii, denetimli 6grenme {izerine
yogunlagmaktadir ve bu 6grenme yontemi, multimedya igeriklerinin islenmesi gibi ¢esitli
uygulama sahalarinda kendine yer bulmaktadir. Denetimli 6grenmenin temelinde, dnceden
etiketlenmis egitim verilerinin bulunmasi yatar. Bu durum, egitim siireci sirasinda, 6grenme
sistemine hangi 6rneklerin hangi etiketlerle iligkilendirilecegine dair yonlendirme yapacak
bir 'gézetmen' varlifina isaret eder. Cogunlukla, bu etiketler siniflandirma sorunlarinda
karsilagilan smif etiketleridir. Denetimli O6grenme algoritmalari, bu egitim verilerini
kullanarak modeller gelistirir ve gelistirilen bu modeller, etiketlenmemis yeni verilerin

siiflandirilmasinda kullanilir [35].

Denetimli Makine Ogrenmesi, etiketlenmis verilerin kullanilmastyla sistemin egitilmesi
stirecidir. Bu siirecte, veri setindeki her bir 6rnegin giris ve ¢ikis bilgileri sistem tarafindan
ogrenilir. Ornegin, metin smiflandirma gérevlerinde giris, metnin kendisi olup, ¢ikis ise bu
metnin ait oldugu kategori olarak tanimlanir. Sistemin performansinin dogrulanmasi i¢in test
veri seti kullanilir ve bu asamada, kategorisi dnceden belirlenmemis test verilerine, egitim
siirecinde Ogrenilen ¢ikis degerlerinden biri atanir. Denetimli 6grenme siireci, Sekil 15'te

sunulan sekilde yiirtitiiliir.
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Sekil 15. Denetimli 6grenme modeli siireci [36]

Denetimli 6grenme yaklasiminda, siniflandirma sorunlar1 ele alinmakta ve egitilen model,
test verileri lizerinden tahminlerde bulunmak i¢in kullanilmaktadir. Siniflandirma ve tahmin
islemlerinde Destek Vektor Makinesi, Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon, Naive Bayes,
Multinomial Naive Bayes, k-En Yakin Komsu, Rastgele Orman ve Karar Agaglari gibi
algoritmalar denetimli 6grenme modellerinin olusturulmasinda siklikla tercih edilen

yontemler arasinda yer alir [36].

5.2.1.1. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin iki muhtemel sonuca (0 ve 1) sahip oldugu ikili
siniflama sorunlarinda tercih edilen bir model olarak karsimiza ¢ikar. Makine 6grenmesinin
Otesinde, uygulamali bilimlerin ¢esitli alanlarinda ve gercek diinya sorunlarinin ¢éziimiinde
siklikla bagvurulan bir yontemdir. Ikili bir bagiml degisken ile bir veya birden fazla
bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi modellemek icin kullanilan lojistik regresyon, bir
olayin meydana gelme ihtimalini tahmin etmeyi amaclar. Bu model, belirli bir denklem

cergevesinde, bir olayin gerceklesme sansini hesaplamak i¢in esitlik(3.3) kullanilir.

ea+bx
p = 14ea+bx

(3.3)

Olaym ger¢eklesmeme olasiligi da ise 1 — p olmak tiizere logit fonksiyonu esitlik(3.4)’te

verilmistir:
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logit(p) = ln(ﬁ)
(3.4)

Lojistik regresyon, logit donilislimiiniin tahmin edilmesi siirecinde, bir denklemin

katsayilarini belirlemek i¢in kullanilan bir yontemdir [37].

Lojistik regresyon modeli kullanilarak bir siniflandirma grafigi olusturulmus ve bu grafik
Sekil 15'te sunulmustur. S6z konusu modelin gorsellestirilmesi amaciyla, genellikle, karar
siniriin (decision boundary) gorsellestirilmesini kolaylastirmak icin iki boyutlu bir 6zellik
uzay tercih edilmektedir. Mevcut veri seti, cok sayida 6zellik icermekte oldugundan, bu
ozellikler arasindan yalnizca iki tanesi secilerek bu 6zellikler temel alinarak bir siniflandirma

grafigi olusturulmustur.

Iki dzellik segip, bu 6zellikler {izerinden lojistik regresyon modeli egitip ve sonuglart Sekil
16°daki gibi gorsellestirildi. Ozellik segimi, genellikle veriye dzgiidiir ve hangi 6zelliklerin
en anlamli olduguna baglidir. Ancak burada, 6rnek olarak rastgele iki 6zellik segilmistir.

Daha sonra bu 6zelliklerle bir karar sinir1 grafigi ¢izilmistir.

Lojistik Regresyon ile Siniflandirma Grafigi
2 : 9 Yipranma 0.390
1400 = i ¥ 3 x 0
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Sekil 16. Lojistik regresyon siniflandirma grafigi

Bu grafikte: iki sayisal 6zellik (grafikteki x ve y eksenleri) segildi. Mavi ve kirmizi renkler,
modelin bu iki 6zellik temelinde "Yipranma' degiskeninin 'Evet' veya 'Hayir' smiflarim
tahmin etme olasiligin1 gostermektedir. Mavi alanlar 'Hayir', kirmizi alanlar ise 'Evet'
sinifina daha yiiksek olasilik gostermektedir. Noktalar, ger¢ek veri noktalarini temsil
etmektedir. Farkli renkler farkli siniflara ait gozlemleri gostermektedir. Bu gorsellestirme,
secilen iki ozellik ile "Yipranma' arasindaki iliskiyi ve modelin nasil kararlar verdigini

gostermektedir.
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5.2.1.2. Destek vektor makineleri (SVM)
Destek Vektor Makineleri (SVM), 1990'larda Vapnik ve ¢alisma arkadaslari tarafindan

ortaya konulan, iki farkli sinifi birbirinden ayirma amaci giiden, istatistiksel 6grenme

teorisine dayanan bir gézetimli makine 6grenmesi modelidir. Bu algoritma, siniflandirma ve

regresyon gorevlerinde etkin bir sekilde kullanilabilmektedir. Egitim verilerinin bulundugu

diizlem iizerinde, iki sinif arasindaki en genis marj1 saglayacak bir karar sinir1 belirlenmesine

imkan tanir.

Verinin her bir noktas esitlik(3.5)’te verilen sekilde tanimlanur.

{(xi'yi)IXi € Rd'yi € {_111}}?—1

(3.5)

Formiilde x bir girdiyi, y ise -1 ve 1 ile temsil edilen bir sinifi belirtir. Diizlemde her bir

nokta wx-b seklinde ifade edilir. Burada w diizleme dik olan normal vektori, b ise kayma

miktaridir. Destek vektor makinesi, karesel optimizasyon yontemi ile ayirma sinirinin

bulunmasini saglar.

Sekil 17’deki gorselde, iki farkli sinifa ait veriler ve bu verileri ayiran karar siniri

goriilmektedir.
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Sekil 17. Destek vektor makinesi [37]

Ayrica, destek vektorler de belirtilmistir. SVM, bu destek vektorleri iizerinden en iyi karar

smirint ve marji bulur, bdylece yeni verileri siniflandirmak i¢in kullanilir. Bu algoritma,

egitim verilerindeki siniflar ayiran bir sinir (hyperplane) bulmaya calisir. SVM, karmasik

veri kiimelerinde iyi calisan bir algoritmadir. Ornegin, bir goriintiideki nesneleri

smiflandirmak i¢in kullanilabilir [37].
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5.2.1.3. K-En yakin komsu (K-Nearest Neighbors: KNN)

K-En yakin komsu(K-Nearest Neighbors: KNN) algoritmasi, siniflandirma ve regresyon
problemleri i¢in kullanilan basit ve etkili bir makine 6grenmesi yontemidir. Bir model,
siniflandirilacak olan bir noktanin, 6nceden belirlenmis siniflara ait noktalar i¢cinden, se¢ilen
bir K miktarina kadar en yakin olanlarina dayali olarak hangi sinifa ait oldugunun tespit
edilmesine imka&n tanir. Bu yaklagimda, en yakin noktalarin belirlenmesi siirecinde
cogunlukla Oklid uzaklig: kullanilir. Segilecek olan ideal K degeri, iizerinde ¢alisilan veri
setinin Ozelliklerine gore degiskenlik gosterebilir. Yiiksek K degerlerinin kullanilmasi,
siiflandirma siirecindeki giiriiltiiniin azaltilmasina yardimer olurken, diger yandan siniflar
aras1 sinirlarin daha az keskin olmasina yol acar. Bu algoritmanin temel uygulama adima,
veri setinin dncelikle egitim ve test olmak iizere iki ayr1 kiimeye ayrilmasi iizerine kuruludur.
Test veri kiimesinden secilen bir 6rnegin siniflandirilmasi siirecinde, bu 6rnegin nitelik
uzayindaki konumu dikkate alinarak, egitim veri kiimesinde yer alan diger Orneklerle
arasindaki mesafeler tek tek hesaplanir. Bu siirecte, yeni siiflandirilacak gozlem ile egitim
setindeki mevcut gézlemler arasindaki yakinlik, belirlenen bir k sayisina kadar en yakin
gozlemlere gore degerlendirilir [38]. Sekil 20’de, K-en yakin komsu (KNN) algoritmasinin

iki farkli 'K' degeri i¢in uygulanmis hali gosterilmistir.

KNN Algoritmasi ile Siniflandirma

K=1 icin KNN Siniflandirmasi K=5 icin KNN Siniflandirmasi
3 3f
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x x
1 1
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%y x x x
x x
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Sekil 18. KNN Algoritmast ile siniflandirma

Bu grafikler, algoritmanin nasil ¢alistigini ve K'nin degerinin sonuglara nasil etki ettigini
gosteriyor. Grafikteki iki alt grafik, K'nin farkli degerleri (1 ve 5) i¢cin KNN algoritmasinin
sonuglarmi gostermektedir. Her iki durumda da, iki farkli sinif mavi ve kirmizi renklerle
temsil edilmistir. K = 1 (Sol grafik): Bu durumda, her veri noktasi1 yalnizca en yakin
komsusunun siifina gore siniflandirilir. Bu, ¢ok detayli ve giiriiltiilii bir sinirlara yol agar

ve genellikle asir1 uyuma (overfitting) drnek olabilir. K = 5 (Sag grafik): K'nin degeri
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arttiginda, siniflandirma i¢in daha fazla komsu dikkate alinir. Bu, karar sinirlarin1 daha
diizgiin ve genellestirilmis hale getirir. Ancak, K ¢ok biiylik olursa, modelin basitlesmesi ve

alt uyuma (underfitting) riski ortaya ¢ikabilir [39].

5.2.1.4. Karar Agaglari

Karar agac, her bir diigiimiin bir nitelik (6zellik) ifade ettigi, her bir baglantinin (dal) ise bir
karara isaret ettigi ve her bir yaprak diigiimiiniin bir sonucu temsil ettigi hiyerarsik bir
yapidir. Bu yapi igerisinde, agacin her bir diiglimii, siniflandirilmak i{izere olan bir grubun
Ozelliklerini yansitirken, dallar ise bu diigiimlerin alabilecegi degerlerin ¢esitliligini gosterir.
[40].
Literatiirde ¢esitli karar agaci algoritmalart mevcuttur ve bu algoritmalar, temel aldiklar
aga¢ olusturma prensiplerine bagl olarak farkli veri setlerinde degisken siniflandirma
performanslari sergileyebilirler. ID3, J48, C4.5 ve C5, karar agaci algoritmasi alaninda sik¢a
rastlanan ve genis c¢apta taninan yontemler arasindadir. Ozellikle C4.5 algoritmas,
siiflandirma siirecinde en belirgin 6zelligin belirlenmesi asamasinda entropi kavramini
temel alir. Entropi, veri setindeki belirsizlikleri ve rasgelelik diizeylerini degerlendirmek igin
kullanilan bir 6l¢iimdiir. p1,p2,...,pn gibi olasilik durumlari i¢in, bu olasiliklarin toplaminin
I'e esit olmas1 gerektigi varsayilir. Bu prensip altinda, entropi hesaplamasi belirli bir
formiilasyon ile esitlik(3.6) gibi gerceklestirilir.
I(P) = — Xi, pi * log(pi)
(3.6)
Veri tabaninda bulunan tiim 6zniteliklerin entropileri hesaplanmasinin ardindan, her bir
Ozniteligin Bilgi(D,S) degeri esitlik(3.7)’de verildigi gibi hesaplanr.
Bilgi(D,S) = X U(T)
(3.7)

Elemanlarin bilgi degerleri hesaplandiktan sonra, elde edilen kazang degerleri,
esitlik(3.8)’deki gibi belirli bir formiilasyona gore hesaplanir. Bu hesaplama sonucunda en
yiiksek kazang degerine sahip eleman, karar agacinin en iistiinde yer alan kok diiglim olarak

belirlenir.

Bilgi degerleri hesaplanan elemanlarin kazang degerleri esitlik(3.8)’de verildigi {izere
hesaplanir ve kazan¢ degeri maksimum olan eleman en iistteki kok diiglimiine yerlestirilir.
Kazang(D,S) = Bilgi(S) — Bilgi(D,S)
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(3.8)
Literatiirde yer alan diger karar agaci algoritmalar1 da, muhtelif veri setleri lizerinde yiiksek
derecede siniflandirma basarisi sergilemektedir. Ornegin, J48 algoritmasi, aga¢ yapisini
olustururken, smiflandirma performansinmi yiikseltmeyi hedefleyerek, performansi diisiik
dallar1 budama esasina dayanir. Ayn1 zamanda, karar agaglar1 temel alinarak gelistirilen
hibrit yontemlerin, siniflandirma basarisin1 iyilestirdigine dair bulgular da literatiirde
mevcuttur. Karar agaci algoritmalari, analiz ve yorumlama kolaylig1 sunmasi ve birden fazla
sonucu olan problemleri ¢ozmede etkili olmasi nedeniyle tercih edilmektedir. Ancak, bu
algoritmalarin zaman zaman karmasik dallanmalara yol acabilecegi ve asir1 uyum

(overfitting) gibi sorunlara sebebiyet verebilecegi goz oniinde bulundurulmalidir [41].

5.2.1.5. Rastgele Orman Siniflandirmasi Algoritmasi

Rastgele orman regresyon modelinde, agaclarin sayisinin artirilmasiyla genellikle modelin
performansinin yiikselmesi beklenir; ancak agag¢ sayisinin artiginin veri setinin niteligi ve
biiyiikliigiine bagli olarak her durumda performansi artiracagmin garantisi yoktur. Bu
sebepten Otiirli, cesitli aga¢ sayilartyla modellerin performanslarinin karsilastirilmasi
Onerilir. Modelin dezavantajlarina gelince, tek bir karar agacinin sundugu gibi, sonuglarin
agag yapist lizerinden gorsel bir sunum saglanamamasi ve modelin karmagiklig1 sebebiyle
¢oklu karar agaglarinin degerlendirme siireglerinin gézlemlenememesi sayilabilir. Sekil

19°da Rastgele Orman Algoritmasinin islem adimlar1 sunulmaktadir [42].
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Sekil 19. Rastgele orman algoritmasinin akis semasi [42]
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5.2.1.6. Naive Bayes siniflandirma algoritmasi

Naive Bayes siniflandiricisi, olasilik tabanli smiflandirma metotlarinin en sinirlt
spektrumunda yer alir ve belirlenmis siniflar ile 6rneklerin bu simiflara nasil dagitildigi
onceden bilinir durumdadir. Ozellikle metin simiflandirmasi alaninda etkinligi ispatlanmis
bir yontemdir. Bayes teoremine dayanan bu yaklasimda, n boyutlu bir uzayda tanimlanmis
X vektorii i¢in, m sayida siifin bulundugu bir veri setinde, son olasilig1 en yiiksek sinifa ait
etiketi bulmay1 amaglar. Bu yontem, esitlik(3.9)’de gibi bir formiilasyon ile ifade edilir. [43].

P(C; |X)=P(X|C)P(C))

(3.9)

5.2.1.7. XGBoost siniflandirma algoritmast

2015 yilinda Chen ve He tarafindan gelistirilen XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), bir
dizi karar agacini temel alan ve derinlikleri farkli agaglarin olusturulmasi ile c¢esitli
algoritmalarin optimizasyonunu gerceklestirebilen bir topluluk 6grenme yontemidir. Bu
algoritma, regresyon ve simiflandirma gibi problemlerin ¢dzlimiinde yliksek diizeyde

verimlilik ve etkinlik sunmaktadir.

Asirt Gradyan Artirma olarak da bilinen XGBoost algoritmasi, 6zellikle karar agaglari ve
makine 6grenmesi alanlarinda sik¢a kullanilan bir yontem olup, siniflandirma, regresyon ve
siralama gibi farkli gorevlerde iistiin performans sergileyen bir denetimli 6grenme araci
olarak one c¢ikmaktadir. Denetimli 6grenme, etiketlenmis egitim verileri kullanilarak
tahminleyici bir model olusturma siirecini ifade eder ve bu modelle, iiretim hatalarinin tespiti
veya belirli bir giin icin sicaklik ve nem tahminleri gibi problemlere ¢oziimler iiretilebilir.
XGBoost, artirma yontemini kullanarak etkili modeller gelistirir ve bu modeller, hem
regresyon hem de siniflandirma gorevlerinde kullanilabilir. Bu algoritmanin temelinde,
amag¢ fonksiyonunun optimizasyonu yatar ve ol¢eklenebilirlik acisindan 6nemli bir avantaj
sunar. Tek bir makinede, mevcut popiiler yontemlerden on kat daha hizli g¢aligma
kapasitesine sahip olan sistem, ayni1 zamanda milyarlarca 6rnege kadar 6l¢eklenebilir sekilde
dagitilmis veya hafiza sinirli ortamlarda da etkin bir performans sergileme yetenegine

sahiptir [44].
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5.2.1.8. AdaBoost Siiflandirma Algoritmasi

Kolektif 6grenme, tekil modellerin ve bu modellerin kararlarinin bir araya getirilmesiyle
meydana gelen 6grenci toplulugu kavramini ifade eder. Bu yaklasim, genellikle, bireysel
O0grenme yontemlerine kiyasla siiflandirma performansinda bir artis saglar. AdaBoost, bu
alanda siklikla tercih edilen boosting algoritmalarindan biridir ve ilk kez Freund ve Schapire
tarafindan sunulmustur [45]. Diger kolektif 6grenme yontemlerine kiyasla, tahmin hizinin
yiiksek olmasi, daha az hafiza ihtiyac1 duymasi ve uygulanabilirligi gibi avantajlar sebebiyle
AdaBoost algoritmasi tercih edilmektedir. Bu ¢alismada ele alinan veri seti, 6rnek tabanli
bireysel 6greniciler i¢in uygun oldugundan, ardisik topluluk 6grenme metodu olan Boosting
kullanilmistir. Boosting metodu, dgrenicilerin egitiminde, 6nceki temel dgrenicilerin hatali
buldugu ornekleri onceliklendirmek calisir. Bagging yontemiyle karsilastirildiginda,
Bagging'de her iterasyonda tiim drnekler esit sansa sahipken, Boosting'de her iterasyonda
orneklerin secilme olasiliklart gilincellenir. Bu, ydntemin yanhs kararlar {izerine

yogunlagmasini saglayarak 6zellikle hatali kararlara odaklanilmasini tegvik eder.

AdaBoost algoritmasi, her bir 06zellige dayanarak olusturulan zayif siniflandiricilar
birlestirerek islev goriir. Bu zayif siniflandiricilar, her 6zelligin negatif ve pozitif 6rnekler
icin agirlikli ortalamalarinin alinmasi ve belirlenen karar sinirlarina gére olusturulmasiyla
tanimlanir. Ilerleyen asamalarda, en diisiik hata oranlarina sahip zayif smiflandiricilar
secilerek daha kuvvetli bir smiflandirict olusturulur. Bu giiglii siniflandiricinin pargasi
olmayan zayif siniflandiricilarin 6zellikleri bu asamada elenir. Algoritmanin temel yapisini

aciklayan pseudo kod ise belirli adimlar ¢ergevesinde gelistirilmistir [46].
Verilen: Egitim veri seti (X, y), burada X egitim ornekleri, y etiketler
Parametreler: Zayif 68renici tiirii, 6grenici sayis1t T

Baslangic:

1. Her egitim 6rnegine esit agirlik ata,

(3.10)

2. T kadar iterasyon igin:
Her Iterasyon i¢in:

a) Zayif d6greniciyi egitim veri seti izerinde egit (agirliklart dikkate alarak)
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b) Hata degerini hesapla:

err = Sum(w_i * I(y_i! = y_pred_i))

e = Sum(w_i)
(3.11)
Burada I kosulun dogruluguna goére 1 veya 0 degerini almaktadir.
¢) Ogrenici agirligini hesapla:
alpha = 0.5 *log((1 — err) / err)

(3.12)

d) Giincelle agirliklar::

w; = w; * exp(alpha * I(y_i! = y_pred_i))

(3.13)

Dogru siniflandirilanlar i¢in agirlik azalir, yanlislar i¢in artar.
e) Agirliklart normalize et.
Sonug:
- Tiim 6grenicilerin ve agirliklarin bir kombinasyonu ile bir son model olusturur.

- Son model, 6grenici agirliklartyla agirlikli oylama yaparak siniflandirma gergeklestirir.

5.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz makine 6grenmesi, veri setlerinin icerisindeki 6nceden tanimlanmamis yapilari
veya desenleri otomatik olarak kesfetmeye yonelik bir yaklagimdir. Bu siirecte, makine
O0grenmesi algoritmalar1 herhangi bir insan miidahalesi olmaksizin, veriler arasindaki
iliskileri, benzerlikleri veya farkliliklar1 belirleyebilir. Ozellikle, veri setlerindeki gizli
gruplari (kiimeleri) bulmak, verilerin boyutunu azaltmak ve veri setinin daha derinlemesine
analizini saglamak i¢in kullanilir. Y6netimsiz 6grenmenin en bilinen uygulamalarindan biri
kiimeleme algoritmalaridir. Bu algoritmalar, benzer 6zelliklere sahip veri noktalarini tespit
ederek, bu noktalar1 ortak gruplara yerlestirir. Ornegin, miisteri davranis verileri iizerinden
yapilan bir analizde, benzer aligveris egilimlerine sahip miisteri segmentleri tespit edilebilir.
Bu segmentasyon, pazarlama stratejilerinin daha hedefli ve etkili bir sekilde planlanmasina

olanak tanir. Bir diger 6nemli uygulama ise boyut indirgemedir. Yiiksek boyutlu verilerin,
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daha az boyutlu bir temsile indirgenmesi islemi, verilerin daha kolay islenmesini ve
anlasilmasini saglar. Bu sayede, makine 6grenmesi modellerinin egitim stiregleri hizlanir ve

veri gorsellestirme teknikleri daha etkili bir sekilde kullanilabilir [47].

Tahmin Kimesi
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Sekil 20. Denetimsiz 6grenme kiimeleme modeli veri dagilimi [47]

Denetimsiz makine Ogrenmesi yontemlerinden en bilinenlerden biri olan k-ortalama
kiimeleme algoritmasi, verilerin yakinliklari, uzakliklar1 ve benzerlikleri gibi 6nemli

Olgiitlere gore analiz edilerek siniflara Sekil 20'deki gibi ayrilmasidir.

5.2.3.  Model Performans Degerlendirme Olgiitleri

Makine 6grenmesinde, siniflandirma modellerin performansini 6lgmede ve degerlendirmede

hedeflenen tahmin degeler ile gergek degerlerin karsilastirildigi, Sekil 21’deki

Karisiklik(Hata) Matrisi kullanilir.

Karisiklik Matrisi

Gergek Degerler

Pozitif Tahmin

Negatif Tahmin

7% Dogru Yanhs
Pozitif Gereek Il beitif(Tp) Pozitif(FN)
Tahmin
Edilen Deger %
/ Yanlis Dogru
Negatif Gercek]|  Naqatif(FN) Negatif(TN)

Sekil 21. Karigiklik matrisi
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Dogruluk (Accuracy), tiim siniflardan (olumlu ve olumsuz), kag tanesini dogru tahmin ettik
[48].

Dogruluk(Accuracy), siniflandirma goérevlerinde yaygin olarak basvurulan bir
degerlendirme Olgiitiidiir ve dogru bir sekilde smiflandirilan 6rneklerin, toplam o6rnek
sayisina boliinmesiyle elde edilir.

TP+TN
TP + TN + FP + FN

Dogruluk =
(3.14)

Kesinlik (Precision), bir siniflandirma modelinin sonug¢larinin ne derece giivenilir oldugunu
ifade eden bir metriktir. Bu, pozitif olarak isaretlenmis olan Orneklerin, pozitif olarak
siiflandirilan tiim 6rnekler i¢cindeki orantyla hesaplanir.

TP
TP + FP

Kesinlik =

(3.15)
Duyarlilik(Recall), pozitif olarak isaretlenmis 6rneklerin, aslinda pozitif olan tiim 6rnekler

icerisindeki payini gosterir.

TP

Duyarlilik = TP T FN

(3.16)

F-Skor(F-Measure), kesinlik ve duyarlilik degerlerinin birlestirilmesiyle elde edilen bir
6l¢iimdiir. Bu metrik, bir sistemin kesinlik veya duyarlilik agisindan ne kadar iyi optimize

edildigini degerlendirmede kullanilir.

_ 2x Duyarllik * Kesinlik

Duyarlilik * Kesinlik
(3.17)

Esitliklerde kullanilan TP, FP, TN, FN degerleri sirasiyla;

TP (True Positive Rate): Pozitif olan ayn1 zamanda siniflandirici tarafindan da pozitif olarak

siiflandirilmig yorumlarin sayisini gosterir.

FP (False Positive Rate): Pozitif olan ancak siniflandirici tarafindan pozitif olarak

siniflandirilmamis yorumlarin sayisini gosterir.

TN (True Nagative Rate): Negatif olan ayn1 zamanda siniflandirict tarafindan da negatif

olarak siniflandirilmis yorumlarin sayisini gosterir.
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FN (False Nagative Rate): Negatif olan ancak siniflandirici tarafindan negatif olarak

siiflandirilmamis yorumlarin sayisini gosterir [49].

5.2.4. Dengesiz Veri Yontemleri

Herhangi bir veri kiimesi, teknik agidan incelendiginde, siniflar arasinda esit olmayan bir
dagilim sergiliyorsa, bu durum dengesiz kabul edilir [50]. Literatiirde yapilan ¢aligmalar
incelediginde; bankacilik (kredi karti dolandiriciligl), tip (hastalik teshisi),
telekomiinikasyon (kayip miisteri analizi) gibi bir¢ok alanda sinif dengesizligine sahip veri

kiimeleri ile karsilagilmaktadir.

Sinif dengesizligine bir 6rnek vermek gerekirse, elimizde ikili sinif degiskenine (hasta / hasta
degil) sahip; 980 kisi hasta, 20 kisi hasta degil olmak tizere 1000 adetlik bir saglik veri seti
olsun. Oran agisindan bakildiginda hasta kisilerin sayisi, hasta olmayan kisilerin sayisina
gore bariz bir listlinliik kurdugu goriilmektedir. Veri setleri icerisinde siniflardan birinin ¢ok
sayida, diger siif az sayida veri ile temsil ediliyor ise sinif dengesizliginden bahsetmek
mimkiindiir. Smif dengesizligi ise, smiflandirma modellerinin dogru smiflandirma
performansini olumsuz yonde etkileyen bir durumdur [51]. Sinif dengesizliginin ¢éziimii
icin literatiirde kullanilan yontemleri; veri seviyelerine dayali, algoritmalara dayali ve
topluluk 6grenmesine dayali olarak ii¢ baslikta incelemek miimkiindiir. Sekil 22°de smif

dengesizliginin ¢6ziimii i¢in kullanilan yontemlerin bir gorseli verilmistir [52].

Sekil 22. Siif dengesizligi problemi ¢6ziim yaklagimlari

60



Sekil 23’de sinif dengesizligi probleminin bir 6rnegi gosterilmistir [53]. Mavi renkli sinif
degerinin kirmiz1 renkli sinif degerinden belirgin sekilde fazla oldugu goziikkmektedir. Bu da

veri setinde bir sinif dengesizligi oldugunun bir gostergesidir.

Ikinci Oznitelik

Birinci Oznitelik

Sekil 23. Simif dengesizligi problemi 6rnegi [53]

Literatiirde sinif dengesizligini giderebilmek adina yeniden 6rnekleme yontemleri siklikla
kullanilan teknikler arasindadir. Bu yontemler i¢inde dengesiz veri durumunun olumsuz
etkisini azaltmak icin 6rneklem azaltma (undersampling), asir1 6rnekleme (oversampling)

ve sentetik azinlik agir1 6rnekleme (SMOTE) yontemleri 6n plana ¢ikmaktadir.
Asagidaki gibi gruplama yapabiliriz.

e (Yeniden Ornekleme)Resampling
o Yukar1 Ornekleme(Oversampling)
» Rastgele Asir1 Ornekleme Teknigi (ROS)
= Sentetik azinlik agir1 6rnekleme (SMOTE)
o Asagi Ornekleme(Undersampling)
= Rastgele Orneklem Azaltma Teknigi (RUS)
= NearMiss asag1 6rnekleme

» Tomek links asag1 6rnekleme

Her yoéntemin kendine 6zgii avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Ornegin, rneklem
azaltma yonteminde, ¢ogunluk siifina ait verilerin sayisinin azaltilmasiyla birlikte, bilgi
kaybimmin meydana gelmesi olas1 bir sonuctur. Asir1 6rnekleme yonteminde ise, azinlik
smifina ait verilerin sayisinin artiritlmasi, modelin asir1 uyum problemiyle karsi karsiya

kalmasmma neden olabilmektedir. Egitim stireleri ve bellek kullanim1 agisindan
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degerlendirildiginde, 6rneklem azaltma yontemiyle veri setinin boyutunun kiiciiltiilmesi,
modelin egitim siiresinin énemli Ol¢lide kisalmasina ve daha az bellek kullanimina imkan
tanir. Asirt ornekleme yontemindeyse, veri sayisinin artirilmasiyla egitim siirelerinin

uzamasi ve daha yiiksek bellek kullanim1 kaginilmazdir [54].

Bu tezde, rastgele asir1 ornekleme (Random Over-Sampling Technique: ROS), rastgele
orneklem azaltma (Random Under-Sampling: RUS), sentetik azinlik asir1 6rnekleme
teknigi(Synthetic Minority Over-sampling Technique: SMOTE), Near Miss ve Tomek links

yontemleri kullanilmastir.

5.2.4.1. Rastgele Asir1 Ornekleme Teknigi (Random Over-Sampling Technique: ROS)

Rastgele asir1 6rnekleme yontemi, basit fakat etkili bir yeniden 6rnekleme stratejisi olarak
kabul edilmektedir. Bu yaklagimda, azinlik sinifina ait 6geler, rastgele bir sekilde secilmekte
ve segilen bu 6gelerin ¢ogaltilmasi sonucunda yeni bir egitim setine dahil edilmektedir.
Rastgele asir1 6rnekleme islemi gerceklestirilirken, bir hususun géz 6niinde bulundurulmasi
gerekmektedir: Yeniden ornekleme isleminde, 6gelerin yeni egitim setinden degil, orijinal
veri setinden rastgele se¢ilmesi esastir. Bu, se¢imin rastgeleliginin korunmasi i¢in dnem
tagimaktadir; zira aksi takdirde, se¢im siirecinde rastgeleligin bozulmasi riski ortaya
cikacaktir [55]. Rastgele asir1 orneklem teknigi(ROS) Sekil 24’teki gibi bir dagihim

gostermektedir.

Agirt Ornekleme Teknigi

Azinlik simifina -

omek eklenir -
=

=

=

=

3 ==

Onijinal Ven Dengelenmig Ven

Sekil 24. Rastgele asir1 6rnekleme drnegi [56]

5.2.4.2. Rastgele Orneklem Azaltma Teknigi (Random Under-Sampling: RUS)

Rastgele orneklem azaltma, egitim setlerindeki dengesizlikleri gidermek igin basit bir

yontem olarak ele alinir. Bu siirecte, ¢ogunluk sinifina ait veriler, azinlik smifi ile
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aralarindaki oran kabul edilebilir bir seviyeye ulasana kadar rastgele sekilde ¢ikarilir. Teorik
acidan, rastgele 6rneklem azaltmanin karsilagtig1 zorluklardan biri, ¢ikarilan ¢ogunluk sinifi
verilerinin hangi bilgileri igerdiginin kontrol edilememesidir. Bu durum, 6zellikle azinlik ve
cogunluk siniflar1 arasindaki karar simirlarina dair kritik bilgilerin kaybedilmesine yol
acabilir. Basit bir yaklasim olmasma karsin, rastgele Orneklem azaltmanin deneysel
caligmalarda en etkili yeniden Ornekleme yoOntemlerinden biri olarak ortaya ¢iktig

belirlenmistir. Sekil 25°te 6rneklem azaltma tekniginin gorsel olarak verilmistir [56].

Bu baglamda, iki farkli sinif bulunmaktadir: yesil ve turuncu renklerde temsil edilenler.
Ormeklem azaltma teknigi uygulandiginda, turuncu renkli smifa ait verilerin (¢ogunluk
siifl), yesil renkli sinifa ait verilerle (azinlik sinifi) sayisal olarak esitlenmesi amaciyla
azaltilmast gerekmektedir. Bu islem, smiflar arasindaki dengenin saglanmasi igin

gerceklestirilir.

Orneklem Azaltma Teknigi

Cogunluk smnifindan
ornek azaltilir

Oryinal Veri Dengelenmig Ver

Sekil 25. Rastgele 6rneklem azaltma 6rnegi [56]

5.2.4.3. Sentetik Azinlik Asirt Ornekleme Teknigi (SMOTE)

Sentetik Azinlik Orneklem Arttirma Teknigi (SMOTE), 2002 yilinda Chawla ve arkadaslari
tarafindan Onerilen bir veri nisleme yontemidir. Bu teknik, azinlik sinifi igin yerine koyma
yontemi veya sadece mevcut orneklerin tekrarlanmasi yerine, 'sentetik' 6rnekler olusturarak
asir1 ornekleme yapar. Bdylece, azinlik sinifinin 6rnek sayisi, sentetik verilerle artirilarak

denge saglanmis olur [57].

SMOTE (Sentetik Azmlik Orneklem Arttirma Teknigi), dengesiz siniflandirmada 6nemli bir

rol oynayan oncii bir veri 6n isleme teknigidir. Bu teknik literatiirde tanitildigindan beri,
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cesitli senaryolarda performansini iyilestirmek amaciyla bircok uzantisi ve alternatifi
onerilmistir. Yiiksek popiilaritesi ve biiyiik etkisi nedeniyle, SMOTE makine 6grenimi ve
veri madenciligi alanlarinda en etkili veri 6n isleme ve 6rnekleme algoritmalarindan biri

olarak kabul edilmektedir [58].

Bu yontemin temelinde, k-En Yakin Komsu (k-EYK) algoritmast kullanilir. Yontem,
rastgele segilen bir azinlik sinifi 6rnegi i¢in kullanicinin belirledigi sayida en yakin komsuyu
inceler. Algoritma, se¢ilen ornek ile diger azinlik sinifi 6rnekleri arasinda en yakin noktay1
belirler ve ardindan bu iki nokta arasinda interpolasyon yaparak yeni bir sentetik veri iiretir.
Eger iiretilecek sentetik veri sayist orijinal veri kiimesi sayisindan azsa, orijinal veriler
kullanilir. Ancak iiretilecek sentetik veri sayisi orijinal veri kiimesi sayisini asiyorsa,
algoritma belirlenen asir1 dérnekleme oranina uygun olarak yinelemeli bir sekilde sentetik

veriler tiretir [59].

SMOTE algoritmasinin adimlar su sekilde ifade edilebilir [60] :

Adim 1: Azinlik sinifindaki her bir verinin (xi) k en yakin komsusuna bakilir,

Adim 2: Azinlik sinifindaki veri (xi) ile k en yakin komsusundaki goézlemin (xj) farki alinir,
Adim 3: 0 ile 1 arasinda rastgele belirlenen bir say1 ile Adim 2’deki deger carpilir,

Adim 4: Esitlik(3.14)’deki esitlik sayesinde yeni sentetik veriler (xsyn) tiretilir.

Xsyn=x;+(xj—x;)*rand(0,1)
(3.18)
Adim 5: Belirlenen sayida veri elde edilebilmesi i¢in Adim 1-4 tekrarlanir.
SMOTE yonteminde k=5 i¢in sentetik veri iiretiminin bir 6rnegi Sekil 26 (A) ve Sekil

26 (B)’de gosterilmistir [61].
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Sekil 26. SMOTE, Rastgele secilen bir azinlik 6rneginin dagilimi [61]

5.2.4.4. Near Miss Asag1 Ornekleme Yontemi

Near Miss ornekleme yontemi, ¢ogunluk sinifi 6rneklerini azaltarak sinif dengesizligini
gidermeyi amaglar. Bu yéntemde, ¢ogunluk ve azinlik siniflari arasindaki Oklid uzakligina
gore drnekler secilir. Ug farkli Near Miss yontemi vardir: Birinci yontemde, azinlik sinifina
en yakin ¢ogunluk smifi 6rnekleri secilir. Ikinci yontem, azinlik sinifinin en uzak drneklerine
en yaki olan ¢ogunluk smifi 6rneklerini seger. Uciincii yontem iki adimdan olusur; ilk
olarak azinlik sinifinin her 6rnegi i¢in en yakin komsular belirlenir, sonra ¢ogunluk
siifindan bu komsulara en uzak olan 6rnekler segilir. Bu yontemler, sinif dengesizligini

etkili bir sekilde azaltmaya yardime olur.

5.2.4.5. Tomek Links Ornekleme Dengeleme Yéntemi

Tomek Links veri dengeleme yontemi, sinif dengesizligi olan veri setlerini diizenlemek igin
kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, azinlik ve cogunluk smiflar1 arasindaki siniri
temizleyerek smiflandirma performansini iyilestirmeyi amaglar. Ismi, Ivan Tomek

tarafindan 1976'da yapilan bir ¢alismaya dayanmaktadir [62].

5.2.5. K katlamali ¢capraz dogrulama

Makine Ogrenimi algoritmalarinin uygulanmasida, modelin egitime baslanabilmesi i¢in
hiper parametrelerin belirlenmesi zorunludur. Capraz dogrulama ydntemi, tahmin edici
modellerin genellestirme kapasitesini 6l¢gmek ve asirt uyum veya yetersiz uyum sorunlarini

engellemek amaciyla kullanilan bir veri yeniden 6rnekleme stratejisidir [63]. Bu ¢alisma
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kapsaminda, K-n katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir ve k degeri olarak 10
belirlenmistir. Dogrulama siireci, verilen n degerine uygun olarak 10 kez tekrar edilmis ve
her tekrarda elde edilen dogruluk oranlar1 agirlikli ortalama yontemiyle birlestirilerek

modelin tahmin basarisinin artirilmasi amaglanmstir [64].

K-Katlamali ¢apraz dogrulama, ¢apraz dogrulama teknikleri arasinda yaygin olarak tercih
edilen bir yontemdir. Bu yontemde, K parametresi, bir veri setinin ka¢ adet bolime
ayrilacagini ifade eder. Bu boéliimlerden biri dogrulama seti olarak ayrilirken, makine
O0grenimi modeli, geriye kalan K-1 boliim tizerinde egitim gerceklestirir. K-Katlamali ¢apraz
dogrulamanin her bir adiminda, farkli bir boliim dogrulama seti olarak islev goriir ve bu
stire¢, K adet degerlendirme puani (6rnegin, dogruluk) elde edilene kadar devam eder. Son
olarak, Sekil 27'deki agiklandigi iizere, modelin genel performansini degerlendirmek igin bu

puanlarin ortalamasi alinarak nihai bir model puani hesaplanir [65].

<——[ Egitim verisi |
[Tekrar1 |10 0 000000000000000000
—*".‘ BN r'rrrrrrr)

[ekars | +000000000000000/00000

[k | +00000000000000000000

Sekil 27. Capraz Dogrulama [65]

5.3. Hiper Parmetre Ayarlama Yontemleri

Makine dgrenmesinde "Hyperparameter Tuning" (Hiperparametre Ayarlama), bir makine
o6grenmesi modelinin performansini en iist diizeye ¢ikarmak icin kullanilan parametrelerin
(hiperparametrelerin) ayarlanmasi siirecidir. Bu parametreler genellikle algoritmanin kendisi
tarafindan Ogrenilemez, bu yilizden dogru degerlerin manuel olarak veya otomatik

yontemlerle belirlenmesi gerekir.

Hiperparametre ayarlamasi i¢in agagidaki yontemler onerilmektedir:
e Manuel(Elle) Ayarlama
e Izgara Aramasi (Grid Search CV)

¢ Rastgele Arama
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e Bayes Optimizasyonu
e Genetik Algoritmalar

e Parcacik Siiriisii Optimizasyonu

5.3.1. Manuel Arama Modeli

Manuel Arama yonteminde, deneyimlerden yola ¢ikarak baslangicta secilen hiperparametre
degerleri {lizerinden modelin egitim siireci baglatilir. Modelin performansi, tahminleme
dogrulugu {izerinden degerlendirildikten sonra, hiperparametre degerlerinde yapilan
ayarlamalarla siire¢ tekrarlanir. Bu islem, memnun edici bir dogruluk seviyesine ulasilana
dek siirdiiriiliir. Rastgele Orman algoritmasinda kullanilan temel parametreler asagidaki
gibidir:
e criterion fonksiyonu, bir béliinmenin kalitesini 6l¢mek i¢in kullanilir.
e max_depth, agaclarin ulasabilecegi maksimum derinligi belirler.
e max_features, bir diiglimiin boliinmesi sirasinda goéz oOnilinde bulundurulan
maksimum 6zellik sayisini ifade eder.
e min samples leaf, bir yaprak diigiimiinde bulunmasi gereken minimum o&rnek
sayisini tanimlar.
e min_samples_split, bir diiglimiin bdliinmesi i¢in gereken minimum 6rnek sayisini
belirtir.

e n_estimators, ormandaki agaclarin toplam sayisini gosterir.

Rastgele Orman hiperparametreleriyle ilgili daha detayli bilgi, Scikit-Learn'in resmi

dokiimantasyonunda yer almaktadir.

5.3.2. Izgara Aramasi (Grid Search) Modeli

Izgara Arama, hiperparametre ayarlamada kullanilan geleneksel yontemlerden biri olarak
tanimlanabilir. Bu yaklasim, 6nceden belirlenmis hiperparametre degerlerinin her bir
miimkiin kombinasyonunu test etmeyi icerir. Ilk adimda, se¢ilen hiperparametreler igin
makul degerlerin bir Kartezyen carpimi olusturulur. Ardindan, belirli bir makine 6grenimi
algoritmasi, bu hiperparametre kombinasyonlarinin her biri kullanilarak egitilir. Egitim
siirecinin performansi, ¢apraz dogrulama teknigi ile degerlendirilir, boylece olusturulan
1zgara iizerindeki her bir kombinasyon i¢in bir performans puani elde edilir. En yiiksek
performansi saglayan hiperparametre kombinasyonu tespit edilir ve bu kombinasyon, se¢ilen
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model i¢in kullanilir. Deneyim gerektirmeyen bu yontem, en uygun hiperparametre
degerlerinin belirlenmesini saglamakla birlikte, hiperparametrelerin sayisinin fazla oldugu
durumlarda yiiksek hesaplama giicii gerektirebilir ve biiyiik hiperparametre uzayini tarama
stireci uzun siirebilir. N adet farkli degere sahip k hiperparametre i¢in, Izgara Aramasinin

hesaplama karmasikligi O(N”k) seklinde artmaktadir [66].

5.3.3. Rastgele Arama (Random Search) Modeli

Rastgele Arama yoOntemi, hiperparametrelerin rastgele kombinasyonlarin1 kullanarak en
etkili modeli bulmay1 amaglayan bir tekniktir. Bu yontem, arama alanini 6rnekleme ve
belirlenen bir olasilik dagilimina gore degerlendirmeler yapma esasma dayamir. Ornek
olarak, 100.000 olas1 kombinasyonun tamamini degerlendirmek yerine, bu yontemle 1000
rastgele hiperparametre seti incelenir. Rastgele Arama silirecinde degerlendirilecek
kombinasyonlarin sayisi, optimizasyon siireci baglamadan 6nce belirlenir. Bu baglamda, n
adet degerlendirme gergeklestiren Rastgele Arama'nin hesaplama karmasikligi O(n) olarak
ifade edilir [67]. Rastgele Arama yonteminin 6nemli bir eksikligi, se¢imlerini yaparken
onceki deneyimlerden elde edilen bilgileri dikkate almamasi1 ve sonraki adim i¢in bir strateji
belirlememesidir. Hiperparametrelerin belirli bir aralikta rastgele secilen degerlerini dener,

genellikle 1zgara aramasindan daha hizhidir.

5.3.4. Bayes Tabanl1 Optimizasyon Modeli

Bayes Optimizasyonu, bu baglamda bilgiye dayali bir arama yontemi olarak one ¢ikar. Her
iterasyonda, bu algoritma 6nceki adimdan elde edilen bilgileri kullanarak 6grenir ve sonraki
ogrenme adimini sekillendirir. Bayes Optimizasyonu, hiperparametre kombinasyonlarinin
bir alt kiimesini Ornekleme yontemiyle Rastgele Aramaya benzerlik gosterse de,
kombinasyonlarin secilme yontemi agisindan Rastgele Aramadan ayrilir. Bayes Aramasi,
hiper parametre ayarlama siirecini, bir kara kutu fonksiyonunun optimizasyonu olarak ele
alir. Bu siiregte, modelin son tahmin dogrulugu puami goz Onilinde bulundurularak,
algoritmanin en uygun yapiya indirgenmesi i¢in herhangi bir kiiresel optimizasyon yontemi
uygulanabilir. Bu optimizasyon siirecinde, hedeflenen nihai modele yakinsamak adina ara
asamada kullanilan modele "vekil model" adi verilir. Bayes Aramasi, bir¢ok tiirev modeli
barindirmakla birlikte, en sik kullanilan1 Gauss Siireci'ni (GS) temel alir. Bu siirecte, ilk adim

olarak birkag¢ hiper parametre kombinasyonu rastgele secilip test edilir. Bu rastgele segilen
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hiper parametre degerleri, ama¢ fonksiyonunun ilk modelinin olusturulmasinda kullanilir

[68].

5.3.5. Genetik Arama Modeli

Metasezgisel algoritmalar, biyolojik kuramlardan esinlenerek gelistirilen yaklasimlardir ve
ozellikle siirekli olmayan ve digbiikey olmayan optimizasyon sorunlarini ¢cozme kapasiteleri
ile One c¢ikarlar. Bu algoritmalar, her iterasyonda, bir nesli ifade eden bir popiilasyon ile ise
koyulur. Bir nesil, ¢gesitli 6zelliklere sahip bireylerden, yani “kromozomlar” ile temsil edilen
potansiyel ¢6zlim setlerinden meydana gelir. Her bir nesil i¢indeki potansiyel ¢éziimler,
genel bir optimum ¢6ziim bulunana kadar degerlendirilir [69]. Metasezgisel algoritmalar,
popiilasyon olusturma ve se¢im metodolojileri bakimindan birbirlerinden ayrilirlar. Bu
algoritmalarin bilinen bir temsilcisi Genetik Algoritma'dir (GA). GA, g¢evresel faktorlere en
uygun adaptasyonu sergileyen bireylerin hayatta kalma sansinin daha fazla oldugu ve bu
yolla yeteneklerini sonraki nesillere aktarabilecekleri evrimsel teoriye dayanir [70]. Sonraki
nesiller, ebeveynlerinden miras aldiklari 6zelliklerle, ebeveynlerinin daha iyi veya daha kotii
versiyonlarina sahip bireyler iiretebilmektedir. Bu bireyler arasinda hayatta kalma ve {ireme
basaris1 bakimindan farkliliklar gézlemlenmektedir. Daha iyi 06zelliklere sahip olan
bireylerin hayatta kalma ve yavru birakma olasilig1r daha yiiksektir. Bu sayede daha iyi
genlerin bir sonraki nesillere aktarilmasi saglanmaktadir. Daha az uyumlu 6zelliklere sahip
olan bireyler ise zamanla elenmektedir. Birkag nesil sonra, en iyi kromozomlari (6zellikleri)
tastyan bireyler popiilasyonda baskin hale gelerek kiiresel optimum olarak tanimlanan bir
duruma ulasilmaktadir [71]. Hiperparametre optimizasyon probleminde, her bir
hiperparametre bir kromozom tarafindan temsil edilmektedir. Hiperparametre degerleri,
temsili kromozomun ondalik degerine gore ayarlanmaktadir. Her kromozom, ikili basamak
sisteminde kodlanmis bir dizi genden olugmaktadir. Optimum parametreleri belirlemek i¢in
bu kromozomlarin genleri iizerinde kromozom se¢imi, ¢aprazlama ve mutasyon islemleri
uygulanmaktadir. Yiiksek uygunluk fonksiyonu degerlerine sahip kromozomlar segilerek bir
sonraki nesile aktarilma sanslari artirilmaktadir. Bir sonraki nesilde bu kromozomlar,
ebeveynlerinin en iyi 6zelliklerini tasiyan yeni kromozomlar iiretmektedir. Caprazlama
islemi, arama uzaymnda ¢Ozlimlerin karistmin1 elde etmek i¢in kullanilir. Farkhi
kromozomlarin genleri oranlanarak yeni kromozomlar iiretilmektedir. Bu sayede ¢6ziim
uzayinda yeni ve daha iyi ¢ozliimler kesfedilmesi saglanmaktadir [72]. Mutasyon, genetik

algoritmalarin bir pargasi olarak, kromozomlardaki bir ya da birden fazla genin rastgele
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modifiye edilmesi siirecidir. Bu siireg, popiilasyondaki gesitliligi artirarak ve yeni ¢6ziim
yollarin1 ortaya cikararak genetik algoritmalarin etkinligini artirmak amaciyla kullanilir
[73]. Caprazlama ve mutasyon siiregleri, gelecek nesillerdeki gesitliligi artirir ve farkli
Ozelliklerin bulunmasini saglar, bdylece olumlu 6zelliklerin gézden kacgirilma riskini
minimize eder [74]. Baslangi¢ adimi, uygun bir tahmin ile ayarlanarak algoritmanin
yakinsama hizini artirabilmektedir. Bu nedenle, her optimizasyon probleminde dnemli bir
adim olarak kabul edilir. Yakinsama islemi sirasinda baslangi¢ degerleri yinelemeli olarak
tyilestirilse bile, arama uzay1 iginde iimit vermeyen yerel bodlgelere hapsolmadan
yakinsamayr optimum noktaya yaklastiran degerleri segmek her zaman daha yararl
olacaktir. Genetik Algoritma'nin (GA) avantajlarindan biri, iyi baslangi¢ degerlerinin
seciminde asir1 ¢aba gerektirmeden rastgele sec¢ilmesine de izin vermesidir. Mutasyon,
caprazlama ve secim islemleri, kiiresel optimumun kag¢irilmamasini saglayarak algoritmanin
saglamligin1 artirmaktadir. Ancak, GA sirali bir yiiriitme algoritmast oldugundan
paralellestirme olasilig1 daha diisiiktiir. Bu durum, GA'nin zaman karmasikligint O(n”"2)
mertebesine yiikseltmekte ve diisiik yakinsama hizi olarak kabul edilmesine neden
olmaktadir [75].

5.3.6. Pargacik Siirii Optimizasyonu Modeli

Pargacik Siirti Optimizasyonu (PSO), optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in kullanilan
giiclii bir meta-sezgisel algoritmadir. PSO, kus siirlisii veya balik siiriisii gibi dogal
popiilasyonlarin davranislarindan ilham alarak ¢alisir. [76]. Pargacik Siirii Optimizasyonu
(PSO), bir arama uzayini yari rastgele bicimde taramak icin bir grup pargacigin (siirii)
kullanildig, iteratif bir optimizasyon siirecini ifade eder. Bu siirecte, optimizasyon, siiriiniin
arama uzayindaki hareketleri vasitasiyla gerceklestirilir [77]. Pargacik Siirii Optimizasyonu
(PSO) siirecinde, bilgi paylasimi ve isbirligi, bir grup parcaci@in bilgileri arasinda
gerceklestirilir. Bu siirecte, siiriiyii olusturan parcaciklar, kendi en iyi bilinen pozisyonlarini,
su anki pozisyonlarini ve hizlarimi iceren bir vektorle temsil edilirler. Pargaciklarin
konumlar1 ve hizlar1 belirlendikten sonra, her bir par¢acigin mevcut konumu ve tahmini
performans1 degerlendirilir. Ilerleyen yinelemelerde, her pargacigin hizi, 6nceki
yinelemelerden elde edilen bilgilere ve kiiresel en uygun konuma dayanarak giincellenir.
Pargaciklar, bu yeni hiz vektorlerine gore hareket etmeye devam ederler [78]. Bu siiregler,
belirlenen yakinsama ya da sonlandirma kriterleri karsilanana dek yinelenir. PSO'nun,

caprazlama ve mutasyon iglemlerini barindirmamasi, GA'ya kiyasla uygulamasini daha basit
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kilar. GA igerisinde, bilgi tiim kromozomlar arasinda paylasilir ve bu sayede popiilasyon,
optimal bolgeye dogru diizenli bir ilerleme kaydeder. PSO'da ise, sadece bireysel en iyi ve
genel en iyi parcaciklarin bilgisi digerlerine aktarilir. PSO algoritmasinin hesaplama
karmasikligi O(nlogn) olarak ifade edilir [79]. PSO, GA'ya gore genellikle daha hizli bir
yakinsama siirecine sahiptir. Bunun yani sira, PSO'nun paralellestirilmesi daha basittir ¢linkii
pargaciklar bagimsiz hareket eder ve yalnizca her iterasyon sonunda bilgi aligverisi yaparlar.
Fakat, GA ile karsilastirildiginda, PSO'da popiilasyonun etkin bir sekilde baslatilmasi
gerekmektedir. Eger uygun bir baslangic yapilmazsa, PSO algoritmasi, 6zellikle ayrik
hiperparametreler s6z konusu oldugunda, yalnizca yerel optimumlar1 bulabilir ve global
optimumu goézden kagirabilir. Bu durumu gidermek amaciyla, PSO'nun yakinsama hizini ve
performansini artirmaya yonelik ¢esitli popiilasyon baslatma teknikleri gelistirilmistir [80].
Ancak, popiilasyon baslatma yaklagimlarindan birinin kullanilmasi, PSO'nun karmasikligin

ve yliriitme siiresini artiracaktir.

Tablo 3. Hiper parametre ayarlama modellerinin karsilagtiritlmasi

Bayes  Genetik  Parcacik

Ozellik/ Manuel Izgara  Rastgele Optimiza Algoritm Siirii
Algoritma Aramam Aramasi Aramasi  Syonu alar Optimizas

yonu

Hiperpara gll; I; Parametr  Olasihik  Evrimsel Siirdi
metreleri arametre e modeline siireclerle  zekasmna

Aciklama nelle iombinas degerleri  dayali  parametre  dayal
ayarlanm yonlarint nin optimizas optimizas optimizasy

ast. deneme. ragtgele' yon. yonu. on.

se¢ilmesi.
Zaman Orta- Orta-

Verimliligi Degisken  Diisiik Orta Yiiksek  Yiksek Yiiksek

Uzay Verimliligi Diisiik Diisiik Diistik Yiiksek  Yiiksek Yiiksek
Kullanim
Kolaylig Yiiksek Orta Yiiksek Orta Orta Orta
Olceklenebilirlik

Diisiik Diisiik Yiiksek  Yiksek  Yiiksek Yiiksek

Basit Kiictik Biiyilk  Karmagik Cok Karmasik
modeller parametre parametre parametre boyutlu  problemler

En Iyi Kullanim veya uzaylart  uzaylari  uzaylar ve ve genis
deneyimli igin. icin hizli igin. karmasik arama
kullanicil ¢cOzim. uzaylar uzaylari

ar igin. i¢in. icin.
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Model

Bagmsizhi: Evet Evet Evet Cog;;nluk Evet Evet

Obtimizasvon Kullanic1  Sistemati Rastgele  Veriye  Evrimsel Stirii
P Sl'ireciy deneyimi k ve ve esnek. dayali ve ve davranisi
ne bagli. kapsamli. iteratif. ~ adaptif.  ve adaptif.

Optimizasyon yontemlerinin 6zelikleri Tablo 3’te listelenmistir.

Hiperparametre ayarlamasi, 6zellikle genis veri kiimeleri ve karmasik modeller s6z konusu
oldugunda, zaman ve kaynak bakimindan yogun bir siirectir. Bu durum, bazen yaklasik
metotlarin  kullanilmasin1t veya deneme sayisinin smirlanmasimi  gerektirir.  Siireci
kolaylastirmak amaciyla otomatik hiperparametre ayarlama araglar1 (AutoML) tercih

edilmektedir.
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6. BULGULAR VE YORUM

Bu calismanin dordiincii boliimiinde yer alan Sekil 13’de gorsellestirilen model, Python
programlama dili ve onun giiclii kiitiiphaneleri olan "pandas", "numpy" ve "sklearn"
yardimiyla hayata gecirilmistir. Bu kiitiiphaneler, ¢esitli istatistiksel yontemler ve klasik
makine Ogrenimi siniflandirma tekniklerinin kullanimint miimkiin kilarak, modelin
olusturulmasinda temel taslar1 olusturmustur. PyCharm gelistirme aracinin imkanlarindan
yararlanilarak gergeklestirilen bu siireg, 11. nesil Intel(R) Core(TM) i7-1165G7 @ 2.80GHz
hizinda calisan islemci ve 16 GB RAM bellege sahip bir diz iistii bilgisayar kullanilarak,
Windows 10 Enterprise LTSC isletim sistemi yiiklii ortamda test edilmistir. Bu donanim ve
yazilim Ozellikleri, model gelistirme ve test siireclerinin etkin bir sekilde yiiriitiilmesine

olanak saglamistir.

6.1. Hazirlanan Veri Seti Modellerin Cahistirilmasi

Bu ¢aligmanin ilk asamasinda, veri seti egitim ve test setleri olarak ayrilmistir. Bu ayrimin
basariyla tamamlandigi goriilmekte olup, egitim seti 1176 Ornek, test seti ise 294 6rnek

icermektedir. Hem egitim hem de test setlerinde 35 bagimsiz degisken bulunmaktadir.

Bu calismanin bir sonraki agsamasinda, siiflandirma algoritmalarinin uygulanmasi ve bu
algoritmalar i¢in karigiklik matrisi ile performans metriklerinin hesaplanmasi
gerceklestirilecektir. Ilk olarak, cesitli modeller tammlanip egitilecek, ardindan bu
modellerle test veri seti lizerinde tahminler yapilacak ve son olarak her model i¢in dogruluk,

geri ¢agirma, kesinlik ve F1 skoru gibi performans metrikleri hesaplanacaktir.
Bu siirecin uygulanmasinda asagidaki adimlar takip edilecektir:

e Modellerin tanimlanmasi.

e Egitim seti lizerinde her modelin egitilmesi.

e Test seti lizerinde tahminlerin yapilmasi.

e Karisiklik matrisi ve performans metriklerinin hesaplanmasi.

e FElde edilen sonuglarin karsilastirilabilir bir tablo formatinda sunulmasi.

Test ve egitim veri setimize sirasiyla, Lojistik Regresyon(LR), Destek Vektor
Makinesi(SVM), En Yakin Komsu (KNN)), Karar Agaglari(DT), Rastgele Orman
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Siniflandirmasi(RF), Naive Bayes(NB) ve hibrit modeller olan XGBoost(XGB) ile
AdaBoost smiflandirma algoritmalar1 uygulanmistir. Olusan sonuglar asagidaki Tablo 4’de
gosterilmistir.

Tablo 4. Geleneksel makine 6grenimi algoritmalari i¢in performans degerlendirme

Olctitleri, Dogruluk (Accuracy: A), Kesinlik (Precision: P), Duyarlilik (Recall: R) ve F1
Skoru (F1-score:F1)

ML
Algoritmalar A PO P1l RO R1 F1-0 F1-1
LR 0.87 0.88 0.68 097 0.32 0.92 0.43
SVM 0.86 0.86 0.92 1.00 0.15 0.92 0.26
KNN 0.84 0.85 0.45 099 0.06 0.91 0.11
DT 0.76 0.85 0.27 085 0.28 0.85 0.32
RF 0.85 0.85 0.53 098 0.10 0.92 0.21
NB 0.83 0.87 0.45 093 0.30 0.90 0.36
XGB 0.85 0.87 0.62 097 0.23 0.92 0.33
AdaBoost 0.86 0.88 0.59 095 0.34 0.92 0.43

Tablo 4, geleneksel makine 6grenimi algoritmalarinin performans degerlendirme 6lgiitlerini
kapsamaktadir. Bu 6lgiitler, Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall)
ve F1 Skoru (Fl-score) olarak belirlenmistir. Makine Ogrenimi algoritmalari; Lojistik
Regresyon (LR), Destek Vektér Makineleri (SVM), K-En Yakin Komsu (KNN), Karar
Agaclar1 (DT), Rastgele Ormanlar (RF), Naive Bayes (NB), XGBoost (XGB) ve AdaBoost

olarak siralanmistir.

Her algoritmanin performansi, siniflandirma problemlerinde sik¢a kullanilan iki sinif (0 ve
1) i¢in ayr ayr incelenmistir. Burada '0' ve 'l', siniflandirma yapilan kategorileri temsil
etmektedir. Kesinlik (Precision), modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin gergekten
ne kadarinin pozitif oldugunu; Duyarlilik (Recall), ger¢ek pozitif drneklerin ne kadarinin
dogru olarak pozitif olarak tahmin edildigini gosterir. F1 Skoru ise, Kesinlik ve Duyarlilik
Olciitlerinin harmonik ortalamasidir ve her iki 6l¢iitii de dengeli bir sekilde degerlendirmeyi

amaclar.

Analize gore, LR, AdaBoost ve SVM algoritmalari, digerlerine gore daha yiiksek Dogruluk
ve F1 Skorlari ile ne ¢ikmaktadir. Ozellikle, LR ve AdaBoost algoritmalar1 '1' smifi igin
Kesinlik ve Duyarlilik dengesini saglayarak yiiksek F1 Skorlarina ulagmistir. Diger yandan,
KNN ve RF algoritmalari, 6zellikle '1' sinifi i¢in diisiik Duyarlilik degerleri ile dikkat
¢cekmektedir.
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Bu degerlendirmeler, belirli bir siniflandirma problemi i¢in en uygun makine §grenimi
algoritmasimin segiminde &nemli bir rehber olusturur. Ozellikle, farkli siniflar arasindaki
dengesizliklerin ve performans 6l¢iitlerinin 6nemi goz 6niinde bulundurulmalidir. Bu analiz,
makine 6grenimi modellerinin performansinin kapsamli bir sekilde degerlendirilmesi ve

optimizasyonu i¢in temel bir adimi temsil eder.

Model Karsilastirma
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Sekil 28. Siiflandirma algoritmalarinin performanslarinin karsilastirilmasi

Hem Tablo 4’te hem de Sekil 28°de gosterildigi gibi “0” kategorisinde olan yani ise devam
eden ¢aliganlar1 ifade eden degerlerin, “1” kategorisinde isten ayrilanlara gore daha yiiksek
oldugunu gostermektedir. Bu durum veri setimizde dengesiz(imbalanced) veri dagilimini
problemini ifade etmektedir. Yipranma hedef degiskenin “Evet” durumunun veri seti

icerisinde azinlik sayida dagilim gosterdigi gozlemlenmistir.

Eksik veri(Imbalanced Dataset) ¢dzmek icin veri dengeleme ydntemlerini boliim ikideki
aciklandig gibi arastirilmistir. Sonrasinda asag1 ve yukari yonde veri seti dengelemesi i¢in
ROS, SMOTE, RUS, Near Miss(NM) ve Tomek Links(TL) yontemleri uygulanmistir.
Oncelikle dengesiz veri kiimesi isleme algoritmalar1 uygulanarak veri kiimesi
dengelenmistir. Bu asamada Rastgele Asir1 Ornekleme (ROS), Rastgele Eksik Ornekleme
(RUS), SMOTE, NearMiss(NM) ve Tomek Links(TL) yontemleri ayr1 ayri veri setine
uygulanmistir. Daha sonra, makine Ogrenmesi yoOntemleri dengeli veri kiimesine
uygulanarak her model i¢in sonuglar olusturulmustur. Devaminda, dengesiz veri kiimesine

uygulanan makine 6grenmesi yontemlerinin sonuglari ile dengesiz veri kiimesi isleme
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teknikleri kullanilarak dengelenmis veri kiimesine uygulanan makine &grenmesi

yontemleriyle karsilagtirilmistir.

Lojistik Regresyon(LR) ile veri dengeleme yontemlerinin uygulanmasi sonrasi olusan

sonuglar agsagidaki Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5. Dengesiz veri yontemleri ile lojistik regresyon(LR) modeli performans 6lgiitleri
Dogruluk (Accuracy: A), Kesinlik (Precision: P), Duyarlilik (Recall: R) ve F1 Skoru (F1-

score:F1)
ML

Algoritm A PO P1 RO R1 F1-0 FI-1
ROS-LR 0.72 0.88 081 079 oo 083 085
SMOTE-LR  0.73 0.86 086 086 086 08  0.86
RUS-LR 0.70 0.71 073 073 070 072 072
NM-DT 0.70 0.69 077 081 063 074 069
TL-DT 0.87 0.89 071 o097 038 093 050

Tablo 5, dengesiz veri setleri iizerinde uygulanan ¢esitli yontemlerle gelistirilen lojistik
regresyon (LR) modellerinin ve karar agaglar1 (DT) kullanilarak yapilan denemelerin
performans Olgiitlerini igermektedir. Performans Olciitleri; Dogruluk (Accuracy), Kesinlik
(Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1 Skoru (FIl-score) olarak detaylandirilmistir. Bu
degerlendirme, Random Over Sampling (ROS), Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE), Random Under Sampling (RUS), NearMiss (NM) ve Tomek Links

(TL) gibi yontemlerin uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar1 karsilagtirmaktadir.

Her bir yontemin etkinligi, '0' ve '1' olarak ifade edilen iki sinif tizerindeki performanslari ile
degerlendirilmektedir. Bu iki sinif, siiflandirma problemlerinde hedeflenen kategorileri
temsil etmektedir. Kesinlik ol¢iitii, bir modelin pozitif olarak tahmin ettigi durumlarin
gercekte ne kadarinin pozitif oldugunu; Duyarlilik ise, gergek pozitif durumlarin ne oranda
dogru olarak pozitif tahmin edildigini gosterir. F1 Skoru, Kesinlik ve Duyarlilik 6lgiitlerinin
harmonik ortalamasi alinarak hesaplanir ve her iki 6lgiit arasinda dengeli bir performans

degerlendirmesi sunar.
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Analize gore, TL yontemi ile zenginlestirilmis DT modeli, diger yontemlere kiyasla '0' sinifi
icin yliksek Dogruluk ve F1 Skoru elde etmis, bu da onu dengesiz veri setleri i¢in 6zellikle
etkili bir yontem olarak 6ne ¢ikarir. ROS ve SMOTE yontemleri ile gelistirilen LR modelleri
de, Ozellikle '1' sinift i¢in dengeli Kesinlik, Duyarlilik ve F1 Skorlar1 saglayarak dikkat
cekmistir.

Bu analiz, dengesiz veri setlerinin islenmesinde kullanilan farkli yontemlerin etkinliginin
kapsaml1 bir sekilde degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir. Her bir yontemin, veri
setinin Ozelliklerine ve hedeflenen model performans kriterlerine bagli olarak degisken
sonuglar tiretebilecegi belirlenmistir. Bu degerlendirme, makine grenimi modellerinin

gelistirilmesi ve iyilestirilmesi siirecinde 6nemli bir referans noktasi saglar.

Destek Vektor Makinesi(SVM) ile veri dengeleme yontemlerinin uygulanmasi sonrasi
olusan sonuclar asagidaki Tablo 6’da gosterilmistir.
Tablo 6. Dengesiz veri yontemleri ile Destek Vektor Makinesi (SVM) modeli performans

Olciitleri Dogruluk (Accuracy: A), Kesinlik (Precision: P), Duyarlilik (Recall: R) ve F1
Skoru (F1-score:F1)

ML

Algoritm A PO P1 RO R1 F1-0 F1-1
ROS-SVM 0.84 0.88 0.81 079 089 083 0.85
SMOTE- 086  0.86 0.86

SUM 0.86 0.86 0.86 0.86

RUS-SVM 0.72 0.73 0.73 070 072 072 0.73
NM-SVM 0.72 0.77 0.81 063 074 0.69 0.77
TL-SVM 0,87 0,87 0,88 09 025 093 0,38

Tablo 6, dengesiz veri setleri lizerinde farkli dengeleme yontemleri uygulandiktan sonra

Destek Vektor Makinesi (SVM) modelinin performans degerlerini igermektedir.

Analiz sonuglarma gore, SMOTE ve TL yontemleri ile iyilestirilmis SVM modelleri, diger
dengeleme tekniklerine gore daha yiiksek Dogruluk ve F1 Skorlar1 elde etmistir. Bu,
ozellikle SMOTE yonteminin '1' smifi icin ulastigi dengeli Kesinlik, Duyarlilik ve F1
Skorlari ile kendini gostermektedir. RUS ve NM yontemleri, 6zellikle '1' sinifi i¢in daha
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diisiik performans degerleri sergileyerek, bu yontemlerin bazi durumlarda veri kaybina yol
acabilecegini ve modelin genel performansini olumsuz etkileyebilecegini ortaya

koymaktadir.

Bu degerlendirme, dengesiz veri setlerinin islenmesi silirecinde kullanilabilecek farkli
yontemlerin etkinligini ve bu yontemlerin model performansi {lizerindeki etkilerini gézler
Ontline sermektedir. Yontem sec¢imi, veri setinin 6zellikleri ve modelin maksimize etmeye
calistig1 performans olgiitleri g6z 6niinde bulundurularak yapilmalidir. Bu analiz, makine
O0grenimi alaninda model gelistirme ve optimizasyon c¢alismalari i¢in 6nemli bir referans

teskil eder.

En Yakin Komgu(KNN) ile veri dengeleme yontemlerinin uygulanmasi sonrasi olusan
sonuclar asagidaki Tablo 7’de gosterilmistir.
Tablo 7. Dengesiz veri yontemleri ile En Yakin Komsu (KNN) modeli performans

Olciitleri Dogruluk (Accuracy: A), Kesinlik (Precision: P), Duyarlilik (Recall: R) ve F1
Skoru (F1-score:F1)

ML
Algoritm A PO P1 RO R1 F1-0 F1-1
ROS-KNN 0.82 0.90 0.77 0.72 092 0.80 0.84
SMOTE-

KNN 0.79 0.99 0.71 059 0.99 0.74 0.83
RUS-KNN 0.65 0.63 0.69 0.74  0.57 0.69 0.62
NM-KNN 0.72 0.56 0.66 081 38 0.67 0.48
TL-KNN 0,84 0,86 0,61 097 0,20 0,91 0,30

Tablo 7, dengesiz veri setlerine uygulanan farkli yontemler sonrasinda En Yakin Komsu
(KNN) modelinin performans 6lgiitleri iizerindeki etkilerini gostermektedir. Bu olgiitler;
Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1 Skoru (F1-score)
olarak tanimlanmistir. Degerlendirilen yontemler arasinda Random Over Sampling (ROS),
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), Random Under Sampling (RUS),
NearMiss (NM) ve Tomek Links (TL) bulunmaktadir.
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Performans degerlendirmesinde '0' ve '1' siniflari, siniflandirma igleminde ayrim yapilan iki
ana kategori olarak karsimiza ¢ikar. Kesinlik, modelin pozitif olarak isaretledigi durumlarin,
gercekten ne kadarinin pozitif oldugunu; Duyarlilik ise, gercekte pozitif olan orneklerin,
model tarafindan ne oranda dogru tahmin edildigini ifade eder. F1 Skoru, Kesinlik ve
Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi ile hesaplanir ve bu iki dl¢iit arasinda bir denge

kurulmasini saglar.

Analiz sonuglari, ROS ve TL yontemleri ile iyilestirilmis KNN modellerinin, diger
yontemlere gore daha yiiksek Dogruluk ve F1 Skorlarina ulastigini ortaya koymaktadir.
SMOTE yontemi, 6zellikle '0" sinifi i¢in son derece yliksek bir Kesinlik orani elde etmis,
ancak bu, 'l' sinift i¢in Duyarlilik degerinin diisiik kalmasina neden olmustur. RUS ve NM
yontemleriyle elde edilen modeller, genel olarak daha diisiik performans degerleri
sergileyerek, bu yontemlerin veri setinin yapisina bagli olarak bazi siirlamalara sahip

olabilecegini gostermektedir.

Bu degerlendirme, dengesiz veri setlerinin analizinde ve islenmesinde kullanilan
yontemlerin model performansina olan etkisini gozler Oniline serer. Yontem seg¢imi,
siniflandirma probleminin 6zellikleri ve hedeflenen performans Olgiitleri dikkate alinarak
yapilmalidir. Analiz, modelin performansini artirmak ve en uygun yontemi se¢cmek igin

kritik bir rehberlik sunar.

Karar Agaglari ile veri dengeleme yontemlerinin uygulanmasi sonrast olusan sonuglar

asagidaki Tablo 8’de gosterilmistir.

Tablo 8. Dengesiz veri yontemleri ile Karar Agaglari(DT) modeli performans dlgiitleri
Dogruluk (Accuracy: A), Kesinlik (Precision: P), Duyarlilik (Recall: R) ve F1 Skoru (F1-

score:F1)
ML Algoritm 5 PO PL RO R1 FI10 FI-1
ROS-DT 074  1.00 065 047 100 064  0.79
SMOTE-DT 067  0.83 063 049 087 06l  0.73
RUS-DT 050 052 054 070  .ac o5y 043
NM-DT 051 050 050 059 (041 054 045
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TL-DT 0.79 0,87 03 08 039 08 037

Tablo 8, dengesiz veri setleri lizerine uygulanan gesitli dengeleme yontemlerinin Karar
Agaclart (Decision Trees, DT) modeli tizerindeki etkisini gosteren performans Olgiitlerini

sunmaktadir.

Analiz sonuglarina gore, ROS yontemiyle gelistirilen DT modeli, '0' sinif1 i¢in Kesinlikte
miitkemmel bir performans sergileyip, F1 Skorunda yiiksek bir deger elde etmistir. Bununla
birlikte, bu yiliksek Kesinlik, '1' siifi i¢in Duyarliligin diigiik kalmasiyla dengelenmistir.
SMOTE ve TL yontemleri, her iki sinif i¢in dengeli bir performans sunarken, RUS ve NM
yontemleri genel olarak daha diisiik performans degerleri ile dikkat ¢gekmistir. Ozellikle RUS
yontemi, '0' smifi i¢in yiiksek bir Duyarlilik sergilese de, bu, Kesinlik ve F1 Skorlarinda
diisiik degerlere yol agmustir.

Bu degerlendirme, dengesiz veri setlerinin analizinde ve islenmesinde kullanilan farkli
yontemlerin Karar Agaclari modelinin performansina etkilerini ortaya koymaktadir. Yontem
se¢imi, siniflandirma probleminin 6zellikleri ve hedeflenen performans 6lgiitleri dikkate
alinarak yapilmalidir. Bu ¢alisma, modelin performansini iyilestirmek ve en uygun yontemi

belirlemek i¢in 6nemli bir referans sunar.

Rastgele Orman Algoritmasi ile veri dengeleme yontemlerinin uygulanmasi sonrasi olusan

sonuglar asagidaki Tablo 9°da gdsterilmistir.

Tablo 9. Dengesiz veri yontemleri ile Rastgele Orman(RF) modeli performans 6lgiitleri
Dogruluk (Accuracy: A), Kesinlik (Precision: P), Duyarlilik (Recall: R) ve F1 Skoru (F1-

score:F1)
ML
Algoritm A PO PL RO R1 F1-0 FI-1
ROS-RF 0.96 0.97 095 095 098 096  0.96
SMOTE-RF g9 0.90 085 084 091 087 088
RUS-RE - 459 057 066 080 040 067 050
NM- RF 0.60 0.60 068 077 049 067 057

80



TL-RF 0.85 0,86 0,81 099 019 092 0,30

Tablo 9, dengesiz veri setlerinin islenmesi i¢in uygulanan yontemler sonrasinda Rastgele

Orman (RF) modelinin performans dl¢titleri ile ilgili ayrintil1 bilgiler sunmaktadir.

Analize gore, ROS yontemi ile iyilestirilmis RF modeli, Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve
F1 Skoru acisindan yiiksek performans sergileyerek dikkat ¢ekmektedir. Bu yontem,
modelin her iki sinif tizerinde dengeli ve yiiksek bir bagar1 elde etmesini saglamistir. SMOTE
yontemi de benzer sekilde, 6zellikle '1' sinifi i¢in yiiksek Duyarlilik ve F1 Skorlari ile olumlu
sonuglar sunmustur. Ote yandan, RUS ve NM yéntemleri, genellikle daha diisiik performans
degerleri gostererek, bu tekniklerin bazi durumlarda modelin genel basarisin1 olumsuz yonde

etkileyebilecegini ortaya koymustur.

Bu degerlendirme, dengesiz veri setlerinin iglenmesinde kullanilan farkli yontemlerin
Rastgele Orman modelinin performansia etkisini kapsamli bir sekilde gostermektedir.
Yontem se¢imi, veri setinin yapisina ve modelin hedeflenen performans kriterlerine uygun
olarak yapilmalidir. Bu analiz, model gelistirme siirecinde 6nemli bir kilavuz olarak

kullanilabilir.

Naive Bayes(NB) Algoritmasi ile veri dengeleme yontemlerinin uygulanmasi sonrasi olusan

sonuclar asagidaki Tablo 10°da gosterilmistir.

Tablo 10. Dengesiz veri yontemleri ile Naive Bayes(NB) modeli performans 6lgiitleri
Dogruluk (Accuracy: A), Kesinlik (Precision: P), Duyarlilik (Recall: R) ve F1 Skoru (F1-

score:F1)
ML
Algoritm A PO PI RO R1 F1-0 FI-1
ROS-NB 0.75 0.73 076 078 072 076 074
SMOTE-NB  0.73 0.74 073 072 075 073 075
RUSNB 071 0.71 072 072 071 072 071
NM-NB 0.72 0.71 0.75 0.77 0.68 0.74 0.71
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TL-NB 0,85 0,88 056 094 037 091 044

Tablo 10, dengesiz veri setlerine yonelik olarak uygulanan farkli yontemlerin Naive Bayes
(NB) modeli iizerindeki etkilerini ve bu yontemlerin modelin performans Olciitlerindeki

sonuclarini igermektedir.

Analiz sonuglarina gore, TL yontemi ile iyilestirilmis NB modeli, diger yontemlere gore
Dogruluk ve F1 Skoru agisindan dikkat c¢ekici bir performans sergilemektedir. Bu yontem,
ozellikle '0" sinif1 i¢in yiiksek Kesinlik ve Duyarlilik degerleri ile 6ne ¢ikmaktadir. Diger
taraftan, ROS, SMOTE, RUS ve NM yontemleri ile iyilestirilmis modeller, birbirine yakin
ve tutarli performans degerleri gostermektedir. Bu sonuglar, kullanilan yonteme bagli olarak
NB modelinin dengesiz veri setleri iizerindeki tahmin basarisinin farklilik gosterebilecegini

ortaya koymaktadir.

Bu degerlendirme, dengesiz veri setleriyle ¢alisirken Naive Bayes modelinin performansini
artirmak amaciyla kullanilabilecek yontemlerin etkilerini gozler oniine sermektedir. Her bir
yontemin veri setinin 6zelliklerine ve modelin hedeflenen performans Kkriterlerine uygun
sekilde secilmesi gerektigi vurgulanmaktadir. Bu analiz, modelin gelistirilmesi ve

tyilestirilmesi siirecinde 6nemli bir kaynak olarak degerlendirilebilir.

XGBoost(XGB) Algoritmasi ile veri dengeleme yontemlerinin uygulanmasi sonrasi olusan

sonuglar asagidaki Tablo 11°de gosterilmistir.

Tablo 11. Dengesiz veri yontemleri XGBoost(XGB) modeli performans 6lgiitleri
Dogruluk (Accuracy: A), Kesinlik (Precision: P), Duyarlilik (Recall: R) ve F1 Skoru (F1-

score:F1)
ML Algoritm A PO P1 RO R1 F1-0 F1-1
ROS-XGB 0.95 0.96 0.94 0.94 097 0.95 0.95
SMOTE-XGB 0.94 0.93 0.95 0.94 0.94 0.94 0.94
RUS- XGB 0.54 0.52 0.56 0.76 0.31 0.62 0.40
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NM-XGB 0.56 0.54 0.60 0.63 0.44 0.63 0.44

TL-XGB 0.87 0.88 071 o097 035 092 047

Tablo 11, dengesiz veri setlerinin islenmesi i¢in uygulanan farkli yontemlerin XGBoost

(XGB) modelinin performans 0lgiitlerine olan etkilerini ortaya koyar.

Analiz sonuglari, ROS ve SMOTE yontemleri ile iyilestirilmis XGB modellerinin yiiksek
Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F1 Skorlart ile 6ne ¢iktigin1 gostermektedir. Bu iki
yontem, modelin her iki sinif lizerinde dengeli ve yiiksek bir basar1 elde etmesini saglamistir.
RUS ve NM yontemleri, genel olarak daha diisiik performans degerleri gostererek, bu
tekniklerin modelin genel basarisini sinirlayabilecegini ortaya koymaktadir. TL yontemiyle
tyilestirilmis model, 6zellikle '0" sinifi i¢in yiiksek bir Kesinlik degeri sergilese de, '1' sinifi

icin Duyarlilik ve F1 Skoru daha diisiik kalmistir.

Bu degerlendirme, dengesiz veri setleri iizerinde calisitken XGBoost modelinin
performansini artirmaya yonelik farkli yontemlerin etkilerini kapsamli bir sekilde gosterir.
Yontem se¢imi, veri setinin yapisina ve modelin hedeflenen performans kriterlerine gore
dikkatlice yapilmalidir. Bu analiz, model gelistirme siirecinde 6nemli bir kaynak olarak

kullanilabilir ve en uygun yontemin segilmesinde yardimeci olabilir.

AdaBoost hibrit modeli birlikte veri dengeleme yontemleri uygulanmasi sonrast olusan
sonuglar asagidaki Tablo 12°de gosterilmistir.
Tablo 12. Dengesiz veri yontemleri ile AdaBoost hibrit modelinin performans 6lgiitleri

Dogruluk (Accuracy: A), Kesinlik (Precision: P), Duyarlilik (Recall: R) ve F1 Skoru (F1-
score:F1)

ML Algoritm A PO P1l RO R1 F1-0 F1-1
ROS-AdaBoost 0.56 0.64 054 027 085 0.38 0.66

SMOTE- AdaBoost  0.62 0.74 058 037 0.87 0.49 0.70

RUS- AdaBoost 0.52 0.51 053 071 032 0.60 0.40

NM- AdaBoost 060 057 068 o081 039 067 049
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TL - AdaBoost 085 087 067 098 025 092 036

Tablo 12, dengesiz veri setlerine yonelik c¢esitli yontemler uygulanarak olusturulan

AdaBoost hibrit modelinin performans metriklerini igermektedir.

Analiz sonuglart gostermistir ki, TL yontemi ile gelistirilen AdaBoost modeli, Dogruluk,
Kesinlik ve F1 Skoru agisindan dikkate deger performans sergilemistir, 6zellikle '0' sinifi
icin elde edilen yiiksek Kesinlik ve F1 Skoru bu durumu desteklemektedir. SMOTE ve NM
yontemleri de, '1' sinifi i¢in Duyarlilik degerlerinde iyilesmeler saglamis ve modelin bu sinifi
dogru bir sekilde tanima yetenegini artirmistir. Ancak, RUS yontemi ile gelistirilen model,
genel olarak daha diisiik performans degerleri gostererek, bu teknikle yapilan iyilestirmelerin

siirl kaldigimi gostermektedir.

Bu analiz, AdaBoost modelinin dengesiz veri setleri tizerindeki performansini iyilestirmek
icin kullanilabilecek yontemlerin etkilerini gdstermektedir. Yontem secimi, veri setinin
karakteristikleri ve modelin hedeflenen performans kriterlerine gore yapilmalidir. Bu
calisma, model gelistirme ve iyilestirme siireclerinde yol gosterici bir kaynak olarak

degerlendirilebilir.

Tablo 5,6,7,8,9,10,11 ve Tablo 12’de gosterildigi gibi yapilan performans karsilagtirma
Ol¢iimleri sonucunda dengesiz veri yontemi olarak ROS ile siniflandirma modeli olarak ta
Rastgele Orman Modeli se¢ilmistir. Asir1 6grenmenin olmamasi i¢in ¢apraz dogrulama

yontemi olarak k-Katmanli(k-Fold) yontemi de uygulanmustir.

Dengesiz ¢alisan kayb1 verisi ile geleneksel makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalar:
yontemleri kullanilarak performans dlgiitleri olusturulmustur. Sonuglar detaylica
degerlendirilmistir. Olusan bu sonuglari iyilestirmek i¢in veri 6n igsleme(pre-processing) ve

sonrasi isleme(post-processing) faaliyetleri uygulanmustir.

Bir modelin Hiper parametreleri i¢in sonuglar1 degerlendirmek i¢in farkli yontemler
uygulanmistir. Bu yontemler sirasiyla, Manuel Arama, Izgara Aramasi (Grid Search CV),
Rastgele Arama, Bayes Optimizasyonu, Genetik Algoritmalar ve Pargacik Siirii

Optimizasyon olusmaktadir.

Tablo 13. Dengesiz Veri Yontemleri Ile Rastgele Orman(Random Forest: RF), Ros ve
Hiperparametre Yontemlerinin Uygulanmasi
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Manu Izgara Rastgele Bayes  Genetik Parcacik Siirii

el Aramasi Arama Optimizas Algorit Optimizasyon
Model .
Aram (Grid Search yonu malar
a CV)
ROS-RF 0.91 0.97 0.96 0.86 0.95 0.94

Tablo 13, Random Over Sampling (ROS) yontemi ile zenginlestirilmis Rastgele Orman
(Random Forest: RF) modelinin, farkli hiperparametre optimizasyon tekniklerinin
uygulanmas1 sonucu elde edilen performans metriklerini sunmaktadir. Degerlendirilen
optimizasyon teknikleri arasinda Manuel Arama, Izgara Aramasi (Grid Search CV),
Rastgele Arama, Bayes Optimizasyonu, Genetik Algoritmalar ve Parcacik Siiri
Optimizasyonu bulunmaktadir. Performans, her bir teknik i¢in modelin dogrulugu

(accuracy) ile olctilmiistiir.

Tablodaki degerlendirme, her bir hiperparametre ayarlama yonteminin ROS ydntemi ile
tyilestirilmis RF modeli iizerindeki etkisini gostermektedir. Izgara Aramasi, modelin en
yiiksek dogruluk degerine ulastigi yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu, Izgara Aramasinin
model i¢in en uygun hiperparametre kombinasyonunu bulma konusunda etkili oldugunu
gostermektedir. Rastgele Arama ve Genetik Algoritmalar da yiliksek dogruluk degerleri ile
dikkat c¢ekmektedir, bu da bu yoOntemlerin hiperparametre se¢imi konusunda giiclii
alternatifler sunabilecegini ortaya koymaktadir. Bayes Optimizasyonu ve Parcacik Siirii
Optimizasyonu yontemleri de rekabet¢i dogruluk skorlarina ulasmis, ancak Manuel Arama

yontemi, gorece daha diisiik bir performans sergilemistir.

Bu analiz, Rastgele Orman modelinin performansini maksimize etmek i¢in kullanilabilecek
cesitli hiperparametre optimizasyon tekniklerinin etkinligini gdstermektedir. Her bir
yontemin, modelin veri seti ve 6zel gereksinimleriyle uyumlu sekilde segilmesi gerektigi
vurgulanmaktadir. Bu ¢alisma, model optimizasyonu siireclerinde 6nemli bir kaynak olarak
kullanilabilir ve en uygun hiperparametre ayar yonteminin belirlenmesinde yardimci

olabilir.

Hiperparametre optimizasyonu siirecinde, Izgara Aramasi (Grid Search CV) gibi yontemler
araciligiyla modellerin ¢esitli parametre kombinasyonlari {izerinde kapsamli bir arastirma
gerceklestirilmekte ve bu siireg, en iyi model performansini saglayacak parametre
kombinasyonlarinin belirlenmesine yardimci olmaktadir. Bu ¢alismada, smiflandirma

modelinin performansinin artirilmasi amaciyla Izgara Aramasi (Grid Search CV) yontemiyle
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hiperparametre optimizasyonu gergeklestirilmis ve modelin basarimi, dogruluk, kesinlik,
geri ¢agirma ve F1 skoru gibi metrikler araciligryla degerlendirilmistir. Bu siire¢, modelin
farkli parametre kombinasyonlarinin sistematik bir sekilde test edilmesini ve en uygun
hiperparametre setinin belirlenmesini saglamaktadir. Sonuglarin analizi, belirlenen metrikler
kullanilarak yapilmig ve modelin genel performansi bu 6lg¢iitler ¢cergevesinde incelenmistir.
Bu yaklasim, modelin her bir yoniiniin performansinin kapsamli bir sekilde anlasilmasini
saglamakta ve modelin farkli senaryolarda nasil davranabilecegi hakkinda degerli bilgiler

sunmaktadir.

ROS, Izgara Aramasi (Grid Search CV) ile Rastgele Orman Modeli ve Hiperparametre
ayarlama yontemleri kullanarak Tablo 14’teki gibi iyilestirme yapilmustir.
Tablo 14. Dengesiz Veri Yontemleri Ile Rastgele Orman(RF), Ros ve Izgara Aramasi

(Grid Search CV) modeli performans 6lgiitleri Dogruluk (Accuracy: A), Kesinlik
(Precision: P), Duyarlilik (Recall: R) ve F1 Skoru (F1-score:F1)

ML Algorithm A PO P1l RO R1 F10 F11

ROS- RF 0.97 0.97 0.94 094 0.98 0.96 0.96

Tablo 14, dengesiz veri setleri lizerinde Random Over Sampling (ROS) yontemi kullanilarak
gelistirilen ve Izgara Aramasi (Grid Search CV) ile hiperparametreleri optimize edilen
Rastgele Orman (Random Forest, RF) modelinin performans metriklerini sunmaktadir.
Performans Olgiitleri arasinda Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik
(Recall) ve F1 Skoru (F1-score) bulunmaktadir. '0' ve 'l', siniflandirma modeli tarafindan
tahmin edilen iki farkli sinifi ifade etmektedir. Kesinlik ve Duyarlilik, sirasiyla her bir sinif
icin pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gercekte ne kadarinin pozitif oldugunu ve
gercekte pozitif olan 6rneklerin ne kadarinin dogru olarak pozitif olarak tahmin edildigini
gosterir. F1 Skoru ise, Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir ve dengeli

bir performans 6l¢limii saglar.

Modelin performansi yiiksek bir Dogruluk skoru ile 6ne ¢ikmaktadir, bu da genel olarak
modelin tahminlerinin yiiksek bir dogrulukta oldugunu gosterir. Kesinlik ve Duyarlilik
degerleri '0' ve '1' smiflar icin sirasiyla oldukga yiiksektir, bu da modelin her iki sinifi da
basarili bir sekilde tahmin edebildigini isaret eder. Ozellikle F1 skorlar1, her iki simif igin de
yiiksek degerler almistir, bu da modelin dengesiz veri setleri tizerindeki performansinin etkili

oldugunu gostermektedir.
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Bu sonuglar, dengesiz veri setleri iizerinde ¢alisirken Rastgele Orman algoritmasinin ve ROS
yontemi ile birlikte hiperparametre optimizasyonu kullaniminin etkili oldugunu
gostermektedir. Ozellikle, bu yontemlerin ve algoritmanin pratik uygulamalarda, calisan
devri gibi karmasik smiflandirma problemlerinde basarili sonuglar verebilecegi
anlasilmaktadir. Bu nedenle, makine 6grenimi modellerinin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi

stireclerinde bu bulgularin dikkate alinmasi onerilir.

Model sonuglarinin karigiklik(hata) matrisinde gosterimi ise Sekil 29°da gosterilmistir.
Gergekte durumu galismaya devam eden olup modelin dogru tahmin ettigi ¢alisan sayis1 385,
yanlig tahmin ettigi ¢alisan sayisi ise 26°dir. Ayni sekilde gercekten isten ayrilan ve modelin

dogru tahmin ettigi calisan sayis1 401, yanlis tahmin ettigi ¢alisan sayist 10’dur.

Random Forest Accuracy:0.9562043795620438

Sekil 29. Rastgele Orman Karigiklik(Hata) Matrisi

Tablo 15. En Iyi Model Parametreleri

Model En Tyi . min_samples n_estimators
max_depth min_samples_leaf .
Parametreler _split
ROS-RF 3 2 2 100

Sekil 30’da gorsellestirilmis  ozellik Onemleri analizi, Rastgele Orman(Random

Forest)modelinin tahmin siirecinde her bir 6zelligin etkisini gostermektedir.
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Sekil 30. Rastgele Orman(Random Forest) ile Ozeliklerin Onemini Gésteren Grafik

Modelin karar verme mekanizmasinda, bazi 6zelliklerin digerlerine gore daha belirgin bir
etkiye sahip oldugu goriilmektedir. Bu, 6zelliklerin 6neminin uzunluklari ile temsil edildigi
cubuk grafiklerle ifade edilir. En uzun ¢ubuklar, tahmin siirecinde en fazla bilgi saglayan

Ozelliklere isaret ederken, daha kisa cubuklar daha az etkili 6zellikleri temsil etmektedir.

Bu tiir bir analiz, modelin hangi 6zellikler {izerine insa edildigini ve bu 6zelliklerin ayrilma
tahminlerine olan etkilerinin ne derecede oldugunu anlamada yardimeci olur. Ozellikle,
modelin performansini iyilestirmek veya belirli 6zelliklere bagli asir1 uyumu azaltmak
amaciyla, hangi 6zelliklerin dikkate alinmasi gerektigi veya modifiye edilmesi gerektigi

hakkinda énemli bilgiler sunar.

Ayrica, bu analiz, modelin karar verme siirecinin anlasila bilirligini ve seffafligini artirmada
kritik bir rol oynamaktadir. Karar verme mekanizmalarinin agik bir sekilde sunulmasi,
0zellikle kararlarin sonug¢larimin énemli oldugu durumlarda, modelin giivenilirligini ve kabul
edilebilirligini gii¢lendirir.

Sonug olarak, bu gorsellestirme, makine 6grenimi modelinin nasil ¢alistigin1 ve hangi
faktorlere dayandigmni daha iyi kavramak i¢in 6nemli bir aractir. Ozellikle karmasik veri

setlerinde, modelin hangi Ozelliklere odaklandigini ve bu 6zelliklerin dneminin neden
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oldugunu anlamak, modelin etkinligini ve dogrulugunu artirmak acisindan 6nemlidir. Bu,
modelin daha da gelistirilmesi ve uygulama alanina 6zgii ihtiyaglarin daha iyi karsilanmasi

i¢in temel bir adimdir.

Bu tez arastirmasi, ¢alismanin ¢esitli makine 6grenimi modelleri kullanilarak c¢alisanlarin
isten ayrilma olasiliklarinin nasil tahmin edilebilecegine dair kapsamli bir analiz sundugunu
gostermektedir. Arastirma, 6zellikle dengesiz veri setleriyle basa ¢ikma yontemleri, ¢alisan
ayriliklarin1 tahmin ederken yliksek performans gosteren modellerin se¢imi ve etik kullanim
tizerine odaklanmistir. Bu ¢ergevede, Random Over Sampling (ROS), Synthetic Minority
Over-sampling Technique (SMOTE) ve ¢esitli hiper-parametre ayarlama yontemleri gibi
dengesiz veri setlerini isleme yontemleri incelenmistir. Ayrica, Rastgele Orman (Random
Forest) gibi algoritmalarin c¢alisan devri tahmininde yiiksek dogruluk sagladigi

belirlenmistir.

Bu c¢alisma, organizasyonlarin ¢alisan devrini daha etkin bir sekilde yonetmelerine ve
potansiyel personel kayiplarini 6nceden tahmin ederek Onleyici stratejiler gelistirmelerine
olanak tanityan bulgular sunmaktadir. Makine 6grenimi algoritmalarinin, c¢alisan devri
tahminindeki etkinligini gostermek ve kuruluslarin bu tahminleri stratejik karar alma
stireglerine entegre etmeleri i¢in bir yol haritas1t sunmak, tezin temel katkilar1 arasinda yer
alir. Gelecek caligmalar, farkli sektorlerdeki organizasyonlar iizerinde benzer yontemlerin
uygulanabilirligini ve etkinligini test ederek, bu alandaki bilgi birikimini daha da

genisletebilir.

Bu degerlendirme, makine 6grenimi tekniklerinin, calisan ayriliklarini nceden tahmin etme
ve bu bilgileri kullanarak insan kaynaklar1 stratejilerini gelistirme potansiyeline sahip
oldugunu vurgulamaktadir. Dolayisiyla, bu tez, is giicii yonetimi alaninda 6nemli bir
referans noktasi olarak kabul edilebilir ve insan kaynaklar1 yonetimi pratiklerinde makine

ogrenimi teknolojilerinin entegrasyonunu tesvik edebilir.
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7. SONUC

Bu tez ¢alismasinda birgok geleneksel makine 6grenmesi siniflandirma yontemi tahmin
metodu incelenmis ve her birinin kullanildig1r veri iizerinde goreceli olarak basarili
performans sergiledigi gozlemlenmistir. Incelenen calismalarda geleneksel siniflandirma
tahmin metotlar1 ile bunlarin hibrit kullanilmasinin performans sonuglar1 karsilagtirilmistir.
Baz1 caligmalar kurduklar1 modellerin eksik verisi lizerinde performans iyilestirme
calismalar1 yapilmistir. Bazi ¢alismalar ise eksik veri sorununu giderip hibrit model
olusturarak performans iyilestirme yapmiglardir. Bu ¢alismada, veri tiplerinin kendine has
ozelliklerine ve aralarindaki bagimliliklara odaklanilmistir. Bu baglamda, c¢esitli veri

tiplerinin tahminleme siirecine ne derecede uygun oldugu detayl bir sekilde incelenmistir.

Bu arastirmada, IBM HR Analytics Employee Attrition & Performance tarafindan saglanan
ve 1.470 calisam1 kapsayan bir IK veri seti iizerinde calistlmistir. Calisan kaybi tahmin
problemine yonelik olarak, sekiz farkli siniflandirma modelinin uygulanmasi ve bu
modellerin hesaplanan metrikler lizerinden degerlendirilmesi gerceklestirilmistir. Analiz
kapsaminda, her bir model i¢in dogruluk, ¢apraz dogrulama skoru, kesinlik, duyarlilik ve

F1-skor gibi metrik degerler hesaplanmistir.

Bu calismada, geleneksel makine 6grenimi algoritmalarinin egitimi i¢in veri setinin %75
kullanilmis ve test i¢in ise %25'1 ayrilmistir. Dengesiz veriler {lizerine yapilan bu ¢alismada,
yipranma degiskenine iliskin evet ve hayir oranlari dikkate alinarak, isten ayrilma
durumlarmnin tahmini yapilmistir. Hayir oranlari yetersiz olan veri setinin dengelenmesi igin,
hem veri asag1 hem de yukar: dengeleme teknikleri uygulanmustir. Ilk asamada, Rastgele
Orman siniflandirma algoritmasi yiiksek Fl-skore degerleriyle dikkat ¢ekmis olup, bu
degerler 0.92 ve 0.19 olarak belirlenmistir. Veri dengeleme tekniklerinin uygulanmasinin
ardindan, Rastgele Orman Algoritmasi, ROS ve Izgara Aramasi (Grid Search) Modeli
yontemlerinin kullanilmasiyla elde edilen en yiiksek performans degerleri, F1-skore olarak

“0.96 ve “0.96” olarak tespit edilmistir.

Bu tez c¢aligmasi kapsaminda, veri On isleme (pre-processing) ve son isleme (post-
processing) siirecleri titizlikle yliriitilmiistiir. Son isleme asamasinda, asir1 0grenmeyi
onlemek amaciyla k-katmanli ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Ayrica,

performansin iyilestirilmesi i¢in hiperparametre ayarlama siireglerinden biri olan Izgara
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Aramasi (Grid Search) Modeli kullanilarak en uygun model parametreleri belirlenmis ve bu

parametrelerle ¢caligsmalar ylriitilmiistiir.

Bu calismanin sonuglarina gore, ¢oziilen iki problemin ve bu problemlere yonelik ¢6ziim
yontemlerinin degerlendirilmesi neticesinde, gelecekteki siniflandirma caligsmalart i¢in bu
tezde uygulanan modeller arasindan en iyi performans metrik degerlerine sahip olan

Rastgele Orman Siiflandirmasi ile ROS modelinin kullanilmasi tavsiye edilmektedir.

Bu calisma, smif dengesizligi sorununun iistesinden gelmek i¢in giliclii ve yenilik¢i bir
yaklasim sunmaktadir ve makine 6grenimi toplulugu i¢in énemli bir katki saglamaktadir.
Ayrica daha biiyiik ve gercek sektorel insan kaynagi eksik veri setleri kullanarak, ytliksek
CPU sahip bilgisayarlarda model parametre ayarlamalari ile daha iyi sonuglarin elde

edilebilecegi onerilmektedir.

Bu c¢alisma kapsaminda, kullanilan veri setinin Ozellikleri ve modelleme siirecinde
benimsenen yaklasimlar géz oOnilinde bulunduruldugunda bazi kisitlarin varligindan
bahsedilebilir. Ilk olarak, analiz siirecinde kullanilan veri seti, belirli bir sektore ve cografi
bolgeye ozgiidiir, bu da elde edilen bulgularin genel gecerligi konusunda sinirlamalar
getirmektedir. Ikincil olarak, modelin egitiminde kullanilan makine 6grenmesi tekniklerinin
secimi ve parametre ayarlamalari, ¢esitli denemeler sonucunda belirlenmis olup, farkli
tekniklerin veya parametrelerin kullanilmasi durumunda farkli sonuglar elde edilebilecegi
akilda tutulmalidir. Son olarak, calismada dengesiz veri setlerinin islenmesi i¢in uygulanan
yontemler, veri dagilimindaki dengesizligi azaltmaya yonelik olmus ve bu yontemlerin

se¢imi, calismanin sonuglari tizerinde etkili olmustur.

Elde edilen bulgular, ¢alisan devrinin tahmin edilmesinde makine 6grenmesi tekniklerinin
potansiyelini ortaya koymaktadir. Rastgele Orman ve XGBoost gibi yontemler, 6zellikle
dengesiz veri setleri {izerinde etkili sonuglar sunmus, calisan devrinin Ongoriilmesi
konusunda 6nemli ipuglar1 saglamistir. Bu tekniklerin kullanimi, organizasyonlarin ¢alisan
memnuniyeti ve sadakati konularinda stratejik kararlar almasina yardimci olabilir. Bununla
birlikte, makine 6grenmesi modellerinin etik kullanimi, 6zellikle insan kaynaklar1 yonetimi

gibi hassas alanlarda dikkatle ele alinmalidir.

Gelecek caligmalarda, farkli sektorlerden ve cografi bolgelerden elde edilecek daha genis ve
cesitli veri setleri kullanilarak modelin genel gecerliliginin artirilmas1 Onerilmektedir.
Ayrica, dengesiz veri setlerini daha etkin bir sekilde islemek icin yeni yontemlerin

gelistirilmesi ve test edilmesi, modelin tahmin basarisini daha da iyilestirebilir. Son olarak,
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makine Ogrenmesi tekniklerinin etik ve sorumlu kullanimima yonelik daha kapsamli
aragtirmalar yapilmasi, bu teknolojilerin insan kaynaklar1 yoOnetimi alanindaki

uygulamalarinin siirdiiriilebilirligini destekleyecektir.

Gelecekteki ¢alismalarda, modelleme siireglerinin iyilestirilmesine yonelik olarak daha
gelismis modellerin kullanilmasina, farkli veri kaynaklarinin entegre edilerek analizlerin
zenginlestirilmesine ve analizlerin gercek zamanli olarak yapilabilmesi kapasitesinin
artirilmasina odaklanilabilir. Bu yonelimler, elde edilen sonucglarin daha genis bir
perspektiften  degerlendirilmesini  saglayarak, modelin genel gecerliligini ve
uygulanabilirligini artirma potansiyeline sahiptir. Ayn1 zamanda, ¢oklu veri kaynaklarmin
bir araya getirilmesi, farkli perspektiflerden elde edilen bilgilerin birlestirilmesini miimkiin
kilarken, ger¢ek zamanli analiz yetenegi, organizasyonlarin dinamik is diinyasinda
karsilastiklar degisikliklere daha hizli ve etkili bir sekilde yanit vermelerini destekleyebilir.
Bu genisletilmis yaklasim, c¢alisma alanina yeni ve degerli katkilar sunarak, ilgili

literatlirdeki mevcut bosluklarin doldurulmasina yardimei olabilir.
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