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OZET

RASTGELE ORMAN ALGORITMASI TEMELLI NESNEL BiR OLCUT
AGIRLIKLANDIRMA YONTEMI ONERISI VE INSAN KAYNAKLARI
ANALITIGI ICIN DINAMIK BIR UYGULAMA

BILENLER, Batuhan
Isletme Miihendisligi Doktora Programi

Tez Danismanlart: Dog. Dr. Sait GUL, Dr. Ogr.
Uyesi Tamer UCAR

Mayis 2025, 78 sayfa

Bu ¢alismada, arastirma yapilmasi i¢in paylasilmis agik kaynak bir veri seti kullanilarak
personelin isten ayrilmasmin tahminlenebilmesi ve Ozniteliklerin bu modele hangi
oranda katki sunduguna dair nesnel bir agirliklandirma yontemi (RAFOW)
onerilmektedir. Makine Ogrenmesinin veriden anlam ¢ikararak, probleme 6zgi
Oznitelik agirliklar1 belirleyebilmesi literatiire sagladigir yeni bir katkidir. Rastgele
orman teknigi ile agaclar olusturulurken diigiimlere 6znitelikleri rastgele olarak atama
ozelliginden faydalanarak, agaclarin seviye 0, seviye 1 ve seviye 2 seviyelerindeki
boliinme/aday oranlar1 hesaplanmis ve o model iizerindeki agirliklar normalize edilerek
gosterilmistir. Hali hazirda Sklearn kiitiiphanesinin 6zellik 6nem hesaplama teknigi
olan her agactaki safsizlik azalmasi prensibi ile agirlik ¢ikarilmasi yontemiyle birlikte
bu ¢alismada ileri siiriilen yontemin karsilastirilmasi yapilmistir. RAFOW yonteminin,
sklearn kiitiiphanesi kullanilarak elde edilen 6zellik 6nem dagilimina gore daha dengeli
bir agirlandirma yapabildigi, onemsiz gibi goriinen Ozelliklerinin 6neminin daha
yiiksek olabildigini gdsteren kazanimlar saglamistir. Insan kaynaklari analitiginde,
RAFOW ve ARAS yontemlerinin birlikte kullaniminda agiklanabilirlik, kolaylik,
anlagilabilirlik ve uygulanabilirlik gibi faydalar bu calismada ortaya c¢ikarilmistir.

Personel sayis1 degistikce, olusan yeni veri seti iizerinde oldukea kisa bir siirede yeni



Oznitelik agirliklar1 dinamik sekilde olusturulabilecegi bu ¢alismada uygulamali sekilde

ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, RAFOW, Karar destek sistemleri, Insan

kaynaklar1 analitigi
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ABSTRACT

A RANDOM FOREST ALGORITHM-BASED OBJECTIVE ATTRIBUTE
WEIGHTING METHOD PROPOSITION AND ITS DYNAMIC APPLICATION
ON HUMAN RESOURCES ANALYTICS

BILENLER, Batuhan

PhD Program in Management Engineering

Supervisors: Dog. Dr. Sait GUL, Dr. Ogr. Uyesi
Tamer UCAR

May 2025, 78 page

In this study, an objective weighting method (RAFOW) is proposed to predict employee
turnover and determine the contribution levels of features to this model using a publicly
available open-source dataset. The ability of machine learning to derive insights from data and
assign problem-specific feature weights represents a novel contribution to the literature. By
utilizing the feature assignment characteristic of the random forest technique during tree
construction, split/candidate ratios at levels 0, 1, and 2 were calculated, and the weights on the
model were normalized and presented. A comparison was made between the proposed method
and the impurity reduction principle-based feature importance calculation technique in Scikit-
learn's library. The study highlights the benefits of using RAFOW and the ARAS methods
together in human resources analytics, emphasizing advantages such as explainability,
simplicity, comprehensibility, and applicability. Furthermore, it is demonstrated through
practical implementation that dynamic feature weights can be generated in a very short time for

a new dataset as the number of employees changes.

Keywords: Machine learning, RAFOW, Decision support systems, Human resources analytics
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Boliim 1

Giris

Bir sirketin hedeflerine ulasmasi i¢in insan kaynagi yonetimine énem
vermesi gerekmektedir. Hizli degisen piyasa kosullarmma gore dinamik
sekilde karar alabilmeli ve sirketi hedeflerine tasiyacak personelin
mutlulugunu gdz ardi etmemesi gereklidir. Ozellikle anahtar rolde bulunan
personeli sirkete tutundurma amaciyla sirketlerin {ist yonetimleri gesitli
metotlar uygulayarak personellerin tatminligini artirict hamleler yaptigi
goriilmektedir. Giin gegtikge farklilasan sosyal, ekonomik ve teknolojik
kosullar, her alanda oldugu gibi insan kaynaklar1 alaninda da yeni ihtiyaglar1
dogurmakta ve bu ihtiyaglar yeni kavramlarin, teorilerin ve uygulamalarin
ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir (Resitoglu, 2011).

Kurum kiiltiirinii tastyan ve yansitan personellerin gegmis verileri
kullanilarak, isten ayrilma kararinin tahminlenebilmesi sirket yonetimi igin
oldukca onemli bir veridir. Personeller firmalar i¢in ayni1 zamanda bir i¢
miigteri niteligi tagimaktadirlar. Miisterileri elinde tutma, sadece en iyi ve
faydali miisterileri rakiplerden korumak degil, ayn1 zamanda onlar arasindaki
iliski ve baglantilar siirdiirmek ve bdylece hizmet kullanimini ve buna bagh
geliri korumaktir (Giilpinar, 2013). Isletmeler i¢in 6nemli degerlerden birisi
de kayiplarin 6nceden dogru sekilde tahmin edilebilmesidir (Yalgin, 2019).

Isletmeler i¢in insan kaynag, siirdiiriilebilir rekabet avantaji saglamada
kritik bir faktor olarak 6ne ¢ikmaktadir. insan kaynaklari, isletmenin stratejik
hedeflerine ulasmasini destekleyen en 6nemli unsur olarak kabul edilir (Noe,
Hollenbeck, Gerhart ve Wright, 2015). Calisanlarin bilgi, beceri ve
yetkinlikleri, isletmenin pazarda konumlanmasimi ve siirekli gelisim
gostermesini miimkiin kilar. Bu baglamda, insan kaynagina yapilan
yatirimlar, isletmelerin uzun vadeli basarisini ve karliligin1 dogrudan etkiler
(Boxall ve Purcell, 2016).

Insan kaynaklarinin ydnetimi, isletmenin genel performansini artiran
onemli bir siirectir. Calisan motivasyonu, performans degerlendirme
sistemleri ve kariyer gelistirme firsatlar1 gibi unsurlar, isletmenin etkinligini
dogrudan etkilemektedir (Kramar, 2014). Ayrica, insan kaynaginin iyi

yoOnetilmesi, calisanlarin isletmeye olan baghiligini artirarak yiiksek ¢alisan



devir oraninin 6niine gegilmesini saglar. Glinlimiiziin dinamik is diinyasinda,
yetenek yonetimi ve insan kaynaklarinin stratejik rolii her zamankinden daha
biiyiiktiir (Sparrow, Brewster, Chung, 2016).

Inovasyon ve yaraticilik, insan kaynagi ile dogrudan iliskilidir.
Ozellikle bilgiye dayali sektdrlerde, calisanlarin bilgi birikimi ve yenilikgi
diisiince yapist, isletmenin rekabet giiclinli artirmaktadir (Stone ve Deadrick,
2015). lyi egitimli ve motive calisanlar, yeni iiriin ve hizmetlerin
gelistirilmesinde, isletmelerin degisen miisteri taleplerine yanit verme
kapasitesini artirmaktadir. Bu durum, insan kaynaklarinin isletmeler igin
stratejik bir deger tasidigini ortaya koymaktadir.

Teknolojik gelismeler ve dijital doniisiim, insan kaynaklarinin
yonetimini daha da karmasik hale getirmistir. Ozellikle uzaktan calisma,
esnek calisma modelleri ve dijital beceri gereksinimleri, isletmelerin insan
kaynag1 stratejilerini yeniden sekillendirmelerini zorunlu kilmaktadir
(Cascio ve Montealegre, 2016). Dijitallesen diinyada basarili olabilmek i¢in
isletmelerin, calisanlarinin dijital becerilerini gelistirmesi ve onlart siirekli
egitmesi gerekmektedir. Bu da insan kaynaklarma yonelik stratejik
yatirimlarin 6nemini artirmaktadir.

Isletmelerde kapsayicilik ve gesitlilik ydnetimi, insan kaynaginin
degerini daha da yiikseltmistir. Cesitli yeteneklere sahip bir is giicl,
isletmenin kiiresel pazarlarda daha esnek ve yaratict olmasini saglar (Shen,
Tang ve D’Netto, 2010). Bu tiir bir ¢esitlilik, farkli bakis agilarini bir araya
getirerek yenilik¢i ¢ozlimler {iretme potansiyelini artirir. Dolayisiyla,
isletmelerin  insan kaynaklarina yonelik stratejileri hem c¢alisan

memnuniyetini hem de genel is performansini yiikselten bir unsurdur.
1.1 Calismanin Kapsami

Bu calismada, arastirma yapilabilmesi amaciyla acik kaynak olarak
olarak paylasilmis bir insan kaynaklar1 veri seti kullanilarak makine
O0grenmesi yontemlerinden olan Rastgele Orman (RO) yontemi ile isten
ayrilacak olan personelin tahminlemesi yapilmaktadir. RO yonteminin
rastgele olarak diigiimlere atama yapmasi prensibinden faydalanarak objektif
ve yeni bir Oznitelik agirlik hesaplama teknigi Onerilmektedir. Mevcutta

sklearn kiitliphanesinin 6znitelik 6nemi hesaplamak icin kullandig1 saflilik



tabanli gini indeksi yaklasimi ile sonuglar karsilastirmali olarak
irdelenmektedir. Onerilen yeni 6znitelik agirliklandirma teknigi ile elde
edilen agiliklar, ARAS yontemine girdi olarak verilmekte ve dinamik bir
sistem tasarimi olusturulmaya ¢alisilmaktadir. Makine 6grenmesi ve ARAS
yontemlerinin birlikte kullanilmasiyla birlikte en ufak bir veri degisikliginde
karar destek sisteminin giincel sonug iiretebilmesi yetkinligi dinamikligin

temel kaynagidir.
1.2 Calismanin Amaci ve Onemi

Isletme yonetimi, miihendislik, finans, is giivenligi ve is¢i saglig1, insan
kaynaklari, enerji gibi alanlardaki birgok karar verme sorunu, ¢ok kriterli
karar verme (CKKYV) problemi olarak kategorize edilebilir. Kiiresellesmenin
etkisiyle bugiin, isletmeler ve degisik yapidaki organizasyonlar ile
hiikiimetler karar verirken pek ¢ok unsuru birlikte degerlendirmek
zorundadir. Yonetsel karar verme siirecinde ii¢ temel bilesen vardir:
uzmanlik ve goriislerine bagvurulan karar vericiler (KV), ¢6ziim olarak
degerlendirilen alternatifler ve karari etkileyen Olgiitler. Bu siirecte, sz
konusu 6l¢iitlerin nasil agirliklandirilacagi 6nemli bir husustur.

CKKYV problemlerinde, alternatifler her 6lg¢iit agisindan puanlanir ve bu
verileri islemek i¢in ¢esitli CKKV yontemleri kullanilarak bir karara varilir.
Stirecte her Olciitiin ne kadar dnemli oldugu dikkate alinmalidir, ¢iinkii her
oOl¢iit, problemin Ozelliklerine ve gereksinimlerine gore farkli bir onem
diizeyine sahip olabilmektedir. Bu niteliklerin degerlendirilmesi ve 6nem
atfedilmesi stireci, olciit agirliklandirma olarak bilinir.

Bu doktora ¢alismasinin 0zgiin degerini 2 altbaslik halinde
Ozetlenebilir:

1. Rastgele orman algoritmasi kullanarak yeni bir nesnel

agwrliklandirma teknigi onerilmektedir.

Insan Kaynaklar1 Analitigi'nde (IKA), caliganlarin kararlarmi hangi
niteliklerin yonlendirdigini ve bunlarin ne kadar 6nemli oldugunu anlamak,
coziilmesi gereken kritik bir asamadir (Aydogdu ve Giil, 2022). Nitelik
agirliklarinin belirlenmesi i¢in iki ana yontem vardir. Bu yontemlerden biri
ozneye dayali yaklagim olan kisinin uzmanligina ve/veya goriislerine

dayanan tekniklerdir. Bunlar ikili karsilastirma, dogrudan atama veya Simos



prosediirii gibi yontemlerdir. Buna karsilik, ikinci grubu olusturan nesnel
yontemler kisisel tercihlere dayanmaz. Bunun yerine, dogrudan
alternatiflerin performans puanlarina odaklanarak, Onyargili veya
manipiilatif karar vericilerden kaynaklanabilecek riskleri azaltmaya ve uzun
veri toplama siirelerinden kaginmaya ¢alisir. Entropi tabanli agirliklandirma,
CRITIC, LOPCOW en c¢ok atif alan nesnel nitelik agirliklandirma
yontemlerindendir.

Bu calismada, IKA alaninda bir makine Ogrenmesi algoritmasi
uygulanarak, hangi ¢alisan(lar)in isten ayrilma egiliminde oldugu ve bu
egilimi en ¢ok hangi niteliklerin yonlendirdigi anlagilmaya calisiimaktadir.
Niteliklerin 6nceliklendirilmesinin ardindan, gerekli ©onlemler alinarak
sirketin kilit personelini kaybetme riski azaltilabilir veya ortadan
kaldirilabilir.

RO algoritmasi, makine Ogrenmesinde yaygin olarak kullanilan ve
giiclii bir siniflandirma ve regresyon yontemidir. Bu teknik, bagimsiz olarak
egitilen birden fazla karar agacindan olusur. Rastgele orman modelinin nihai
ciktisi, bu bireysel agaclar tarafindan yapilan tahminlerin ortalamas1 alinarak
veya ¢ogunluk oyu kullanilarak belirlenir. Bu yapi, asirt 6grenme riskini
azaltir ve modelin genel performansini artirir. Ozellikle verilerin yiiksek
boyutlu ve karmagik oldugu durumlarda, RO yontemi yiiksek dogruluk sunar
ve degiskenler arasindaki etkilesimleri etkili bir sekilde yakalar.

Insan kaynaklar1 alaninda RO yontemi, veri odakli karar verme
siireglerini cesitli uygulamalar aracihigiyla kolaylastirir. Ornegin, ¢aligan
performans degerlendirmelerini, terfi olasiliklarini veya galisan kaybr riskini
tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Bu tahminler, insan kaynaklari
departmanlarinin daha etkili stratejiler gelistirmesine yardimci olur, bu da
calisan memnuniyetini ve verimliligini artirir. Ayrica, ise alim siireclerinde
RO yontemi, adaylar1 degerlendirerek ve gecmis veri setlerine dayanarak
hangi adaylarin basarili olma olasiliginin yiiksek oldugunu tahmin etmek igin
kullanilabilir. Bu sayede, organizasyonlar daha bilingli ve nitelikli ise alim
kararlar alabilirler.

RO’da agirlik belirleme, degisken 6nem derecesi ile iligkilidir. Gini
indeksine dayali olarak yapilan boéliinmelerin sayisi1 ve katkisi, bir 6zelligin

onem derecesini hesaplamak igin kullanilmaktadir. Ornegin, bir 6zellik



agacin bir¢ok diiglimiinde biiytlik bir saflilik artis1 sagliyorsa, bu 6zellik daha
onemli kabul edilir. Gini indeksi, RO’da olgiitlerin 6nem derecelerini
belirlemeye dolayli olarak katkida bulunur. Daha fazla ve daha etkili
boliinmeyi saglayan Ozellikler, model tarafindan daha yiiksek agirliklarla
degerlendirilir. Bu sayede, modelin hangi 6zelliklere daha fazla giivendigini
ve tahminlerinde bu 6zelliklere dncelik verdigini gosterir.

RO yonteminde, her karar agaci bir diigliimde bir ayrim yapabilmek i¢in
rastgele secilmis bir alt Ozellik kiimesi kullanir. Bu siire¢ sirasinda, bir
ozelligin belirli bir diigimde ne siklikla secildigi ve o diiglimdeki ayrimin
modelin dogruluguna ne kadar katkida bulundugu izlenir. Bu ¢aligsmada ileri
siiriilen Rastgele Orman Algoritmasina Dayal1 Nesnel Olgiit Agirliklandirma
(Random Forest-based Objective Attribute Weighting — RAFOW)
yontemindeki ayrim/aday (splite/candidate) orani, dolayli olarak nitelik
agirliklarinin (6zellik 6neminin) belirlenmesinde kullanilmaktadir. Sonug
olarak, RAFOW mantiginda bir 06l¢iitlin birgok agagta etkili ve sik
kullanilmast durumunda daha oOnemli kabul edilebilecegi varsayimini
dayanilir. Bu degerlendirme, Onem gostergesi olarak kabul edilirve
boylelikle saflilik bakis agisindan farkli bir bakis agist ile 6nem agirlig
degerlendirilir.

RAFOW yontemi, literatiirde ilk kez sunulan benzersiz bir bakis agist
sunmaktadir. RO teknigiyle agaglar olusturulurken niteliklerin diigiimlere
rastgele atanma 6zelliginden yararlanilarak agaglarin 0. seviye, 1. seviye ve
2. seviyelerindeki ayrim/aday oranlar1 hesaplanmis ve modelin iizerindeki
etkileri gosterilmistir. Bu bakis agisi, bir niteligin bir diigiim icin kag¢ kez
rastgele sekilde oOnerildigi ve ka¢ kez secildigini oranlayarak, saflik
perspektifinden farklilik gdstermektedir. Bu nedenle, CKKV literatiiriinde
nesnel nitelik agirliklandirma alaninda tamamen yeni bir yaklasim olarak
onerilmektedir ¢iinkii nitelik agirliklari, herhangi bir baska agirliklandirma
prosediirii  dikkate alinmaksizin, dogrudan bir makine Ogrenmesi
algoritmasinin ¢aligma mekanizmasindan ortaya ¢ikarilmaktadir. Yontemin

uygulanabilirligi, a¢ik kaynakli bir veri seti iizerinde sunulmustur.



2. Dinamik Sekilde Olgiit Agwlhiklarini  Giincelleyen Makine
Ogrenmesi Algoritmasi Tabanli ARAS Karar Destek Sisteminin
Olusturmasu.

ARAS yonteminde kullanilan O6l¢iit agirliklar1 makine o6grenmesi
modellerinden elde edilebilir ¢iinkii ARAS yaklasimin kendisinde zaten
ozgiin bir agirlik belirleme yaklasimi bulunmamaktadir. Ornegin, galisan
memnuniyetinin bir organizasyondaki Onemi zamanla degisebilir, yeni
personeller gelebilir veya mevcut personeller ayrilabilir. Makine 6grenmesi
modeli giincellenerek Ozniteliklerin agirliklar1 herhangi bir ¢ aninda
degisebilir ve ARAS yonteminde kullanilacak agirliklar giincellenebilir. Bu
sayede, hem veriden anlam ¢ikarilarak giincel agirliklar bulunabilir hem de
anahtar personellerin herhangi bir # anindaki ayrilma durumlar1 ARAS ile
siralabilir.

ARAS yontemi ile makine 6grenmesi tekniklerinin birlikte kullanarak
elde edebilecegi kazanimlar1 asagidaki sekilde siniflandirabiliriz:

o Seffaflik ve karmasik veri analizi kabiliyeti.

e Dinamik kriter agirliklar1 elde etme.

e Hibrit karar destek sistemlerinden gelen dogrulama ve
giivenilirlik.

e Esneklik ve Uyarlanabilirlik.

e (Genel Performans Artisi.

(Chen ve Guestrin, 2016) yapmis olduklar1 calismada, ARAS ve
makine 6grenmesi tekniklerinin birlikte kullanilmasiyla daha giiclii ve esnek
karar destek sistemleri olusturulabilecegini sdylemistir. Bu sistemler hem
veri analizinde hem de karar verme siireclerinde daha kapsamli ¢éziimler
sunabilirler. ARAS yontemi, hangi kriterlerin ne kadar 6nemli oldugunun
bilgisini karar analistinden talep eder. Bu nedenle ARAS genel olarak bir
alternatif siralama teknigi olarak smiflandirilabilir (Turskis ve Zavadskas,
2010). ARAS yontemi, farkli tiirdeki kriterlerle calisabilir ve makine
ogrenmesi ile kullanildiginda, veri tiirlerine ve problemlere daha esnek ve
uyarlanabilir ¢oziimler sunabilir (Turskis, Zavadskas ve Peldschus, 2009).

Makine Ogrenmesi, biiyilik veri setlerindeki karmasik iliskileri

modelleyebilir ve tahminler yapabilir. Bu, daha karmasik ve veri yogun



problemlerde iistiin performans saglar (Murphy, 2012). (Shmueli, Bruce,
Yahav, Patel ve Lichtendahl, 2017) yaptiklar1 ¢alismada, bir organizasyonda
calisanlarin isten ayrilma olasiligini tahmin eden makine 6grenmesi modelini
ARAS yontemi ile kullanilarak hangi ¢alisanlarin daha kritik oldugunun
belirlenmesinde ve bu bilgilere dayali proaktif onlemler alinabilmesinde

kullanmislardir.



Boliim 2

Insan Kaynaklar1 Analitigi Yazim

Isletmelerin ~siirdiiriilebilir olmasinda, insan kaynaginmi dogru
yonetebilmeleri olduk¢a 6nemlidir. Kurum kiiltiirline uyum saglamis basarilt
bir personelin, sirketten ayrilmayr diisliniip diislinmedigini bilmek insan
kaynaklar1 ydnetiminin Oncelikli gorevlerindendir. Degisen kiiltiirel,
ekonomik, sosyolojik ve teknolojik sartlarla birlikte personellerin 6ncelikleri
ve memnuniyeti degisebilmektedir. Glinlimiizde, bu memnuniyeti
Ol¢iimleyebilmek amaciyla isletmeler cesitli ileri analitik siirecleri, kendi i¢
problemlerini ¢6zmek amaciyla kullanabilirler. IKA, insan kaynaklari
stireclerinin her biri hakkinda daha iyi i¢gdrii saglamak, ilgili verileri
toplamak ve daha sonra bu siireclerin nasil iyilestirilecegine dair objektif
kararlar almak amaciyla kullanilan siireg, hesaplama veya modellerdir.

Insan  kaynaklar1  analitigi  alaninda literatiir ~ taramasi
gerceklestirildiginde analitik calismalarin, personel secim problemi ve
mevcut personelin ayrilma egiliminin tahminlenmesi iizerine yogunlastigi
goriilmektedir. Personelin isten ayrilma (staff turnover) tahmini probleminin
ele alms yontemi olarak farkli farkli yaklasimlara bagvuruldugu
goriilmektedir. Shankar, Rajanikanth, Sivaramaraju ve Murthy (2018) , veri
madenciligi tekniklerini kullanarak personelin isten ayrilma problemini
istatistiksel bakis acist ile tahminlemeye c¢alismistir. Alao ve Adeyemo
(2013), karar agaci yontemini kullanarak geg¢mis verileri analiz ederek
personelin ayrilma tahmininin yapilabilecegini gostermistir. Abdulsalam,
Ajao, Balogun ve Arowolo (2022) ise, RO ve evrisimli sinir aglar
(convolutional neural network) algoritmalar1 kullanarak performans analizi
gergeklestirmis ve trend olan iki yOntemi derinlemesine inceleyerek
performans karsilastirmasi yapmistir. Gao, Wen ve Zhang (2019) ise, RO
yonteminin diger makine 6grenmesi yontemlerinden daha basarili sonuglar
elde ettigini gosteren bir karsilastirmali analiz sunmuslardir. IKA’da ele

alian temel problemler ve kullanilan yontemler Tablo 1°de gosterilmektedir.

Tablo 1
Insan Kaynaklar: Analitigi Yazin Ozeti



Yazar(lar), Yil

Ele Alinan Problem

Burgess, Lane ve Stevens (2001)

Is giicii akislar ve isten ayrilmalar

Clark (2001)

Is tatmini ve isten ayrilma nedenleri

Dale-Olsen (2006)

Ucretler ve isten ayrilma iliskisi

Delfgaauw (2007)

Is tatmininin is arama iizerindeki
etkisi

Lévy-Garboua, Montmarquette ve
Simonnet (2007)

Is tatmini ve isten ayrilma iliskisi

Bockerman ve Ilmakunnas (2009)

Is olumsuzluklar1 ve isten ayrilma
niyetleri

Cottini, Kato ve Westergaard-
Nielsen (2011)

Olumsuz is kosullar1 ve isten ayrilma

Jantan, Hamdan ve Othman (2010)

Personel yetenek yonetimi

Saradhi ve Palshikar (2011)

Calisan devri tahmini

Yang, Wan ve Fu (2012)

Uluslararasi otellerde ¢alisan devri ve
tutma stratejileri

Alao ve Adeyemo (2013)

IT firmalarinda c¢alisan devrini
etkileyen faktorler

Davis ve Haltiwanger (2014)

Isgiicii piyasas1 akiskanlig1 ve
ekonomik performans

Katsikea, Theodosiou, Perdikis ve
Kehagias (2011)

Organizasyonel yap1 ve is
ozelliklerinin is tatmini iizerindeki
etkileri

Punnoose ve Ajit (2016)

Kurumlarda calisan devrini tahmin
etme

Parry (2016)

(Caligma yerinde kusak cesitliligi

Alamsyah ve Salma (2018)

Calisan devrini tahmin etme

Fletcher, Alfes ve Robinson (2016)

Egitim olanaklar1 ve ig tatmini iligkisi

Stamolampros, Korfiatis, Chalvatzis
ve Buhalis (2019)

Is tatmini ve ¢alisan devri
belirleyicileri

Yuan (2021) Calisan devri tahmin etme
Li ve Fox (2023) Calisan devri tahmin etme
Kumar, Gaikwad, Ramya, Tiwari, . .

Tiwari ve Kumar (2023) Calisan devri tahmin etme

Tablo 1’de insan kaynag1 analitigi alaninda ¢oziilen problemler ve bu
problemleri ¢ézme yontemleri siiflandirilmistir. Goriildigli gibi yazinda
cogunlukla, personelin isten ayrilmasi ve personelin ise alimi1 konularinda
yogunlagilmis olup, yontemsel agidan 0Ozellikle son yillarda makine
ogrenmesi tekniklerinin tercih edildigi goriilmektedir.

Personelin isten ayrilma tahminleme problemi o6zelinde inceleme
yapildig1 takdirde probleme daha ¢ok makine Ogrenmesi teknikleriyle
yaklagildigr goriilmiistiir. Tablo 2’de goriildiigii gibi personelin isten
ayrilmasi tahminleme problemini ele alirken makine 6grenmesi teknikleri

uygulanmakta ancak caligmanin tiirii, degerlendirme metrikleri ve



caligmanin hangi veri seti iizerinde yapildig: bilgileri gosterilmektedir.

Tablo 2
Makine Ogrenmesi ile IK Analitiginde Yapilan Simiflandirma ve Regresyon
Calismalart
Yazar(lar), Cahismanin | Degerlendirm | Calisma Yapilan
Yil Tiiru e Metrikleri Veri Seti
Dogrulak | ey Yilksek
Alao ve Suntflandirma | orant. F1 Enstitiisiintin 1978-
Adeyemo (2013) L 2006 arasinda ¢alisan
degeri .
personel listesi
Alam, ) Cal}smgda kullanilan
o Kok Ortalama | veri seti Kaggle
Mohiuddin, ..
Islam. Hassan Reoresvon Kare Hatasi, tizerinde mevcut olan
Ho oo gresy Ortalama IBM HR Analytics
que.Atiay Mutlak Hata Employee Attrition and
(2018) .
Performance'dir
Dogruluk IBM HR Analytics
Alamsyah ve Siniflandirma | €735 Employee Attrition and
Salma (2018) Keskinlik, Performance veri seti
Duyarlilik kullanilmistir.
4 Calismada kullanilan
ODr‘;ill'“luk veri seti IBM HR
Alduayj Ve Smiflandirma | Keskinlik, Ana}}{tlcs Employee
Rajpoot (2018) Attrition and
Duyarlilik, F1 —
dederi Performance veri seti
& olarak belirtilmistir.
Reddy, ODr(;iuluk IBM HR Analytics
R.a . amkanth, Siniflandirma | Keskinlik, Employee Atmtl.o n apd
Sivaramaraju ve Duvarlilik. F1 Performance veri seti
Murthy (2018) A kullanilmistir.
degeri
Dogruluk Cin’de gorev yapan bir
Gao, Wen ve Siniflandirma | CF ROC Telekom sirketinin
Zhang (2019) Egrisi altindaki | personel veri seti
alan, F1 degeri | kullanilmistir.
Dogruluk IBM HR Analytics
Dutta ve oran, Employee Attrition and
Bandyopadhyay | Siniflandirma | Keskinlik, proy o
Performance veri seti
(2020) Duyarlilik, F1
S kullanilmustir.
degeri
- Kaggle platformundaki
. Dogruluk IBM HR Analytics
Subhashini ve Smiflandirma | O o0 ROC Employee Attrition and
Gopinath (2020) Egrisi altindaki Doy o
alan Performance veri seti
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Tablo 2 (devam)

] h Ud Dogruluk IBM HR Analytics
ersleﬂlé K(?tiz,r Suniflandirma | CT ROC Employee Attrition and
Pa vgar (’2 021) ’ Egrisi altindaki | Performance veri setini
alan, F1 degeri | kullanmislardir.
Qutub, Al- Dogruluk
Mehmadi, Al- orani, F1 IBM HR Analytics
Hssan, Aljohani, | Siniflandirma | degeri, ROC Employee Attrition
, Alghamdi Egrisi altindaki | veriseti kullanilmistir.
(2021) alan
Dogruluk Bir telekomiinikasyon
Abdulsalam, orani, sirketine ait gercek
Ajao, Balogun, |Siniflandirma | Keskinlik, veriler kullanilmistir,
Arowolo (2022) Duyarlilik, F1 | ancak sirket ad1
degeri belirtilmemistir.
Kok Ortalama |IBM HR Analytics
Atef, Elzanfaly Reoresvon Kare Hatast, Employee Attrition and
ve Ouf (2022) gresy Ortalama Performance veri seti
Mutlak Hata kullanilmstir.
?rZifuglf IBM HR Analytics
Poornappriya ve L Employee Attrition and
Gopinath (2021) Eipiilandiggy deig?r.l s . | Performance veri seti
Egrisi altindaki
qi. kullanilmistir.
- Calismada kullanilan
. Dogruluk veri seti IBM HR
Sari ve orant, F1 Analytics Employee
Lhaksmana Siniflandirma | degeri, ROC A Y ploy
. . | Attrition and
(2022) Egrisi altindaki ..
alan Performance veri seti
olarak belirtilmistir.
Dogruluk Cal}smgda behr'tllen.
orant. F1 veri seti Kaggle'daki
Chen, Lin, ve Siniflandirma dever’i ROC IBM HR Analytics
Zhan (2023) ~eTl . | Employee Attrition and
Egrisi altindaki .
Performance veri
alan 1
setidir.
Agarwal, -
Bhardwaj, oDr(;iI;u;ulk IBM HR Analytics
Gatkamani, . . .. . |Employee Attrition and
. Siniflandirma | degeri, Egrinin S
Gururaj, Performance veri seti
. altinda kalan
Darapanent, ve alan kullanilmistir.
Paduri (2023)

Cogu calisma

“IBM  HR Analytics

Employee Attrition and

Performance” veri setini kullanmistir. Bu veri seti, Kaggle'da halka agik
olarak bulunan ve yaygin olarak kullanilan bir veri setidir. Ozel veri

kaynaklar1 kullanilan ¢aligmalarda ise sirket ismi genellikle belirtilmemistir.
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Atef vd. (2022) tarafindan regresyon tabanli yaklagim ile personelin
isten ayrilma tahmini ile ilgili yapilan ¢aligmada, ortalama hata karelerinin
kokii degerini, destek vektor regresyon yontemi ile 0,671; karar agaci
regresyon yonteminde 0,624; RO yontemiyle 0,614 bulmustur. Bu {i¢ teknik
arasinda en basarili sonucu RO teknigi vermistir. Chen vd. (2023) ise
personelin isten ayrilma tahminlemesi problemi i¢in birden fazla makine
O0grenmesi yontemi kullanmis ve performans metriklerini incelemistir.
Calismanin sonucunda RO tekniginin dogruluk orani 0,985; Adaboosting
teknigininki ise 0,984 olarak bulunmustur. F1 degerleri ise 0,982 olarak ayni
bulunmustur. Bu da siniflandirma tabanli isten ayrilma tahminini her iki
yontemin de basarili sekilde yapabilecegini gostermistir.

Alamsyah ve Salma (2018), personelin isten ayrilma tahmini {izerine
yontemleri karsilastiran bir ¢aligmada, en iyi siniflandirma modelinin %97,5
dogruluk oran1 ile RO oldugunu gostermistir. ikinci en iyi yontem, %96,6
dogruluk orani ile Naive Bayes'tir ve en diisiikk dogruluk oranina sahip
siniflandirma modeli ise %88,7 ile karar agaci olarak ¢ikmistir. Calisma bu
makine 6grenmesi teknikleri icerisinde, ¢alisan devrini tahmin etmek i¢in en
giivenilir ve dogru siniflandirma modelinin RO algoritmasi oldugunu tespit
etmistir.

Literatiirde siniflandirma problemlerinde genellikle dogruluk, F1 skoru
ve duyarlilik gibi performans metriklerinin 6ne ciktigim1 goriilmektedir.
Regresyon problemlerinde ise, Ortalama Mutlak Hata (MAE), Hata
Karelerinin Ortalamasinin Karekokii (RMSE) ve gerektiginde R-kare gibi
degerlerin kullanildig1 goriilmektedir.

Personel ayrilma tahmini lizerine yapilan ampirik ¢aligmalar, insan
kaynaklar1 yonetimi agisindan kritik bir rol oynamaktadir. Bu ¢alismalarda
genellikle makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak, ¢alisanlarin isten
ayrilma riskini tahmin etmeye yonelik modeller olusturulmaktadir.
Arastirmacilar, IBM HR Analytics gibi yaygin veri setleri lizerinde ¢alisarak
calisanlarin yas, kidem, maas, departman, is memnuniyeti ve egitim gibi
faktorleri analiz ederek ayrilma olasiliklarin1 6ngérmeye calismislardir.

Personelin isten ayrilmasini etkileyen parametreler agisindan literatiir
arastirmasi yapilmis olup isletme bakis acisiyla isten ayrilma karari ile iligkisi

incelenen Oznitelikler EKLLER baglig1 altinda gdsterilmistir.
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Boliim 3

Makine Ogrenmesi Teknikleri

Yapay zeka alaniin ¢atisi altinda yer alan makine 6grenmesi kavrami,
insan beyninin hesaplayamayacaglr kadar karmasik model ve siirecler
olusturarak analitik ¢iktilar iiretmeyi saglayan bir teknikler toplulugudur.
Karar alma siirecinde gegmis verileri kullanarak tahmin sonuglari iiretilir.

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin ve algoritmalarin, belirli verilerden
bagimsiz bir sekilde 6grenmesine ve ¢ikarimlar yapmasina olanak taniyan bir
yapay zeka dalidir. Bu alan, algoritmalarin veri setlerinden 6grenerek tahmin
yapabilmesini veya karar alabilmesini saglamak amaciyla gelistirilmistir
(Alpaydin, 2020). Makine Ogrenmesi, bir¢ok uygulamada insan
miidahalesini en aza indirir ve algoritmalarin "deneyim" yoluyla
O0grenmesine olanak tanir, bu da biiyiik veri isleme kapasitesini artirir
(Russell ve Norvig, 2016).

Makine 6grenmesinin temel prensibi, gecmis verilerden 6grenmek ve
bu bilgiyi gelecekteki verilere uygulamaktir. Bu 6grenme siireci, veri
setlerinin toplanmasi, veri temizleme, 6zellik miithendisligi, model se¢imi ve
modelin egitilmesi gibi adimlari icerir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde
calisirken, makine 6grenmesi, verileri analiz ederek ve ¢ikarimlar yaparak
insanlarin manuel olarak elde edemeyecegi sonuglara ulasir.

Makine Ogrenmesi, li¢ ana kategoriye ayrilir: gozetimli 0grenme,
gbzetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme (Bishop, 2006). Gozetimli
ogrenme, algoritmanin bir hedef degiskenin tahmininin yapilmasi amaciyla
etiketlenmis veri setleri iizerinde calisir. Ornegin, satis verilerini analiz
ederek bir iirlinlin gelecekteki satiglarim1 tahmin etmek gibi. Gozetimsiz
ogrenme ise etiketlenmemis veriler lizerinde uygulanir ve genellikle veri
kiimelerindeki gizli kaliplar1 veya kiimeleri bulmak i¢in kullanilir.

Makine 6grenmesi, finans, saglik, egitim ve daha bir¢ok sektorde genis
bir uygulama alanina sahiptir. Ornegin, saglik sektoriinde, algoritmalar
hastaliklarin erken teshisinde kullanilmakta ve bdylece hastalarin tedavi
stireclerinde biiyiik faydalar saglanmaktadir (Obermeyer ve Emanuel, 2016).

Egitimde, Ogrencilerin 0grenme bigimlerine gore oOzellestirilmis igerik
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saglanmast yoluyla, Ogrenme siirecini daha etkili hale getirmekte
kullanilmaktadir (Baker ve Inventado, 2014).

Makine 6grenmesi, geleneksel algoritmalara gore daha hizli ve dogru
tahminler saglar. Bu dogruluk ve hiz, 6zellikle biiylik veri setleri iizerinde
calisildiginda belirgin hale gelir (Jordan ve Mitchell, 2015). Ornegin, finans
sektoriinde hisse senedi fiyatlarinin tahmininde veya organize suistimal
tespitinde etkili bir performans gosterir. Bu gibi alanlarda, algoritmalar
biiyiik veri kiimelerinde hizli ve etkili analizler yaparak isletmelerin stratejik
kararlarini iyilestirmesine yardimci olur (Brynjolfsson ve McAfee, 2014).

Makine O0grenmesinin temel avantajlarindan biri de siirekli gelisme
yetenegidir. Algoritmalar yeni verilerle beslendik¢e daha hassas hale gelir ve
tahminleri siirekli olarak iyilestirilir (Murphy, 2012). Bu 6zellik, makine
ogrenmesini Ozellikle dinamik ve hizli degisen ortamlarda giiclii bir arag
haline getirir. Ornegin, e-ticaret siteleri, miisterilerin satin alma gegmisine
dayanarak Oneriler sunar; bdylece miisteri deneyimini ve memnuniyetini
artirir (Ricci, Rokach ve Shapira, 2015). Makine 6grenmesi, ayni zamanda
tahmin dogrulugunun artirilmasi, maliyet tasarrufu saglanmasi ve insan
hatalarinin azaltilmas1 gibi faydalar da sunar (Domingos, 2012). Ornegin,
otomotiv endiistrisinde kullanilan makine 6grenimi tabanli algoritmalar,
stirticiilerin ve yolcularin giivenligini saglamak icin ¢arpigma tahminlerinde
kullanilmaktadir (Kumar vd., 2023). Ancak, makine Ogrenmesi bazi
zorluklarla kars1 karsiyadir. Verilerin giivenilir ve eksiksiz olmasi, modelin
dogrulugunu dogrudan etkiler. Yetersiz veri veya veri -eksiklikleri
durumunda modelin performansi diisebilir (Russell ve Norvig, 2016). Ek
olarak, bazi durumlarda algoritmalar "asir1 uyum" sorunuyla kars1 karsiya
kalabilir; bu da algoritmanin egitim verisine asir1 derecede uyum saglamasi
anlamina gelir ve genelleme kapasitesini azaltir.

Sonug olarak, makine 6grenmesi, veri analizi ve tahmin siireclerini
doniistiiren giiclii bir aractir. Bu teknoloji, verimliligi artirmak, is siireclerini
tyilestirmek ve yeni bilgi kesifleri yapmak i¢in kullanilmaktadir. Gelisen
teknolojiyle birlikte, makine 6grenmesinin uygulama alanlarimin daha da
genislemesi ve yeni alanlara entegre edilmesi beklenmektedir (Alpaydin,

2020).
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3.1 Gozetimli Ogrenme Teknikleri

Bu teknikler, modelin 6nceden etiketlenmis verilerden 6grenmesini
saglar. Model, belirli giris-cikis iligkilerini 6grenerek gelecekteki veriler igin
tahmin yapar.

3.1.1 Regresyon teknikleri. Iki ya da daha ¢ok nicel degisken
arasindaki iliskiyi 6lgmek icin kullanilan analiz metodudur. Eger tek bir
degisken kullanilarak analiz yapiliyorsa buna tek degiskenli regresyon,
birden ¢ok degisken kullaniliyorsa ¢ok degiskenli regresyon analizi olarak
adlandirilir.

3.1.1.1 Dogrusal regresyon. Dogrusal regresyon, istatistik ve makine
o0grenmesinde yaygin olarak kullanilan bir modelleme teknigidir. Temel
olarak, iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskileri inceleyerek, bagimli
bir degiskenin (y) bagimsiz degiskenlere (x) bagl olarak nasil degistigini
anlamaya c¢alisir. Dogrusal regresyon, verileri en iyi sekilde temsil eden bir
dogru olusturmay1 hedefler ve bu dogruya "regresyon dogrusu" denir
(Montgomery, Peck, ve Vining, 2012). Basit dogrusal regresyon modeli

Denklem 1°de gosterilmektedir:

y=Bo +Bix+e (D

Basit dogrusal regresyon denklemi diiz bir ¢izgi olarak grafiklendirilir,
bu grafikte;
e [, regresyon dogrusunun y-kesigimidir.
e [3,, egimdir.
e ¥, belirli bir x degeri i¢in y’nin ortalama veya beklenen
degeridir.

Rastgele hata (&), belirli bir x degeri i¢in y'nin gézlenen degeri ile y'nin
ortalama degeri arasindaki fark: temsil eder. Bu terim, hata terimini temsil
eder ve modelin dogrulugunu etkileyen faktorleri igerir (Kutner, Nachtsheim,
Neter ve Li, 2005).

Regresyon katsayisi 3, bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisimin
bagimli degiskende yaratacagi beklenen degisimi temsil eder. Ornegin, 8,
degeri pozitif ise, bagimsiz degisken arttikca bagimli degiskenin degerinde
de artis olur; negatif ise, bagimsiz degisken arttikca bagimli degiskenin
degeri azalacaktir (Draper ve Smith, 1998). Bu iliskilerin dogrulugunu
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degerlendirmek i¢in ¢esitli istatistiksel testler ve 6l¢timler kullanilir.

Dogrusal regresyonun temel varsayimlari arasinda dogrusal iliski,
bagimsiz degiskenlerin normal dagilima uygunlugu, hata terimlerinin
bagimsiz ve ayn1 dagilima sahip olmasi yer alir. Bu varsayimlar, modelin
giivenilirligi i¢in kritik 6neme sahiptir. Varsayimlarin ihlal edilmesi, modelin
tahmin giiclinli olumsuz etkileyebilir (Field, 2013).

Dogrusal regresyon, bir¢ok alanda uygulama bulmustur; ekonomi,
saglik, miihendislik ve sosyal bilimler gibi alanlarda veri analizi ve
tahminleme icin siklikla tercih edilegelmistir. Ornegin, bir ekonomik
modelde gelir ve tiikketim arasindaki iligkiyi incelemek ig¢in siklikla
kullanilmistir (Maddala, 2001).

Sonu¢ olarak, dogrusal regresyon, iki veya daha fazla degisken
arasindaki iligkiyi anlamak i¢in gii¢li bir aragtir. Modelin dogru bir sekilde
kurulmasi, varsayimlarinin kontrol edilmesi ve sonuglarin dikkatlice
yorumlanmasi, etkili tahminler yapmak ve stratejik kararlar almak ig¢in
onemlidir (Cohen, Cohen, West ve Aiken, 2003).

Dogrusal regresyon yonteminin avantajlar1 asagida 6zetlenmektedir.

o Kolay Anlasiabilirlik: Modelin ¢iktisinin yorumlanmasi kolaydir.
Regresyon katsayilari, degiskenler arasindaki iligkilerin net bir
sekilde anlasilmasina yardimei olur.

e Basit Uygulama: Dogrusal regresyon, kullanicilarin karmagsik
matematiksel modelleme becerilerine ihtiyac duymadan verileri
analiz edebilmelerini saglar (Montgomery vd., 2012). Kullanici
dostu istatistik yazilimlari ile kisa siirede sonug elde edilebilir.

e Diisiik Hesaplama Maliyeti: Dogrusal regresyon, diger daha
karmasik makine Ogrenmesi algoritmalarina gore daha diislik
hesaplama maliyetine sahiptir. Bu, biiyiik veri setleri iizerinde hizli
bir sekilde analiz yapabilme yetenegi saglar (Field, 2013).
Ozellikle ¢ok biiyiik veri kiimeleriyle ¢alisirken, bu avantaj dnemli
bir faktordiir.

e Dogrusal Iliskileri Modelleme: Dogrusal regresyon, bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iligkileri etkili bir sekilde

modelleme yetenegine sahiptir. Bu, bircok gercek diinyadaki
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durumun dogasina uygun bir yaklasim sunar (Draper ve Smith,
1998). Ekonomiden saglik sektoriine kadar bircok alanda
uygulanabilir.

Model Degerlendirme: Dogrusal regresyon, modelin basarisini
degerlendirmek igin ¢esitli istatistiksel testler ve kriterler sunar. R-
kare, AIC ve BIC gibi olglimler, modelin iyi uyumunu
degerlendirerek daha iyi tahminler yapmak i¢in kullanilir (Greene,
2012). Bu, arastirmacilara ve analistlere modelin performansini

artirma firsati sunar.

Dogrusal regresyon yonteminin dezavantajlarini asagidaki sekilde

Ozetlemek mimkindir.

Dogrusal Olmayan Iliskilerde Bagarisizivk: Veriler arasindaki
iligkilerin dogrusal oldugu varsayilir. Bu varsayim, bazi
durumlarda gegerli olmayabilir ve sonuglar yaniltici hale gelebilir.
Gergek diinyada, bircok iliski karmasik ve dogrusal olmayan bir
yap1 gosterebilir (Cohen vd., 2003).

Asirt Uyum Riski: Model, veriye asir1 uyum sagladiginda,
gelecekteki  tahminlerde basarisiz  olabilir. Bu, modelin
karmasikhi§in1 artirarak veri setindeki giirliltiiyli 6grenmesine
neden olur. Asirt uyum, 6zellikle sinirh veri ile ¢alisirken dikkat
edilmesi gereken bir durumdur.

Heteroscedastisite Sorunu: Dogrusal regresyon, hata terimlerinin
sabit bir varyansa sahip oldugunu varsayar. Ancak, gercekte, hata
terimlerinin varyansi degiskenlik gosterebilir; bu durum, modelin
giivenilirligini azaltir (White, 1980). Bu tiir durumlarda, modelin
tahmin giicli olumsuz etkilenir.

Coklu Dogrusal Baglanti Sorunu: Bagimsiz degiskenler arasinda
yiiksek bir iligki varsa, ¢oklu dogrusal baglanti problemi ortaya
¢ikar. Bu durum, regresyon katsayilarinin giivenilirligini azaltir ve
tahminlerin dogru olmasini engeller (Mason ve Lind, 1999).
Modelin stabilitesi acisindan bu sorun kritik bir 6neme sahiptir.
Dissallik ve Zayif Baglantilar: Dogrusal regresyon, iliskilerin

digsal faktorlere veya degiskenler arasindaki zayif iligkilere
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dayandigi durumlarda etkisiz olabilir. Model, tim olast
degiskenleri dikkate almazsa, yaniltici sonuglar verebilir
(Wooldridge, 2010). Bu nedenle, dogru degiskenlerin se¢imi,
dogrusal regresyonun basarisi i¢in hayati 6nem tasir.

Sonug olarak, dogrusal regresyon, giiclii bir modelleme araci olmasina
ragmen, bazi sinirlamalar1 ve riskleri de beraberinde getirir. Uygulayicilarin,
bu avantaj ve dezavantajlar dikkatlice degerlendirerek dogru kararlar almasi
onemlidir. Dogrusal regresyon, verilerin dogasina ve modelin kurulumuna
bagli olarak dogru bir analiz yapma yetenegine sahiptir.

3.1.1.2 Lojistik regresyon. Lojistik regresyon, oOzellikle bagiml
degiskenin kategorik oldugu durumlarda yaygin olarak kullanilan bir
istatistiksel modeldir. Bu model, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken
arasindaki iliskiyi tahmin etmek i¢in kullanilir ve dogrusal regresyondan
farkli olarak, bagimli degiskenin kategorik sonuglara sahip olmasini dikkate
alir. Lojistik regresyon, olasiliklarin logaritmik dontisiimiinii kullanarak ikili
sonuclar1 tahmin eder ve lojit fonksiyonuyla bagimli degiskenin belirli bir
kategoriye ait olma olasiligin1 hesaplar (Hosmer, Lemeshow ve Sturdivant,
2013). Bu sayede, hastalik tanisi, miisteri tercihleri gibi ikili sonuglara sahip
durumlarda yaygin olarak uygulanmaktadir.

Ozellikle sosyal bilimler ve tip alanlarinda sik¢a kullanilan lojistik
regresyon, modelin esnekligi ve kategorik verilerle ¢alisabilme o6zelligi
nedeniyle tercih edilmektedir. Bunun yani sira, bagimsiz degiskenlerin
lojistik regresyon {lizerindeki etkisi, olasilik oranlart kullanilarak
yorumlanabilir. Odds oranlari, bagimsiz degiskenin bir birimlik artiginin,
bagimli degiskenin belirli bir duruma ait olma olasiligin1 ne kadar
etkiledigini gosterir (Menard, 2002). Boylelikle, lojistik regresyon modelleri
karmasik veri setlerinde bile anlamli sonuglar saglayarak veri analizi
stireclerinde biiytik bir katki sunmaktadir.

3.1.1.3 Ridge ve lasso regresyonlar.. Ridge ve Lasso regresyonu,
dogrusal regresyon modelinin genisletilmis versiyonlar1 olup, oOzellikle
yliksek boyutlu verilerle ¢alisitken ve asirt uyum (overfitting) riskini
azaltmak i¢in kullanilan diizenlilestirme (regularization) yontemleridir. Her
iki yontem de modelin karmasikligini sinirlandirarak daha giivenilir ve

genellenebilir tahminler elde etmeyi amaclar. Ancak, bunu yapma sekilleri
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farklidir.

3.1.2 Destek vektor makineleri. Destek Vektor Makineleri (Support
Vector Machine — SVM), smiflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan
giglii bir denetimli 6grenme yontemidir. 1990’larin basinda Vladimir
Vapnik ve ekibi tarafindan gelistirilen SVM, o6zellikle yiiksek boyutlu
verilerde etkili olmasiyla tanimmaktadir. Bu yontem, verilerin dogru bir
sekilde simiflandirilmasini saglamak i¢in bir hiperdiizlem (hyperplane)
kullanir. SVM'nin temel amaci, siniflar arasindaki en biiyiik marj1 maksimize

ederek siniflandirma hatasini minimize etmektir.
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Sekil 1. Tki farkli kategoride olan verilerin diizleme yerlestirilmis gosterimi.

Sekil 1°’de gosterildigi gibi, iki farkli smifi temsil eden verilerin iki
boyutta yukaridaki gibi gosterildigini kabul edelim. Bu iki farkli kategorideki
veriler Sekil 2°deki gibi egri ile ayrilabilmektedir.

Sekil 2. 1ki farkli kategorideki verileri ayiran egrinin gsterimi.

Sekil 3’te bu ayrim net bir sekilde goriilebilmektedir. En yaygin
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kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari arasinda lineer, polinom ve RBF (Radial

Basis Function) ¢ekirdekleri yer almaktadir.

Sekil 3. Doniigiim sonrasi verilerin birbirinden ayrilabilmesi.

3.1.3 Karar agaclari. Karar agaglari, veri madenciligi ve makine
Ogrenimi alaninda yaygin olarak kullanilan siniflandirma tekniklerindendir.
Bu yontem, verilerin ozelliklerine dayanarak karar verme siireglerini
modellemek icin hiyerarsik bir yapi1 kullanir. Karar agaclari, veri analizi
sirasinda karmasik iligkileri basit ve gorsel bir sekilde temsil etme yetenekleri
ile dikkat ¢gekmektedir.

Karar agacimin temel bilesenleri, diigiimler, dallar ve yapraklardir.
Diigtimler, verilerin 6zelliklerini temsil ederken; dallar bu 6zelliklere gore
verilen kararlar1 gosterir. Yapraklar ise, simiflandirma sonuglarimi veya
regresyon tahminlerini temsil etmektedir. Bu yapi, karar alma siireglerini
acik bir sekilde gorsellestirerek kullanicilarin modelin nasil calistigin
anlamalarina yardimei olmaktadir.

Karar agaclari, bolme (splitting) adi verilen bir siiregle calismaktadir.
Veri seti, her bir diiglimde en iyi 6zellik {izerinden iki veya daha fazla alt
gruba ayrilmaktadir. Bu ayrim, genellikle bilgi kazanci (information gain),
Gini indeksi veya varyans azaltma gibi kriterler kullanilarak yapilmaktadir.
Bu yontemler, hangi 6zelligin veriyi daha iyi ayiracagini belirlemek i¢in
kullanilir. Her bir bolme, daha iyi bir tahmin veya siniflandirma saglamay1
hedeflemektedir.

Agac algoritmalarinda, once kok diiglim, sonrasinda ise ilk hangi

nitelikten bdliinecegi ve boliinme kurallarinin neler olacaginin tespit
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edilmesini gerekmektedir. En iyi ayrim noktalarinin tespit edilmesi i¢in ise
gini indeks yontemi kullanilabilir. Gini indeks degeri, bir smifin i¢indeki
izafi siklig1 ifade eder. Her bir 6zellik i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan Gini indeks
degerleri arasindan en kiigiik olan1 segilir. Boliinme islemi bu degere gore
yapilmaktadir. Bu islemler kalan veriler i¢in de tekrar edilir ve diger
boliinmeler i¢in hesaplamalar yapilir. Sonug olarak, bir 6zniteligin gini
indeks degeri ne kadar diisiik ise onemi ve dolayisiyla agirligi o kadar yiiksek
olacaktir. Gini hesaplamasi Denklem 2’deki sekilde formiile edilmistir.
Sklearn kiitiiphanesinin igerisinde yer alan Feature Importance fonksiyonu,

ozellik onemlerini model iizerinde otomatik olarak hesaplayabilmektedir.
Gini =1~ (X "_ p(H?) )

Burada p(j), sinif j’nin ger¢eklesme olasiligidir ve toplam niifus
icerisindeki oranini temsil eder. m ise, toplam sinif sayisidir. Her sinif i¢in
hesaplama yapilir ve ¢ikan sonuglarin karelerinin toplami birden ¢ikartilir.
Gini degeri 0 ile 1 arasinda bir sonug alir ve sonu¢ 0’a ne kadar yakinsa o
kadar iyi ayrim yapmis olur. Ornegin, sar1 ve kirmzi toplam 4 bilyenin
oldugunu kabul edelim.

Eger 2 adet sar1 ve 2 adet kirmiz1 bilye varsa: Gini = 1 - ((2/4)?) +
(2/4)?)=0.5 olur.

Eger 1 adet sar1 ve 3 adet kirmiz1 bilye varsa: Gini = 1 - ( (1/4)% +
(3/4)%)=0.375 olur.

Eger 0 adet sar1, 4 adet kirmizi bilye varsa: Gini =1 - ( (0/4)? +(4/4)?)
=0 olur.

Gortilecegi lizere, 4 bilyenin eger 4’1 de kirmizi ise agacin dallar1 gok
net ayrim yapabilecektir. Bu da ayni zamanda safliligin da bir gostergesidir.

Karar agaclar1 hem kategorik hem de siirekli verilerle calisabilme
yetenegine sahiptir. Kategorik veriler, belirli siniflara ayrilan verileri temsil
ederken, siirekli veriler bir dizi deger alabilen verilerdir. Bu esneklik, karar
agaclarim farkli veri tiirleri iizerinde kullanilabilir hale getirir ve ¢ok cesitli
uygulamalara olanak tanimaktadir.

Son yillarda, karar agaclari, topluluk (ensemble) yontemleri ile bir
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araya getirilerek daha giiclii modeller olusturulmaktadir. Rastgele Orman ve
Gradyan Artirma gibi yontemler, birden fazla karar agacini bir araya
getirerek daha iyi tahminler saglamaktadir. Bu teknikler, karar agaglarinin
her birinin avantajlarindan faydalanirken, bireysel agaclarin zayif yonlerini
azaltmay1 hedeflemektedir.

Chen ve Chen (2023), iiniversitelerde finansal bilgi yOnetimini
tyilestirmek icin karar agaci algoritmalarini uygulamislardir. Veri 6n isleme,
ozellik secimi ve model degerlendirmesi adimlarini igeren bu ¢alisma, karar
agaclarinin finansal yonetimde kullanimina bir 6rnek teskil eder. Handayani
ve ark. (2023), Jakarta Universitesi'nde 6grencilerin mezuniyet durumlarini
simiflandirmak  i¢in  karar agaclart  ve topluluk  ydntemlerini
karsilastirmislardir. Topluluk yontemleri, karar agaglarina kiyasla % 2-5
daha yiiksek dogruluk saglamistir. Yapar ve ark. (2023), SEER
veritabanindan elde edilen 6234 hasta verisiyle primer malign kemik
tiimorlerinde sagkalim analizini gerceklestirmislerdir. Karar agacit modeli,
evre, yas ve tiimor derecesi gibi faktorleri belirleyerek bireysel hasta risk
tahmininde etkili sonuglar iiretmistir. Jachn ve ark. (2023), yash bireylerin
giinliik yasam aktivitelerinde yardim ihtiyacini belirlemek ic¢in karar agaci
analizini kullanmiglardir. Bu yontem ile, sosyal bakim hizmetlerinin daha
etkili planlanmasina olumlu katkilar saglanabilecegi sonucuna ulagmislardir.

3.1.3.1 Rastgele orman (RO) yontemi. RO yontemi, karar agaclarina
dayali bir topluluk (ensemble) yontemidir ve makine 6greniminde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu yontem, birden fazla karar agacindan olusan bir
topluluk kurarak ve her agacin tahmin sonuclarini birlestirerek tahminlerde
bulunmaktadir. Yani, hatalar1 azaltmaya ve modelin genel dogrulugunu
artirmaya odaklanir. Hem siiflandirma hem de regresyon problemlerinde
etkili sonuglar veren rastgele orman algoritmasi, cesitli veri tiplerinde
basariyla uygulanabilmektedir.

RO, ¢esitli karar agaglarindan olusan bir yapidadir. Bu yapi, torbalama
(bagging) adi verilen bir teknikte bir¢ok karar agacinin ayni veri seti
iizerinden farkli alt kiimelerle egitilmesiyle elde edilmektedir. Rastgele
orman modeli bir problemi ¢6zmek i¢in hem veri setinden hem de 6znitelik
setinden rastgele 10'larca ya da 100'lerce farkli alt-setler seger ve bunlar

egitir (Simsek, 2022). Torbalama yontemi, her agacin farkli ozellikler
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iizerinde egitilmesini saglayarak modelin asirt uyum gosterme ihtimalini
azaltmaktadir. Ayrica, bu yontem veri setindeki giiriiltiiyli dengelemek icin
oldukga etkilidir.

RO yonteminde kullanilan her bir karar agaci, orijinal veri setinin farkli
alt kiimelerine gore egitilmektedir. Bu alt kiimeler, dnylikleme 6rneklemesi
(bootstrap sampling) adi verilen bir teknikle rastgele secilmektedir. Boylece
her agag, veri setinin farkli boliimlerinden elde edilen 6rneklerle egitilmis
olur. Karar agaci algoritmalar1 hizli sonu¢ vermelerine ragmen asir1 uyum
problemi yasayabilir; RO yontemi ise bu durumu en aza indirmektedir.

Torbalama teknigi, veri setinin farkli alt kiimelerini kullanarak
modellerin egitiminde c¢esitlilik yaratmaktadir. RO’da, her bir karar agaci
birbirinden bagimsiz olarak egitildigi i¢in agaclar arasindaki korelasyon
azalmaktadir. Bu, modelin genel dogrulugunu artirarak verideki sapmay1 ve
varyansi dengelemede fayda saglamaktadir. RO yontemi, asirt uyuma karsi
oldukca dayaniklidir. Torbalama ve Ozniteliklerin rastgele secimi, modelin
her agacta farkli 6zellikleri degerlendirmesini saglayarak asir1 uyum riskini
azaltmaktadir. Bu, 6zellikle yliksek boyutlu veri setlerinde sikg¢a karsilasilan
bir problemdir ve RO yontemi sayesinde dengelenmektedir.

Her bir agacin egitimi sirasinda kullanilan oOzellikler de rastgele
secilmektedir. Bu, agacin her diiglimiinde belirli bir sayidaki ozelligin
icinden en 1yi olanimnin secilmesiyle saglanmaktadir. Bu 6zellik rastgeleligi,
modelin g¢esitliligini artirir ve aym1 zamanda genelleme kabiliyetini
yiikseltmektedir.

RO, smiflandirma ve regresyon problemlerinin her ikisini de
cozebilmektedir. Siiflandirma i¢in, her bir agacin sinif tahmini alinir ve
cogunluk oyu prensibiyle nihai sinif belirlenmektedir. Regresyon durumunda
ise, her agacin verdigi tahminlerin ortalamasi alinarak son tahmin elde edilir.
Her iki durumda da modelin dogrulugunun ve genelleme kabiliyetinin
oldukea yiiksek oldugu goriilmektedir.

RO, her bir degiskenin model iizerindeki etkisini degerlendirme imkani
saglamaktadir. Ozellik 6nem skoru (OOB) adi verilen bu degerlendirme,
modelde hangi Ozelliklerin daha fazla etkili oldugunu gostermektedir.
Boylece, degisken se¢imi yapilabilir ve model karmagikligi optimize

edilebilir bir mahiyet kazanmaktadir.
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RO yonteminde, her aga¢ farkli bir veri alt kiimesiyle egitildigi i¢in
kalan veriler, model dogrulama amaciyla kullanilabilmektedir. Bu, OOB
hatasi olarak bilinir ve modelin dogrulugunu hesaplamada oldukga yararhdir.
OOB hatasi, genellikle dogrulama veri seti olmadan modelin dogrulugunu
test etmede kullanilmaktadir.

RO’nin diger avantajlarindan biri de, yiiksek dogruluga sahip
olmasidir. Cesitli veri kiimeleri {izerinde yapilan farkli uygulamalarda RO
yiksek performans gostermesiyle taninmaktadir. Ayrica, giiriiltiili veri
setlerinde bile oldukca dayaniklidir ve biiylik veri setlerinde bile hizlica
uygulanabilmektedir. Bir baska avantaji ise, degiskenlerin 6nem sirasini
verebilmesi ve veri analizine katki saglamasidir.

Her ne kadar RO giiclii bir yontem olsa da baz1 dezavantajlari da vardir.
Ozellikle ¢ok sayida karar agacinin olusturulmasi, hafiza ve islem giicii
gerektirmektedir. Bu durum, biiytik veri setleri lizerinde ¢alisildiginda daha
fazla kaynak kullanimi1 anlamina gelmektedir. Ayrica, modelin i¢ yapisi
karmasik  oldugu  i¢cin  yorumlanabilirlik  agisindan  zorluklar
yaratabilmektedir.

RO algoritmasi, finans, biyoinformatik, saglik ve pazarlama gibi bir¢ok
alanda kullanilmaktadir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde ve coklu
siiflandirma gerektiren problemler i¢in uygundur. Ayrica, degisken dnem
siralamasi sunmasi, bir¢ok sektorde veri analistlerine fayda saglamaktadir.
RO algoritmalarina alternatif olarak gradient boosting, XGBoost gibi diger
topluluk yontemleri de kullanilabilmektedir. Bu yontemler de birden fazla
modelin birlesiminden olusur, ancak her bir modelin hata oranini minimize
etmeye yonelik bir yaklasimla calismaktadir. Bu nedenle, performans
gereksinimleri ve veri yapisina gore yontem se¢imi yapmak dnemlidir.

Martinez-Gramage ve ark. (2020), geng¢ triatletlerde kosu
yaralanmalarin1 azaltmak amaciyla rastgele orman tabanli bir makine
Ogrenmesi cergevesi gelistirmiglerdir. Bu model ile yaralanma riskini tahmin
etmekte yiiksek dogruluk saglanmistir. Rathore ve ark. (2021), RO
algoritmasi ile kotli amacli Android uygulamalarini tespit etmislerdir. Model,
derin 6grenme ve diger makine Ogrenmesi algoritmalarina kiyasla daha
yiiksek AUC degerleri elde etmistir. Bagka bir calismada ise, Thomas ve

Kaliraj (2024) RO algoritmasin1 kullanarak yazilim hatalarin1 tahmin
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etmislerdir. Model, NASA hata veriseti lizerinde uygulanmis ve yliksek
dogruluk sagladig1 goriilmiistiir. Ayrica yazilim hatalarini tespit etmede bu
yontemin kullanilabilecegi de gosterilmistir. Nadkarni ve ark. (2023), RO ile
hava folyo giirtiltiistinii tahmin etmislerdir. Model, diger makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile karsilastirildiginda en yiiksek determinasyon katsayisini
vermistir.

3.1.3.2 Gradyan artirma yontemi (Gradient Boosting). Gradyan
artirma yontemi, makine 6grenimi alaninda kullanilan gii¢lii ve popiiler bir
teknik olup, ozellikle siniflandirma ve regresyon problemlerinde basarili
sonuclar elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu yontemin temel amaci, bir dizi
zay1f Ogreniciyi art arda egiterek bir giiclii 6grenici olusturmaktir. Zayif
ogreniciler, genellikle hatali tahminlerde bulunan basit modellerdir; ancak bu
modeller art arda egitilerek ve her bir modelin hatalarini1 gidermek igin
optimize edilerek giiclii ve basarili bir tahmin modeli ortaya ¢ikarilmaktadir.

Gradyan artirma yontemi, adim adim olusturulan bir dizi modelle
calismaktadir. ik olarak, baslangigta rastgele veya temel bir model
olusturulur ve veriler {izerinden tahmin yapilir. Bu ilk model, tahminlerde
eksiklikler ve hatalar yapabilmektedir. Gradyan artirma yonteminin amaci,
her bir adimda bu hatalarin {izerine odaklanarak ve yeni modeller ekleyerek
hatalar1 azaltmaktir. Bu, hatalar tizerinden 6grenme islemi olarak adlandirilir
ve her bir yeni model, bir 6nceki modelin hata yaptig1 6rneklerden daha 1yi
tahmin yapmay1 0grenebilmektedir.

Bu yontem, aslinda adindan da anlasilacag: ilizere, gradyan azaltma
algoritmasinin bir varyasyonu olarak caligir. Her bir adimda, modelin tahmin
hatas1 lizerinden tlirev almarak hangi yonde ilerlenmesi gerektigi
belirlenmektedir. Bu tiirev bilgisi, modelin bir sonraki adima hangi
dogrultuda gitmesi gerektigini gosterir ve boylece model adim adim hatalari
azaltacak sekilde glincellenmektedir. Gradyan artirma yonteminde kullanilan
bu strateji, modelin hizlica en iyi ¢oziimii bulmasini saglamaktadir.

Gradyan artirma algoritmast genellikle aga¢ tabanli modellerle,
ozellikle karar agaclar ile kullanilmaktadir. Bu durum, modelin dogrusal
olmayan iligkileri 6grenmesini saglar ve veri setindeki karmagik yapilar
daha iyi anlamasina olanak tanimaktadir.

Karar agaclari, verileri diiglimlere ayirarak g¢alismakta ve her bir
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diigiimde belirli bir sinirlama kriteri kullanilmaktadir. Gradyan artirmada,
her yeni aga¢ 6nceki agaclarin yaptig1 hatalart minimize etmeye odaklanarak
egitilir ve bu agaglar toplandiginda giiclii bir model elde edilmektedir.
Gradyan artirma yoOntemi, bir¢ok farkli veri tiirliyle uyumlu olarak
caligabilme avantajina sahiptir. Bunun en biiyilk nedeni, aga¢ tabanl
yapisinin kategori, siirekli ve karmasik veri tiplerini isleyebilmesidir. Ayni
zamanda, veri setindeki eksik verilerle de basa ¢ikabilir ve verilerin daha
anlaml hale getirilmesine katki saglamaktadir. Dolayisiyla, veri setlerinde
eksik verilerin oldugu durumlarda veya karmasik veri yapilarinda gradyan
artirma etkili sonuglar sunmaktadir.

Bu yontemin bir diger 6nemli avantaji, asir1 6grenme problemini
azaltmasidir. Gradyan artirma, adim adim hatalari iyilestirerek calistigindan,
asir1 dgrenmeye yatkin bir model yapisindan kaginmaktadir. Ozellikle hiper
parametrelerin dogru ayarlanmast durumunda, model veriyi daha iyi
ogrenirken, aym1 zamanda genelleme giiciinii de artirmaktadir. Ornegin,
O0grenme orani adi verilen bir parametre, her adimda yapilan iyilestirmenin
ne kadar biiyiik olacagini belirler ve bu sayede modelin dengeli bir sekilde
ogrenmesi saglanmaktadir. Bir diger avantaji ise, biiyiik veri setlerinde
yiiksek dogruluga ulasabilmesidir. Biiyiik veri setlerinde modelin yiiksek
dogruluga sahip olmasi kritik 6neme sahiptir. Gradyan artirma yontemi, bir
dizi modeli optimize ederek egittigi i¢in veri setinin tamamini daha iyi
ogrenir ve daha yiiksek dogruluk elde eder. Bu nedenle, biiyiik veri setleri
iizerinde siniflandirma ve regresyon gibi gorevlerde gradyan artirma siklikla
tercih edilir.

Gradyan artirma algoritmasinda dikkat edilmesi gereken en Gnemli
noktalardan biri hiper parametre ayarlamasidir. Ogrenme orani, agac
derinligi ve aga¢ sayist gibi parametreler, modelin basarisini biiyiik 6l¢iide
etkiler. Bu parametrelerin yanlis sec¢ilmesi durumunda, model ya asiri
ogrenme yapabilir ya da diislik performans gosterebilir. Dolayisiyla, gradyan
artirma yonteminde hiper parametre optimizasyonu kritik bir adimdir ve
model performansini maksimize etmek i¢in dikkatle yapilmalidir.

Gradyan artirma yontemi, birden fazla alanda basariyla
uygulanabilmektedir. Ornegin, finansal tahminlerde, kredi risk analizi gibi

durumlarda siklikla tercih edilmektedir. Bunun yaninda, pazarlama
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analitiginde miisteri segmentasyonu, tibbi teshislerde hastalik siniflandirma
ve dogal dil isleme gibi farkli alanlarda da etkili sonuglar saglamaktadir. Bu
alanlarda veri setlerindeki karmagik iliskileri 6grenebildiginden, gradyan
artirma yontemi son yillarda oldukga popiiler hale gelmistir.

XGBoost, LightGBM ve CatBoost gibi popiiler gradyan artirma
yontemleri bulunmaktadir. XGBoost, en bilinen gradyan artirma
algoritmalarindan biri olup, hizli ¢calismasi ve yiiksek performans gostermesi
ile bilinmektedir. LightGBM, daha biiylik veri setlerinde yliksek hizda
caligmastyla dikkat ¢cekerken, CatBoost ise 6zellikle kategorik verilerin fazla
oldugu veri setlerinde etkili sonuglar sunmaktadir. Bu algoritmalar, belirli
durumlarda gradyan artirma yontemini daha verimli hale getirmektedir.

Ying ve ark. (2022), ¢oklu goérev 6grenimi i¢in MT-GBM adli bir
gradyan artirma tabanli yeni bir yontem Onermistir. Bu yontem, paylasilan
aga¢ yapilari aracilifiyla gorevler arasi bilgi paylasimini saglamaktadir.
Ayrica gradyan artirma yonteminden daha yenilikg¢i bir yaklagim ile 6grenme
sagladig1 gosterilmistir. Baska bir calismada Jun (2021), Seul metropol
alaninda kentsel arazi kullanimi degisikliklerini modellemek i¢in gradyan
artirma, RO ve yapay sinir aglarini karsilagtirmistir. Gradyan artirma ve RO,
yapay sinir aglarina kiyasla daha yiiksek tahmin giicli gostermistir. Rizkallah
(2025), regresyon problemlerinde gradyan artirma performansini artirmak
icin K-ortalamalar ve Bisecting K-ortalamalar kiimeleme yontemlerini
entegre etmistir. Bu hibrit yaklasim, 40 veri seti lizerinde yapilan deneylerde
tek basina gradyan artirma modeline kiyasla daha iyi sonuglar iiretmistir.
Yildiz ve Kalayc1 (2025), tibbi teshislerde gradyan artirma algoritmalarinin
iic versiyonunun (XGBoost, CatBoost, LightGBM) performansini
incelemistir. Bu yontemlerin, geleneksel makine 6grenimi ve derin 6grenme
modellerine kiyasla daha yiiksek dogruluk ve daha diisiik hesaplama maliyeti
ortaya ¢ikardigi deneyler sonucunda tespit edilmistir.

3.1.3.3. Ekstrem gradyan artirma yontemi (XGBoosting). Ekstrem
Gradyan Artirma Yontemi veya yaygin adiyla XGBoost (Extreme Gradient
Boosting), makine 6grenimi alaninda olduk¢a popiiler olan, performansi
yiiksek bir gradyan artirma algoritmasidir. XGBoost, veri biliminde siklikla
kullanilan bir ara¢ haline gelmis olup, Ozellikle Kaggle gibi arastirma

platformlarinda oldukg¢a ¢ok tercih edilmektedir. Temel olarak, gradyan
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artirma yonteminin gelistirilmis bir versiyonudur ve yiiksek dogruluk
saglamanin yaninda hizli ¢alismasi ile 6ne ¢ikmaktadir. XGBoost, adindan
da anlagilacagi gibi ekstrem seviyede performans sunmayi hedefleyen bir
gradyan artirma yontemidir.

XGBoost un temel prensibi, klasik gradyan artirma yonteminin tizerine
cesitli optimizasyonlar ekleyerek daha verimli bir tahmin modeli
olusturmaktir. Bu optimizasyonlar arasinda paralel igsleme, bellek verimliligi,
diizenleme teknikleri ve aga¢ yapisinin 6zellestirilmesi gibi iyilestirmeler
bulunmaktadir. Bu 6zellikler sayesinde XGBoost, diger gradyan artirma
algoritmalarindan daha hizli ¢alisir ve daha yiiksek dogruluk oranlari
sunmaktadir. Dolayisiyla, biiylik veri setlerinde ve karmasik yapih
problemler i¢cin XGBoost oldukca uygundur.

XGBoost, tipkt diger gradyan artirma yontemlerinde oldugu gibi, bir
dizi zay1if 6greniciyi art arda ekleyerek gii¢lii bir model olusturmaktadir. Bu
zay1f 0greniciler genellikle karar agaglaridir. Ancak XGBoost, her bir yeni
agac eklendiginde Onceki agaglarin yaptigi hatalar1 daha iyi bir sekilde
optimize etmek icin farkl stratejiler kullanmaktadir. Ornegin, her bir aga¢
egitim asamasinda mevcut modelin hata terimi {izerinde caligmakta ve bu
hatalar1 minimize edecek yeni bir model eklemektedir. Bu siire¢, modelin
genel dogrulugunu artirir ve daha 1iyi tahminlerde bulunmasin
saglamaktadir.

XGBoost'un en 6nemli 6zelliklerinden biri, paralel isleme yetenegidir.
Paralel isleme sayesinde algoritma, karar agaglarin1 ayni1 anda birden fazla
islemci ¢ekirdeginde olusturabilmektedir. Bu durum, 6zellikle biiyiik veri
setleri lizerinde calisirken hesaplama hizin1 ciddi sekilde artirmaktadir.
Standart gradyan artirma yontemleri, genellikle seri olarak ¢aligmakta olup
bu nedenle XGBoost kadar hizli degildirler. XGBoost'un paralel isleme
kapasitesi, onu yiiksek hizli analiz gerektiren uygulamalarda &ne
cikarmaktadir.

Bellek verimliligi, XGBoost’un 6ne ¢ikan bir diger avantajlarindandir.
XGBoost, veri bellegini verimli bir sekilde kullanmak i¢in optimizasyon
teknikleri sunmaktadir. Bu, biiyiik veri setleri ile calisirken algoritmanin hizh
caligmasimni saglamaktadir. XGBoost, veri setlerini "in-place" islemeye

yonelik olarak tasarlanmis olup, bellekte gereksiz veri kopyalamalarini

28



azaltmaktadir. Bu 6zellik, veri bilimcilerin diisiik bellek alaninda bile yiiksek
dogrulukla ¢aligsmasina olanak tanimaktadir.

XGBoost’un sahip oldugu bir diger gelismis 6zellik ise diizenleme
yetenegidir. Diger gradyan artirma yontemlerinde diizenleme sinirli bir
sekilde uygulanirken, XGBoost bu konuda daha esnektir. L1 ve L2
diizenleme terimleri, XGBoost’ta yerlesik olarak bulunur ve asir1 6grenmeyi
onlemek ic¢in kullanilir. Bu diizenleme teknikleri, modelin karmasik veri
yapilarim1 6grenirken genelleme kabiliyetini artirmakta ve asir1 6grenmeyi
engellemektedir. Bu da XGBoost'u daha saglam bir model haline
getirmektedir.

XGBoost, egitim siirecinde 'agag¢ yapisi aramast' ile de diger gradyan
artirma  yontemlerinden ayrilmaktadir. Standart gradyan artirma
yontemlerinde, yeni agacglar belirli bir yap1 ile olusturulmaktadir. Ancak
XGBoost, farkli aga¢ yapilarint dener ve en uygun yapiyir secger. Bu,
algoritmanin her bir adimda daha dogru tahminler yapmasini saglamaktadir.
Agac yapist aramasi, modelin dogru karar agaglarini daha verimli bir sekilde
olusturmasina yardimci olur ve tahmin performansini artirmaktadir.

Bir diger 6zelligi ise agirlikli 6rnekleme (weighted quantile sketch)
olarak bilinen tekniktir. XGBoost, veri setindeki agirlikli degerleri daha iyi
isleyerek, modelin daha hassas tahminler yapmasini saglamaktadir. Bu
ozellik, dengesiz veri setlerinde modelin dogru bir sekilde 6grenmesini
saglar. Ornegin, smiflar arasinda dengesizlik olan bir veri setinde XGBoost,
dengesizligi gidermek i¢in agirlikli 6rnekleme teknigini kullanarak daha
dogru siiflandirmalar yapabilmektedir

XGBoost’un 6nemli parametrelerinden biri olan Ogrenme orani,
modelin her bir adimda yaptig1 degisikligin biiytlikliigiinii kontrol etmektedir.
Ogrenme oran1 genellikle kiiciik bir degerde ayarlanarak modelin yavas ama
dogru bir sekilde 6grenmesi saglanmaktadir. Yiiksek bir 6grenme orani
modelin hizli 6grenmesine yol agabilir, ancak bu durumda asir1 6grenme riski
artmaktadir. Bu yiizden, XGBoost’ta 6grenme oranimin dikkatlice
ayarlanmasi gerekmektedir.

XGBoost, biiyiik veri setlerinde yliksek verimlilikle caligsabilmesi
nedeniyle ¢cok sayida endiistriyel ve akademik uygulamada kullanilmaktadir.

Finans sektoriinde kredi riski analizi, pazarlama alaninda miisteri
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davraniglarini tahmin etme, tibbi aragtirmalarda hastalik siniflandirmasi gibi
alanlarda etkili bir sekilde kullanilabilmektedir. XGBoost, biiylik veri
setlerinde hizli caligmasi ve yiiksek dogrulugu sayesinde bu alanlarda
oldukca popiilerdir. Dang ve ark. (2022), giines lekesi sayisin1 tahmin etmek
icin XGBoost tabanl1 bir derin 6grenme modeli (XGBoost-DL) gelistirmistir.
Model, diger geleneksel ve derin 6grenme modellerine kiyasla daha diisiik
RMSE ve MAE degerleri elde etmistir. Ma (2022), COVID-19 déneminde
medikal sektor hisselerinin fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in XGBoost
algoritmasini kullanmigtir. Model, ARIMA ve LSTM modellerine kiyasla
daha iyi genel performans sergilemistir. Engin ve Durer (2023) Borsa
Istanbul BIST100 endeksindeki sirketlerin finansal sikint1 yasayip
yasamayacagini tahmin etmek i¢in XGBoost algoritmasimi kullanmistir.
Inoue ve ark. (2020), servikal omurilik yaralanmasi olan hastalarda norolojik
iyilesmeyi tahmin etmek i¢in XGBoost algoritmasimi kullanmistir. Model,
diger geleneksel yontemlere kiyasla daha ytiksek dogruluk ve AUC degerleri
elde etmistir.

Hiper parametre optimizasyonu, XGBoost’ta basar1 i¢in kritik 6neme
sahiptir. XGBoost’ta aga¢ sayisi, maksimum derinlik, 6grenme orani,
diizenleme parametreleri gibi bir¢ok hiper parametre bulunur. Bu
parametrelerin dogru ayarlanmasi modelin basarisim1  biiyiik dlgtlide
etkilemektedir. XGBoost, model performansini maksimize etmek i¢in bu
parametrelerin optimize edilmesi gereken esnek bir yap1 sunmaktadir.

3.1.3.4. CHAID yontemi. CHAID (Chi-squared Automatic Interaction
Detector), verileri kategorilere ayirarak karar agacglart olusturan ve
istatistiksel olarak anlamli farkliliklar saglayan bir yontemdir. Ozellikle
sosyoloji, psikoloji, pazarlama gibi sosyal bilimlerde kullanilmaktadir.
CHAID yontemi, degiskenler arasindaki iliskileri inceleyerek veriyi daha
anlamli kategorilere boler ve bu sayede smiflandirma ve tahmin amagh
analizler yapabilmektedir. CHAID, veri setinde bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi arastirir ve veriyi belirli kurallara
gore ayirarak bir karar agaci olusturmaktadir. Bu ayrim, bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskeni en iyi sekilde agiklayabilecegi gruplar elde
etmek amaciyla yapilmaktadir.

CHAID’in en biiyiik avantaji, bagimli degiskenin farkli bagimsiz

30



degisken kategorileri lizerindeki etkilerini istatistiksel olarak anlamli bir
sekilde ortaya koymasidir. Ayrica, biiyiik veri setlerinde olduke¢a hizli sonug
vermektedir. CHAID yontemi, yalnizca kategorik verilerle ¢alisabildiginden,
stirekli verileri analiz etmek i¢in uygun degildir. Bu nedenle, stirekli verileri
analiz etmek isteyen kullanicilar 6nce bu verileri kategorik hale getirmek
zorundadir.

Kuyumcu ve ark. (2024), Tirkiye'deki trafik kazalarinda stiriictilerin
yaralanma durumlarii analiz etmek i¢in CHAID karar agaci modelini
kullanmistir. Calisma, siiriiciilerin yaglari, cinsiyetleri ve arag tiirleri gibi
faktorlerin yaralanma durumlari tizerindeki etkilerini belirlemistir. Karakaya
ve ark. (2018), lise 6grencilerinin sosyal medyaya yonelik tutumlarini
etkileyen faktorleri belirlemek i¢in CHAID analizini kullanmistir. Caligma,
ogrencilerin hayal ettikleri mesleklerin sosyal medya tutumlari {izerinde en
etkili degisken oldugunu ortaya koymustur. Diaz-Pérez ve Bethencourt-
Cejas (2017), Ispanya'min Tenerife adasindaki Teide Ulusal Parki'na gelen
ziyaretcilerin ¢evresel etkilerini incelemek i¢in CHAID algoritmasini
uygulamistir. Calisma, ziyaretcilerin ulasim tiirleri ve parkta gegirdikleri
stirelerin gevresel etkiyle iliskili oldugunu ortaya koymustur.

3.1.3.5 CART yéontemi. CART, veri setindeki bagimli degiskenle
iliskili bagimsiz degiskenleri belirler ve veriyi bu degiskenlere gore alt
gruplara ayirarak bir karar agaci olusturmaktadir. Simiflandirma ig¢in
kullanildiginda  veri  kategorilere ayrilirken, regresyon amaciyla
kullanildiginda stirekli degerler tahmin edilmeye ¢aligilmaktadir.

CART, veriyi en iyi sekilde ayiracak diiglimii belirlemek i¢in farkl
bolme kriterleri kullanilmaktadir. Siniflandirma problemlerinde genellikle
Gini kirliligi veya entropi, regresyon problemlerinde ise en kiiciik kareler
yontemi kullanilir. Gini kirliligi, siniflandirma problemlerinde kullanilan bir
bdlme odlgiitiidiir. Veriyi iki gruba ayirirken, her bir grubun homojenligini
artirmay1 hedefler. Gini degeri diislikse, gruptaki veriler benzer 6zelliklere
sahiptir. Hesaplama formiilii Denklem 2’te verilmisti.

Entropi, bir grubun bilgi miktarin1 6lgen bir diger siniflandirma
kriteridir. Daha homojen gruplar daha diisiik entropiye sahiptir. CART,
bazen entropi Olgiitii kullanarak gruplar1 ayirir, boylece bilgi kazancini en

yiksek seviyede tutar. Entropi hesaplama formiilii Denklem 3’te

31



gosterilmektedir.

H = =2p(x)Inp(x) 3)

Burada, p(x) belirli bir smifa ait grubun yiizdesini ve H ise entropiyi
belirtmektedir. Karar agacinda entropi degerini en aza indirgeyen boliinmeler
yapilmas1 hedeflenmektedir. En iyi boliinmeyi belirlemek i¢in de bilgi
kazanci kullanilmaktadir. Bilgi kazanci en yiiksek olan 6zellik en iyi olarak
secilmektedir. Hesaplama formiilii, Denklem 4’te gosterilmektedir. p(i), i

durumunun gerceklesme olasiligidir. # ise, durum sayisidir.
G(s) = Entropi(s) — Z:;l(p(i) « Entropi(i)) 4)

Klusowski (2020), CART algoritmasinin istatistiksel Ozelliklerini
inceleyerek, egitim hatasinin Pearson korelasyonu ile iliskisini analiz
etmistir. Calisma, model karmasiklig1 ve uyum arasindaki dengeyi ve iligkiyi
incelemistir. Belli ve Vantini (2020), fonksiyonel veri analizinde kullanilmak
iizere yeni bir CART tabanli algoritma Onermistir. Bu yontem, ¢oklu
fonksiyonel girisleri isleyerek smiflandirma ve regresyon gorevlerini
gerceklestirebilecegini gostermistir.

3.1.4 Naive bayes. Naive Bayes (NB), olasilik temelli bir siniflandirma
algoritmasidir ve 0Ozellikle metin smiflandirmas1 gibi yiiksek boyutlu
verilerle ¢alismada yaygin olarak kullanilmaktadir. Temeli Bayes Teoremi
olup, smiflar arasindaki bagimsizlik varsayimiyla caligmaktadir. Naive
Bayes, genellikle basit ve hizl ¢alisir, ayn1 zamanda biiyiik veri kiimelerinde
yliksek performans sunmaktadir. Bu algoritmanin adi, 6zelliklerin bagimsiz
oldugu varsayimi nedeniyle "Naive" yani "Saf' ve Bayes Teoremi'ne
dayandigi i¢in "Bayes" olarak adlandirilmistir.

Bayes Teoremi, bir olayin olasiliginin 6nciil bilgilere dayanarak nasil
degistirilebilecegini ifade etmektedir. Bayes Teoremi’nin matematiksel

ifadesi Denklem 5’te gosterilmistir.

P(A|IB) = (P(B1A) xP(A))/P(B) (5)
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P(A|B), B olay1 gergeklestiginde A olayinin olasiligidir. Naive Bayes
yonteminde ise Ozellikler bagimsiz olarak varsayilir ve bu nedenle olasilik
hesab1 basitlesmektedir.

Sedghpour ve Sedghpour (2020), web belgelerinin siniflandirilmasinda
Naive Bayes algoritmasini Gizli Anlamsal Analiz (LSA) ile birlestirerek,
siiflandirma dogrulugunu artirmistir. Bu yaklagim, 6zellikle yiiksek boyutlu
ve seyrek veri setlerinde etkili oldugunu ortaya ¢ikarmistir. Baska bir
caligmada ise, Bozuyla (2021) sosyal medyada sahte haberleri tespit etmek
icin Naive Bayes algoritmasini AdaBoost topluluk 6grenme yoOntemiyle
birlestirerek, dogruluk oranini %96,74'ten %98,2'ye yiikseltmistir. Bu
yaklasim, sahte haber tespiti i¢in etkili bir yontem sunmustur.

3.1.5 Bayes aglar1. Bayes Aglari olasilik temelli bir grafiksel modeldir
ve degiskenler arasindaki olasiliksal iliskileri modellemek igin
kullanilmaktadir. Yapay zekd, makine oOgrenmesi, veri madenciligi ve
istatistik gibi bir¢ok alanda tercih edilen Bayes aglari, olaylarin neden-sonug
iligkilerini modelleyerek belirsizlikler altinda karar verme siireglerini
desteklemektedir. Bayes aglari, diiglimler ve yonlendirilmis kenarlardan
olusan bir grafiktir ve diigiimler rastgele degiskenleri temsil ederken,
kenarlar ise bu degiskenler arasindaki nedensel bagimliliklar1 ifade
etmektedir.

Bayes aglarinin temel caligma prensibi, bir 6nceki yontemde de oldugu
gibi Bayes Teoremi’ne dayanmaktadir. Bayes aglarinda her bir diigiim, bir
olaymm veya durumun gerceklesme olasiligini igerir ve bu diiglimlerin
bagimlilik yapisi, sistemin genel olasiliksal modelini olusturmaktadir. Her
bir diigiimiin olasilig1, kendisine bagli olan ebeveyn diiglimlerin degerlerine
gore belirlenmektedir. Boylece, bir olayin ger¢eklesme olasilig
hesaplanirken, diger olaylarin etkisi gz Oniinde bulundurulabilmektedir.
Ordovas ve ark. (2021), ispanya'da toplanan biiyiik bir veri setini kullanarak
kardiyovaskiiler risk tahmini i¢in Bayes Ag1 modelinin kullanilabilecegini

uygulamali olarak onermistir.
3.2 Makine Ogrenmesinde Model Degerlendirme Olciitleri

Makine 0grenmesi modeli  olusturulduktan sonra yapilan
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tahminlemelerin dogru olup olmadigi, problemin siniflandirma ya da
regresyon problemi olmasma bagli olarak bazi metrikler {izerinden
degerlendirilmektedir. Bu metrikler modelin kararli, dogru ve giivenilir
olmasini test etmektedir.

3.2.1 Regresyon modellerinin degerlendirme ol¢iitleri. Regresyon
tahmini yapilmak istenilen makine o6grenmesi modellerinde R? skoru,
ortalama mutlak hata, ortalama kare hatasi ve diizeltilmis R-Kare metriklerini
kontrol etmek gerekmektedir.

R? Skoru, verilerin yerlestirilmis regresyon hattina olan mesafesinin
istatistiksel Olgiistidiir. Regresyon noktasina isabet edemeyen her noktaya
artik adi verilmektedir. Bu artiklarin her birinin karelerinin toplamina
Artiklarin Karelerinin Toplam1 (AKT) ve her bir noktanin ortalamaya
uzakligmin karesine de Ortalamaya Uzakligin Kareler Toplami (OUKT) ad1
verilir. R? degeri, bu iki istatistikten hareketle Denklem 6’daki gibi

hesaplanir.

R? =1 - (AKT/OUKT) (6)

R? degeri 1’e ne kadar yakin ise regresyon modelinin o kadar dogru
oldugu anlasilir. Bu metrikte dikkat edilmesi gereken husus R? degeri eger 1
cikarsa modelin ezberlemis olabilecegidir. 1 degerinden uzaklagmasiyla
modelin tahminleme giiciinde azalma oldugu anlasilmaktadir.

Diizeltilmis R-Kare (Adjusted R?), modeldeki bagimsiz degisken
sayisina gore ayarlanmig bir R? versiyonudur. Diizeltilmis R?, modele yeni
bir degisken eklendiginde artig gosterebilir. Bagimsiz degiskenlerin sayisi
arttikca model daha karmasik hale gelir, ancak bu da asir1 6grenme
(overfitting) gibi sorunlara yol agcabilmektedir.

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error), tahmin edilen degerler
ile gergek degerler arasindaki farktir. Veri setindeki tiim 6rnekler i¢in, tahmin
edilen deger ile gercek deger arasindaki farklarin mutlak degerlerinin
ortalamasina bu isim verilir. Bu degerin diisiik olmasi, modelin daha az hata
yaptigini ve dolayistyla iyi tahminlerde bulundugunu gostermektedir.

Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error), regresyon modellerinde

en yaygin kullanilan hata 6lgiitlerinden biridir. Bu terim, tiim veri setindeki
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tahmin hatalarinin karelerinin ortalamasidir. Bu degerin sifira yakin olmast,
modelin daha dogru tahminler yaptigini ifade etmektedir.

3.2.2 Siniflandirma modellerinin degerlendirme olgiitleri.
Smiflandirma tahmininde modelin dogrulugunu ve performansim1 6lgmek
icin birgok degerlendirme metrigi kullanilmaktadir. Bu metrikler, modelin
smiflar1 dogru bir sekilde ayirt etme kabiliyetini degerlendirir ve hangi
alanlarda 1iyilestirmeye ihtiyag duydugunu belirlemede Onemli rol
oynamaktadir.

Dogruluk (Accuracy), tiim tahminlerin i¢indeki dogru tahminlerin
oranidir. Dogru siniflandirilmis Orneklerin tiim Orneklere orani olarak
hesaplanir. Ancak, smiflar dengesizse yaniltict sonuglar verebilir ¢iinkii
yiiksek frekansli siniflara dogru tahmin orani fazla olurken nadir siniflar géz

ard1 edilebilmektedir. Matematiksel ifadesi Denklem 7’de gdsterilmistir.

Dogruluk = Dogru tahmin sayisi / Toplam tahmin sayis1 (7)

Kesinlik (Precision), modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin ne
kadarmin gergekten pozitif oldugunu gostermektedir. Ozellikle yanlis pozitif

tahminlerin maliyetli oldugu durumlarda 6nemlidir (Denklem 8).

Kesinlik = (Dogru Pozitif (TP) + Yanlis Pozitif (FP)) / Dogru Pozitif (TP) (8)

Duyarlilik (Recall): Modelin gergekten pozitif olan 6rnekleri dogru
sekilde pozitif olarak tahmin etme oranini gdsterir. Yanlig negatif tahminlerin
olumsuz etkilerinin fazla oldugu durumlarda (6rnegin, hastalik tespiti) bu

metrik 6nem tasimaktadir (Denklem 9).

Duyarlilik = (Dogru Pozitif (TP) + Yanlis Pozitif (FP)) / Yanlis Negatif(TP) (9)

F1-skoru, duyarlilik ve kesinligin harmonik ortalamasidir ve dengesiz
siiflar oldugunda kullanilir. Hem yanlis pozitif hem de yanlis negatiflerin
olumsuz etkilerini dengeleyerek modelin performansini degerlendirir. 1’e
yakin bir Fl-skoru hem kesinlik hem de duyarlilik agisindan giiclii bir
modele isaret etmektedir (Denklem 10).
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F1-skor = (2*(Duyarlilik*Kesinlik)) / (Duyarlilik + Kesinlik) (10)

ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve), modelin ¢esitli
esik degerlerinde yanlis pozitif orani (False Positive Rate) ile duyarlilik
arasindaki iliskiyi gosterir. AUC (Area Under Curve) ise egri altindaki alan
demek olup ROC egrisinin altindaki toplam alan1 6lger ve 0 ile 1 arasinda
deger alir. 1’e yakin bir AUC, modelin pozitif sinifi dogru bir sekilde ayirt
etme giicliniin yiiksek oldugunu gosterir.

Ozgiilliik (Specificity), modelin gercekten negatif olanlar1 dogru bir
sekilde negatif olarak tahmin etme oranidir. Yanlis pozitifleri azaltmak igin

kullanilmaktadir (Denklem 11).

Ozgiilliik = Dogru Negatif (TN) / (Yanlis Pozitif (FP) + Dogru Negatif (TN) (11)

Bu metrikler, modelin genel performansini analiz etmede farkli bakis
acilar1 sunarak, giiclii ve zayif yonlerin belirlenmesine olanak tanir. Hangi
metriklerin kullanilacagi, smiflandirma probleminin dogasina ve yanlig

siniflandirmanin etkilerine gore belirlenmesi gerekmektedir.
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Boliim 4
Cok Kriterli Karar Verme

Yoneticiler, rutin olmayan kararlar1 alirken kalitatif ve kantitatif tiim
verileri degerlendirmekte, istatistiksel ve matematiksel teknikler ile
ekonometrik modellerden yararlanmaktadirlar (Atagan, 2013). Cok Kriterli
Karar Verme (CKKYV) yontemleri, birden fazla kriterin gz oniine alinmasi
gereken karmagik karar problemlerini ¢ézmek igin kullanilan sistematik
yontemlerdir. CKKYV, 6zellikle isletme yonetimi, miithendislik, ekonomi ve
kamu yo6netimi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontemler,
bir karar vericinin farkli alternatifleri bir arada degerlendirerek en uygun
¢oziimii segmesine yardimci olmaktadir. CKKV yontemleri, analitik ve
matematiksel tekniklerin uygulanmasi sayesinde, karar siireglerini daha
objektif ve sistematik hale getirmektedir.

CKKYV, birden fazla kriterin dikkate alindig1 karar verme
problemlerinde, alternatiflerin  kiyaslanarak en uygun segenegin
belirlenmesini saglamaktadir. Bu yontemler, basit se¢cimlerden karmagik
stratejik kararlara kadar genis bir yelpazede uygulanabilmektedir. Ozellikle
karar siirecinde hem nicel hem de nitel verilerin dikkate alinmasin1 sagladig:
icin birgok sektdorde etkin bir ¢oziim olarak goriilmektedir. CKKV
yontemlerine iliskin yapilan derlemeler, bu yontemlerin farkli alanlardaki
farkli kullanimlarimi raporlamislardir (Zavadskas, Turskis ve Kildiené,
2014). Ornegin, dijital tedarik zinciri ydnetiminde ¢ok kriterli karar alma
yontemleri, mevcut literatiirde genis bir uygulama alant bulmaktadir
(Biiytikozkan ve Goger, 2018).

CKKV yontemleri, 20. yilizyilin ortalarindan itibaren matematik,
istatistik ve karar teorisinin gelismesiyle yayginlagsmaya baslamistir. Bu
yontemler, karar teorisi ve matematiksel modelleme tekniklerinin gelisimiyle
daha da cesitlenmistir. Giliniimiizde, veri yogunluklu karar problemlerinin
¢oziimiinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir. CKKV yontemleri,
isletmelerde yatirnm kararlari, iirtin gelistirme, tedarik zinciri yOnetimi,

stratejik planlama gibi birgok alanda tercih edilmektedir. Ayn1 zamanda
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kamu sektdriinde, politika gelistirme, altyap1 projeleri, saglik hizmetleri gibi
alanlarda da kullanilmaktadir. Bu yontemlerin esnek yapisi, ¢esitli alanlarda
uygulanabilirlik saglamaktadir.

CKKV’nin temel unsurlari, karar verici, alternatifler, kriterler ve kriter
agirhiklandir. Karar verici, bir problemi ¢ézmek amaciyla alternatifleri ve
kriterleri belirlemektedir. Alternatifler, degerlendirilecek segenekleri ifade
ederken;  kriterler, bu alternatiflerin  hangi  Gzelliklere  gore
degerlendirilecegini belirlemektedir. Kriter agirliklar1 ise her bir kriterin
onem derecesini gostermektedir.

Yazinda pek c¢ok CKKV teknigi bulunmaktadir. Bunlarin en
bilinenlerinden birka¢ 6rnek asagida tanitilmaktadir.

Analitik Hiyerarsi Siireci (Analytical Hieararchy Process — AHP), en
bilinen CKKV yo6ntemlerinden biridir. AHP, karmagik karar problemlerini
daha sade bir yapiya indirgeyerek kriterlerin ve alternatiflerin hiyerarsik bir
yapida karsilastirilmasiyla karar nerilerinin elde edilmesini saglar. AHP
yonteminde Oncelikle amag belirlenmekte ve bu amag¢ dogrultusunda amaci
etkileyen faktorler saptanmaya calisilmaktadir (Dagdeviren, Akay ve Kurt,
2004). Yontem, karar kriterlerinin agirliklandirilmasini ve alternatiflerin
siralanmasint  olanakli kilar. Bu siire¢, karar vericilerin sezgilerini
matematiksel bir modele entegre ederek giivenilir sonuglar iiretir. Ornegin,
ti¢ kritere gore degerlendirmenin yapildig1 ve ii¢ firmanin degerlendirildigi

bir karar sorununun hiyerarsik tasarimi Sekil 4’te verilmektedir.
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Sekil 4. Hiyerarsi 6rnegi (Oneren, Arar ve Celebioglu, 2013).

Hiyerarsik yapt kurulduktan sonra, hiyerarsideki her elemanin, ist
seviyedeki kriter veya unsurlara gore Onem derecesini belirlenir. Bu

asamada, her eleman ikili karsilastirmalar yoluyla degerlendirilir; yani iki
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kriter veya alternatif birbiriyle kiyaslanarak goreli 6nemleri elde edilir. Bu
stireg, karar vericilerin her iki unsur arasindaki oncelik veya tercih seviyesini
netlestirerek, genel bir agirliklandirma olusturmasina olanak tanimaktadir.
Ikili karsilastirmali yargilarin olusturulmasinda, bir baska ifade ile A
kriterinin B kriterine gore ne kadar onemli oldugunun karar vericiye
sorulmasinda karar verici 1-9 araligindaki tercih 6lgeginden faydalanir (Palaz

ve Kovanci, 2008). Bu 6l¢ek Tablo 3’°te gosterilmektedir.

Tablo 3
AHP Tercih Olgegi (Saaty, 2004)

Onem Tamm

Yogunlugu
1 Esit 6nem durumu
2 Zay1f veya biraz daha az 6nemli
9 Orta derecede daha 6nemli
4 Orta dereceden fazla 6nemli
5 Giiglii derecede onemli
6 Giiclii dereceden daha fazla 6nemli
7 Cok kuvvetli ya da kanitlanmis derecede 6nemli
8 Cok cok giiclii derecede dnemli
9 Asir1 dnem durumu

Ikili karsilastirmalardan elde edilen degerlerle bir karsilastirma matrisi
olusturulur. Bu matris, kriterler arasindaki goreceli 6nem derecelerini igerir.
Daha sonra, bu matris kullanilarak her bir kriterin agirlig1 hesaplanir. Bu
islem, karar vericinin 6znelligini dikkate alarak kriterlerin géreli 6nemini
belirler. Matrisin normalize edilmesi ve tutarliliinin kontrol edilmesi ile
agirlik degerleri daha giivenilir hale getirilir. Her bir alternatif, belirlenen
kriterlere gore degerlendirilir. Bu degerlendirme sonucunda, her bir
alternatifin toplam puani elde edilir. En yliksek toplam puana sahip alternatif,
en iyi secenek olarak belirlenir.

TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity to Ideal
Solution) yontemi, Hwang ve Yoon tarafindan 1980 yilinda gelistirilen bir
CKKYV yaklagimidir. Bu yontem, karar verme siireclerinde alternatiflerin
degerlendirilmesi i¢in pozitif ve negatif ideal ¢oziimleri temel alir. TOPSIS
yontemi, karar seceneklerini degerlendirirken, pozitif ideal ¢oziim ile olan

mesafesi en kisa ve negatif ideal ¢oziim ile olan mesafesi en yiiksek olan
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secenegi bulmaya calisir. Boylece, ideal ve ideal olmayan ¢ézlimler arasinda
bir karsilagtirma yapilmis olur.

Ada ve Cakir (2022) personel se¢imi lizerine yapmis olduklari
caligmada, yedi kriterden olusan degerlendirme Olgegi cercevesinde 10
adaydan olusan 6rneklem setini AHP ve TOPSIS ile degerlendirmislerdir.
Tiim siire¢ sonunda en yiiksek puani alan aday, karar vericiye Onerilmistir.
Soba ve Eren (2011) ise, 6zel bir otobiis firmasmin finansal ve finansal
olmayan verilerini géz 6nlinde bulundurarak TOPSIS yontemi ile sirketin
yillara gore basar1 siralamasini yapmislardir. Ozgiil (2006), 6zel bir isletme
icin ERP yazilimi se¢im siirecini TOPSIS ve AHP yontemlerini kullanarak
yapmistir.

PROMETHEE (Preference Ranking Organization METHod for
Enriched Evaluation), istiinliik temelli CKKV tekniklerinden biri olup
alternatifleri belirli kriterlere gore siralayarak en iyi ¢Oziimii bulmay1
amaclamaktadir. PROMETHEE, alternatiflerin birbirine gore olan iistiinliik
durumlarin1 degerlendirip karsilastirarak, en iyi alternatifin belirlenmesine
yardimcr olmaktadir. PROMETHEE yontemi, karar vericinin kriterlere
verdigi oneme gore alternatifler arasinda bir tercih siralamasi yapmaktadir.
Bu yontem, 6zellikle ¢ok sayida alternatifin ve kriterin oldugu durumlarda
daha basit ve hizl1 bir analiz saglamaktadir. Alternatifler, pozitif ve negatif
akimlarina veya net {istiinliik akimina gore siralanmaktadir. En yiiksek net
akima sahip olan alternatif, en 1iyi segenek olarak belirlenmektedir.
PROMETHEE I ile kismi Oncelikler belirlenebilir. Alternatiflere ait pozitif
ve negatif akim degerlerinin ikili olarak mukayese edilmesi sonucunda ii¢
farkli durum ortaya ¢ikabilir: bir alternatifin diger bir alternatife iistiin
olmasi, alternatiflerin birbirlerinden farksiz olmasi ve alternatiflerin
birbirleriyle karsilastirillamaz olmasidir (Atict  ve Ulucan, 2009).
PROMETHEE 1 bu ii¢ 6ncelik durumunu da gorsellestirerek kismi bir
siralama imkani1 sunar. PROMETHEE 1I ise pozitif ve negatif akim
degerlerinin farkini alarak net akim hesaplar ve alternatifleri net akim

degerlerine gore tam siralamaya tabii tutar.
4.1 CKKYV Yontemlerinde Agirhklandirma Yontemleri

Cok kriterli karar verme (CKKYV) yontemlerinde, kriterlerin 6nem
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derecesini belirlemek icin kullanilan agirliklandirma yontemleri, karar
stirecinin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak agisindan biiyiikk 6nem
tagir. Agirliklandirma, kriterlerin etkisini belirlemeyi saglayan bir agamadir.

4.1.1 Oznel (Subjektif) agirhklandirma yontemleri. Oznel
yontemlerde, agirliklar karar vericilerin bilgi ve deneyimlerine dayanarak
belirlenir. Kriterlerin agirliklari, karar vericilerin tercihlerini yansitir. Karar
vericilerin kriterlerin 6nem derecelerini siralamasi ve aralarindaki farklar
belirlemesi tamamen kisisel yargilara dayanir. Farkli kisiler ayn1 problem
tizerinde farkli siralamalar ve araliklar tanimlayabilir. Bu 6znellik ¢dziimiin
genellestirilebilirligi agisindan sorun teskil edebilmektedir. Uzman kisiler
degisirse, kriterlerin agirlik setlerinde degisim olmasi oldukga olasidir. Baz1

Oznel agirliklandirma yaklasimlar asagida 6zetlenmektedir.

o Dogrudan Agirliklandirma: Karar verici, her bir kritere dogrudan bir agirlik

atar. Bu yontem basit ve hizli olmasi nedeniyle tercih edilebilmektedir.

e Oran Yontemi: Karar verici, kriterlerin birbirine gore goreceli 6nemlerini

belirlemek igin oranlar kullanir. Ornegin, bir kriterin digerine gore iki kat

daha 6nemli oldugu belirtilir.

e Simos Yontemi: 1989 yilinda Jean SIMOS tarafindan gelistirilen bu

yontem, karar vericilerin kriterlerin nem derecelerini sezgisel ve gorsel bir

yaklagimla ifade etmelerini saglar. Yontem, 6zellikle karmagik ve sayisal

olmayan kriterlerin yer aldig1 durumlarda kullanilmaktadir.

e AHP (Analitik Hiyerarsi Stireci): AHP, kriterler arasindaki ikili

karsilastirmalarla kriterlerin goreceli dnemlerini belirler. Bu yontemde her

kriter diger kriterlerle karsilagtirilarak, bir matris olusturulur ve matristen

agirliklar tiiretilir. Fountzoula ve Aravossis (2021) , AHP'min kamu sektorii

projelerinin degerlendirilmesinde nasil uygulandigimi ele almistir. Bu

calisma, 2010-2020 yillar1 arasinda yayinlanmis AHP uygulamalarim

kapsamakta olup, 6zellikle sehir planlamasi, giivenlik ve kamu hizmetleri

gibi alanlarda kullanimlarin1 6zetlemektedir.

e SWING Yontemi: Karar vericiler, kriterleri en az 6nemli olandan en

onemliye siralar ve ardindan en 6nemli kritere bir referans agirlik atanir.

Diger kriterlerin agirliklar: bu referansa gore belirlenir. Stoj¢i¢ vd. (2019)

yapmis olduklar1 calismada, Swing yOnteminin, enerji ve altyapi

projelerinde ¢evresel, sosyal ve ekonomik kriterleri agirliklandirmak igin
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uygun bir ara¢ oldugunu vurgulamislardir. Bu inceleme, siirdiiriilebilir
projelerde CKKYV yontemlerinin roliinii degerlendirmektedir.

e SWARA Yontemi: Karar vericiler her bir kriteri bir dnceki kritere gore
onem derecesine gore siralar ve goreceli onem katsayilarim belirler. Bu
nedenle SWARA yontemi de kisisel yargilara ve uzman goriislerine dayal
olarak agirliklandirma yaptigi i¢in Oznel bir yaklasim olarak
siniflandirilmaktadir.

4.1.2 Nesnel (Objektif) agirhklandirma yontemleri. Nesnel
yontemlerde agirliklar, veri setinin dogrudan analizine dayali olarak
belirlenir. Bu yontemlerde karar verici miidahalesi minimum diizeydedir, bu
nedenle daha tarafsiz bir agirliklandirma olanagi tanir.

e Entropi Yontemi: Veri setinin tasidigi bilgi miktar1 dikkate alinarak
kriterlerin agirliklar1 belirlenir. Belirsizligi yiiksek yani tasian bilginin
daha genis aralikta salindig1 kriterler daha yiliksek agirlik sahibi olurlar.
Zhang (2023), entropi temelli yaklagimlar1 kullanarak su izleme aglarinin
nasil daha etkin tasarlanabilecegini ele almistir. Calismada 6zellikle yagis,
akis ve su kalitesi aglart gibi farkli izleme tiirleri degerlendirilmis ve entropi
yonteminin ag tasariminda veri dogrulugunu ve kapsamini artirmaya
yonelik faydalar1 incelenmistir. Entropi yontemi, karar verici etkisinden
bagimsizdir; yalnizca verinin dagilimimi ya da bir diger deyisle tasidigi
farkli bilgi hacmini dikkate almaktadir. Verideki ¢esitliligi yakalamada
oldukca etkilidir. Bununla birlikte bir takim zayifliklar1 da s6z konusudur,
ornegin kriterler arasindaki iliskiyi dikkate almaz. Girdi verilerindeki
normalizasyon veya hata, agirliklar ciddi sekilde etkileyebilmektedir.

e CRITIC (Criteria Importance Through Intercriteria Correlation): Kriterler
arasindaki korelasyonu ve bir kriterdeki verilerin standart sapmasini ayni
anda dikkate alarak, daha objektif agirlik degerleri saglayan bir karar verme
metodudur (Krishnan, Kasim, Hamid & Ghazali, 2021). Kriterlerin
degiskenligi ve birbirleriyle olan iligkileri dikkate alinarak agirliklar
belirlenir. Kriterler arasindaki korelasyonlar hesaba katilir; yliksek
korelasyon, bir kriterin digerine goére 6nemini azaltir. CRITIC yontemi,
kriterler arasindaki bagimlilig1 hesaba katar. Ayni1 zamanda kriterlerin ayrim
giiciinii de degerlendirir. Karar verici etkisi olmadan tamamen veriye dayali

agirliklandirma yapar. Entropiye kiyasla hesaplama siireci daha karmasiktir.
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Homojen verilerde CRITIC’in ayrim giicii azalabilir.

Standart Sapma Yontemi: Olasilik ve istatistik bilimlerinde bir olasilik
dagiliminin  standart sapmasi, degerlerin yayilim Ol¢limii olarak
degerlendirilebilir (Altintag, 2023). Kriterlerin veri i¢indeki standart
sapmasi hesaplanarak agirliklandirma yapilabilir. Standart sapmasi yiiksek
olan kriterler daha fazla bilgi icerdiginden, daha yiiksek agirlik alir. Standart
Sapma Yontemi, matematiksel olarak kolay ve hizli yontemlerden biridir.

Karar verici etkisinden bagimsizdir ve tamamen verilere dayanir. Standart

Sapma Yontemi de kriterler arasindaki iliskiyi dikkate almaz.
4.2 ARAS Yontemi

ARAS (Additive Ratio Assessment) yontemi, CKKV siire¢lerinde
kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, alternatiflerin ¢esitli kriterler acisindan
degerlendirilmesi ve bu degerlendirmeler sonucunda en iyi alternatifin
belirlenmesi i¢in gelistirilmistir. ARAS, karar vericilerin farkli kriterler
arasinda bir denge kurarak daha iyi bir karar almalarina yardime1 olmaktadir.
Genellikle miihendislik, liretim, finans ve cevresel yonetim gibi cesitli
alanlarda uygulanmaktadir.

ARAS yontemi, alternatiflerin ideal ¢6ziime olan bagil uygunlugunu
esas alarak karar vermeyi saglayan katki oranli bir degerlendirme yaklagim
olarak tanimlanir (Liu ve Xu, 2021). ARAS yontemi, karar vericilere
alternatiflerin karsilastirilabilir bir sekilde degerlendirilmesi igin basit ve
etkili bir ara¢ sunmaktadir. Yontem, alternatiflerin her birinin performansini
belirlemek i¢in kriterler arasinda bir iliski kurmaktadir. Bu siiregte, her
kriterin Onemi dikkate alinarak alternatiflerin toplam puanlar
hesaplanmaktadir. Yontem, genellikle karmasik ve belirsiz durumlarda bile
karar verme siirecini kolaylagtirmaktadir.

ARAS yonteminin ilk adimi, karar verme siirecinde dikkate alinacak
kriterlerin belirlenmesidir. Bu kriterler, karar vericilerin hedeflerine
ulagsmalarina yardimci olacak sekilde secilmelidir. Kriterler belirlendikten
sonra, degerlendirilecek alternatiflerin tanimlanmasi1 gerekmektedir. Bu
alternatifler, karar verme siirecinin baglamina gore degisiklik gosterebilir.
Ornegin, bir proje igin farkli tedarikciler, malzemeler veya stratejiler

alternatif ~ olarak  degerlendirilmektedir. ~ Alternatifler ve kriterler
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belirlendikten sonra, her alternatifin her bir kriterdeki performansini gosteren
bir matris olusturulmalidir. Bu matris, alternatiflerin belirlenen Kkriterler
acisindan nasil bir performans sergiledigini gostermektedir. Bu asamada
verilerin dogru ve giivenilir olmas1 6nemlidir.

Performans matrisinin olusturulmasinin ardindan, her bir kriterin
normalize edilmesi gerekmektedir. Fayda ve maliyet tipinde olmasi
durumuna gore normalizasyon formiilleri Denklem 12 ve Denklem 13’°de
gosterilmistir. Normalizasyon, farkli Olceklerdeki kriterlerin
karsilastirilabilir hale gelmesini saglamaktadir. Genellikle, her kriter i¢in en
yliksek performansin 1, diger alternatiflerin ise bu en yiiksek performansa

gore oranlarinin alindig1 bir yontem kullanilmaktadir.

(x;) = Xij . (Fayda tipinde normalizasyon) (12)
"
i

m
2.
(%) = "—=1 X% (Maliyet tipinde normalizasyon) (13)

Normalizasyonun ardindan, her bir kriter ic¢in bir agirhik
belirlenmelidir. Kriter agirhigi, ilgili kriterin 6nem derecesini yansitmalidir.
ARAS’1n kendine has bir agirliklandirma yaklasimi mevcut degildir. Bu
nedenle uygun bir nesnel ya da 6znel agirliklandirma yaklasimi kullanilabilir.
Daha sonra, her bir alternatifin biitiinlesik performans puani hesaplanir
(Denklem 14). Bu hesaplamada alternatiflerin her bir kriterdeki performans

degerleri o kriterin agirlig1 ile carpilarak toplanir.
vij = (xi5)" * w; (14)

Biitlinlesik  performans puanlarinin  hesaplanmasinin  ardindan,
alternatifler toplam puanlarina gore siralanmalidir. Bu siralama, en yiiksek
puana sahip alternatifin en iyi se¢enek oldugunu gdstermektedir. Boylece,
karar vericiler hangi alternatifin tercih edilmesi gerektigine dair bir karar
alabilmektedirler. Her bir alternatif i¢in toplam puan olan S; hesaplanir

(Denklem 15). Alternatifler, S; degerlerine gore biiylikten kiiclige dogru
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siralanirlar. En yiliksek S; degerine sahip alternatif en iyi alternatif olarak
secilir. ARAS, kriterlerin normalize edilmesini takiben, agirlikli toplam
skorlar tizerinden her bir alternatifin ideal ¢6ziime olan uzakligini belirler

(Liu ve Xu, 2021).

n
i = Z 13, (15)
j=1

Alternatiflerin ideal ¢6zlime gore goreli etkinliklerini gdstermek
amaciyla bagil optimalite katsayist hesaplanir. S; degeri, S, degerine boliiniir
ve buna bagil optimalite katsayis1 (K;) ad1 verilir. K; degeri ideal ¢6ziime olan
yakinlik derecesini ifade eder; K;’nin 1’e yaklagmasi, alternatifin optimal
coziime daha yakin oldugunu gostermektedir.

Son olarak, tiim alternatifler K; degerlerine gore biiyiikten kiictige
siralanir. En yiliksek K; degerine sahip olan alternatif, karar verici agisindan
en uygun secenektir.

Hassasiyet analizi yapildiktan sonra, karar verme siireci tamamlanmis
olmaktadir. Bu asamada, karar verici, en iyi alternatifin hangisi olduguna dair
son bir degerlendirme yapabilmektedir. Ayrica, alinan kararin nedenleri ve
sonuglari ile ilgili bir rapor hazirlanabilmektedir.

ARAS yéntemi, gesitli uygulama alanlaria sahiptir. Ornegin, tedarikgi
seciminde, proje degerlendirmesinde, ¢evresel etki analizlerinde ve finansal
yatirim kararlarinda kullanilabilmektedir. Bu yontem, alternatiflerin ¢esitli
kriterler agisindan sistematik bir sekilde degerlendirilmesini sagladig: igin
genis bir yelpazede uygulanmaktadir.

Idaman, Amrullah ve Rolanda (2024), iiretim sefinin se¢imi i¢in ARAS
yontemini uygulayarak karar destek sistemlerinin etkinligini arttirmistir.
Reza ve Majid (2013), AHP ve ARAS"1 kullanarak bankalar1 internet
bankaciligina yonelik giiven algisi agisindan degerlendirmislerdir. Bu
incelemenin sonuglari, algilanan gizli riskin en onemli kriter oldugunu
gostermistir. Aras ve Yildirim (2020) ise, sosyo-ekonomik refah diizeylerini
incelemek amaciyla G-20 iilkelerini ARAS yontemi ile degerlendirmislerdir.
Calismada, 20 farkli gosterge dikkate alinmis ve 2018 verileri kullanilarak

olusturulan bir endeks iizerinde analiz yapilmistir. Bu analiz sonucunda,
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Avusturya, Kanada ve Amerika'nin sosyo-ekonomik refah agisindan en
yiiksek seviyelerde oldugu bulunmustur. Ayrica, Ak¢akaya ve Akcakaya
(2019) biiyiiksehirlerin c¢evresel performanslarini belirlemek icin Entropi
temelli ARAS ve COPRAS yaklagimlarini kullanmiglardir. Bu ¢aligsmalar,
sehirlerin ¢evresel siirdiiriilebilirlik diizeylerini degerlendirmek i¢in 6nemli
bir temel saglamaktadir. Benzer bir baska ¢alisma, Kenger ve Organ (2017)
tarafindan gergeklestirilmistir. Hatay ilinde bir banka i¢in personel se¢im
siirecinde Entropi ve ARAS yontemleri kullanilarak degerlendirme
yapilmistir. Kursunmaden (2024) Borsa Istanbul'da islem géren sirketlerin
2023 yili kurumsal yonetim olgunluk endeksi verilerini kullanarak, CRITIC
yontemiyle kriter agirliklarini belirlemis ve ARAS yontemiyle sektorel
performanslar1 siralamistir. Sonuglar, Merkezi Kayit Kurulusu tarafindan
hesaplanan genel puanlarla farklilik gosterdigi goriilmiistiir. Sivam ve
Rajendran (2022), derin ¢ekme kaplarmin iiretiminde yapay sinir agi
parametrelerinin optimizasyonu i¢in Taguchi ve ARAS ydntemlerini
birlestirmistir. Elde ettikleri bulgularda, bu yontemin {iretim verimliligini

artirdig1 sonucuna ulasmaistir.
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Bolum 5

Yeni Bir Nesnel Ol¢iit Agirhklandirma Yontemi Onerisi: RAFOW

RO teknigi ile bir aga¢ modeli olusturuldugunda, oOznitelikler
diigiimlere rastgele atanir. Bu atama islemi n sayidaki aga¢ icin ayr1 ayri
uygulanmaktadir. Bu ¢alismada, metrik degerler lizerinden basarili sonuglar
elde edilmis olan bir RO modeline farkli bir yaklasim uygulanarak yeni bir
nesnel agirlik ¢ikarimi yaklagimi onerilmektedir. RO yontemi ile olusmus n
adet agacin her biri iizerinde seviye 0, seviye 1 ve seviye 2 seviyelerindeki
diigiimlere rastsal atanan Ozniteliklerin boliinme/aday oranlarinin, o model
iizerindeki 6nemine isaret edecegi fikrinden yola ¢ikilmistir. Bu bakis acist,
saflilik bakis agisindan farkli olarak bir kriterin bir diigiim noktasina kag kere
onerildigi ve bunlarin kaginda denenen diigiimiin yerini kazandig1 dikkate
alimmistir. béliinme/aday oranlar1 o Ozniteligin model {izerindeki etkisini
gosteren onem degeri olarak dikkate alinmaktadir. Agacin 3 seviyesi i¢in bu
oran, Knime Analytic Tool iizerinde formiilize edilmis olup Denklem 16°da

gosterilmektedir.

Ozellik Onem Skoru = (#W)

#Aday(level 0)

Boélinme(level 1)
#Aday (level 1)

0,50 (# (16)

)+ 0,25 (4 Zoinmelevel 2y

#Aday(level 2)

Nesnel agirlik ¢ikarimini saglayan onerilen RAFOW (RAndom Forest-
based Objective Attribute Weighting) algoritmasinin adimlari su sekildedir:
e Adim 1: Kullanilacak verilerin veri analizi ve on isleme
stireglerini gerceklestir.
e Adim 2: Veri 6n isleme adimlarn gerceklestirilmis veri setini
kullanarak test verisini ayir.
e Adim 3: Egitim verisi ile RO modelini olustur.
e Adim 4: Test verisi ile modelin degerlendirme metriklerini
olustur.
e Adimm 5: Degerlendirme metrikleri tatmin edici derecede

basarili ise, Adim 6’ya ge¢. Metrikler yeterli ¢iktiy1
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saglamadiysa Adim 1’e geri don.

e Adim 6: Basarili model iizerinde Denklem 16’daki Ozellik
Onem Skoru degerlerini hesapla.

e Admm 7: Ozellik Onem Skorlarimi normalize et ve 0 ile 1
arasinda 6zniteliklerin agirliklarini hesapla.

Karar agaglar ikili (binary) yapida oldugu i¢in Seviye 0'da: 1 diigiim
vardir; Seviye 1'de 2 diigiim; Seviye 2'de 4 diigiim bulunur. Yani her seviye,
bir oncekinin 2 kat1 kadar diigiim igerir ve toplam diiglim sayist geometrik
olarak artar. Her seviye daha az veriyi temsil eder ve 6rnek sayisi azalmis
olur. Her seviye asag1 indikce, veri kiimesinin yalnizca kiigiik bir kismina
karar wverilir. Bu nedenle, alt seviyelerdeki boliinmelerin katkis1 etki
bakimindan daha diigiiktiir.

Formiildeki her seviyenin agirhigini hesaplarken sondaki 2°sevive savist
katsayist ile ¢arpim islemi, hem digiim sayisindaki artisi hem de her
diigiimiin temsil ettigi 6rnek oranindaki azalmayi es zamanl telafi eder.
Asag seviyelere inildikce agirligin azalmasi ilkesi gozetilmis olur.

Onerilen yeni nesnel agirliklandirma tekniginin siire¢ adimlari elideki
veri setine uygulanmis olup, personelin isten ayrilma kararini etkileyen
Ozniteliklerin agirliklart hesaplanmistir.

Bu ¢alismanin en 6nemli katkisi, RAFOW olarak adlandirilan yenilik¢i
bir Oznitelik agirliklandirma prosediiriiniin  Oneriliyor olmasidir. Cogu
CKKYV yontemi 6zel bir 6znitelik agirliklandirma adimi igermez ve nesnel
ve/veya 6znel agirliklandirma ydntemi ile entegre edilir. Ozellikle biiyiik veri
setleri i¢in karar vericinin ekstra bir caba gostermesine gerek kalmaksiniz bu
algoritma sayesinde nesnel agirliklarin belirlenmesi miimkiin olabilecektir.
Karar verici, ek bir agirliklandirma prosediirii uygulama zorunlulugundan
kurtulacak ve biiylik veri setleri ile ¢alisan veri bilimcinin CKKV konusunda
yeterli bilgi veya deneyime sahip olmamasi durumunda bile bu analitik siire¢
uygulama kolayligi ile karar vericiye bir karar destegi sunacaktir. Bunun i¢in
de Knime, SPSS gibi analitik araglarda gomiilii sekilde olusturulacak bir
diigiim sayesinde RAFOW yaklasimi1 kolayca uygulanabilecektir.
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Boliim 6
Insan Kaynaklar1 Analitiginde Bir Uygulama

Bu c¢aligmada, aragtirma yapmak amaciyla agik kaynak olarak Kaggle
platformunda bulunan HR comma sep.csv isimli veri seti kullanilmistir.
Calisan personelin isten ayrilma tahmini yapabilmek, tahmin modeli
iizerinden yeni bir agirliklandirma yontemi kullanarak 6znitelikleri
agirliklandirmak ve yeni agirliklandirma yontemi ile elde edilmis agirliklari
ARAS yontemi ile birlikte kullanarak yeni bir karar destek sistemi
olusturmak bu c¢alismanin amagclaridir. Bu karar destek sistemine yeni
personeller eklenip veya ¢ikarildig: takdirde istenilen herhangi bir ¢ aninda
model yeniden ¢alistirilip, giincellenen dinamik agirliklara gore isten ayrilma
kararlart ARAS yontemiyle kolaylikla siralabilecektir.

Bu ¢aligmanin yapildig: veri setindeki 6zniteliklerin yapist Tablo 4’te
verilmektedir. Veri seti 14.999 personel verisinden olusmaktadir. Kullanilan
veri setindeki Oznitelikler literatiirde yapilan ¢alismalardaki 6zniteliklerle
biiyiik olgiide eslesmektedir. Literatiirde isten ayrilma probleminde etkisi
olan Oznitelikler incelenmis ve calismanin sonundaki Ekler basliginda
detayl1 olarak gosterilmistir. Calismada kullanilan 6zniteliklerin, literatiirde
yapilmis calismalardaki Ozniteliklerle biiyiik Olgiide oOrtiistiigli ortaya
konusmustur. Literatiirde isten ayrilmayi etkileyen kriterler 8 ana grupta

toplanmis ve asagidaki Tablo 5’te gdsterilmistir.

Tablo 4

Veri Setini Olusturan Ozniteliklerin Yapis:

Siitun Adi Veri Tipi Alt Smir | Ust Smir
Emp Id Metin - -
Satisfaction_level Ondalikl1 say1 0,09 1
Last_evaluation Ondalikl1 say1 0,36 1
Number project Tamsay1 2 7
average montly hours Tamsay1 96 310
time spend company Tamsay1 2 10
Work accident Tamsay1 0 1
left Tamsay1 0 1
promotion last Syears Tamsay1 0 1
Department Metin - -
salary Metin - -
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Tablo 5

Literatiirde Personelin Isten Ayrilmasimi Etkileyen Parametreler

Literatiirde Isten Ayrilmay1
Etkileyen Etkiler ve Ana

Kapsamlar ve Ag¢iklamalar

Kriterler
Is tatmini Personelin yaptig1 isten haz almasi,
mutlulugu.
Orgiitsel Baglilik Kendini bulundugu departmanin veya

sirkete iiye olarak hissetmesi.

Is Stresi, Calisma Siiresi ve
Tiikenmislik

Baski, huzursuz ¢aligsma ortami,
kendine vakit ayiramama,
dinlenememe.

Yonetim ve Liderlik

Adil bir yonetici, yapilan ¢aligmalarin
goriilmesi ve onanmasi, yol gosterici
etki.

Kariyer Gelisimi, Terfi ve
Egitim

Kisisel gelisme ve ilerlenebilecegine
dair i¢ gorii, yeni bilgiler edinebilme
yol haritasi.

Ucret, Performans
Degerlendirmesi ve
Odiillendirme

Tiim maddi kazang unsurlar1 ve yonetici
tarafindan performans durumu.

Calisma Kosullar1 ve Esneklik

Uzaktan/Hibrit ¢aligma, sagligi tehdit
edebilecek is yeri fiziki kosullari.

Aile/Is Dengesi

Tatmin edici siirelerde kendine ve
aileye vakit ayirabilme, yenilenebilme
ihtiyaci.

Kullanilan veri setinde bu verilerin nasil elde edildigi veya hesaplama
metodu hakkinda bilgi mevcut degildir. Veri setinin datacard boliimiinde bir
not veya bilgi géze ¢arpmamaktadir. Calisma, verili halleri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Siitun isimleri ve veri yapist igerilen veri hakkinda bilgi
saglamaktadir. Verilerin temel istatiski bilgileri Tablo 6’da gosterilmistir.
Kriter tanimlamalari ise su sekildedir:

e Emp Id: Personelin numarasi.

e Satisfaction_level: Personelin tatmin seviyesi.

e Last evaluation: Son degerlendirme puani.

e Number project: Yer aldig1 toplam proje sayisi.

e average montly hours: Ortalama aylik saat cinsinden ¢aligma
stiresi.

e time spend company: Sirkette toplam yil cinsinden calisma

suresi.
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e Work accident: Is kazasi gegirip gecirmedigi.

e promotion last Syears: Sirkette son 5 yilda terfi alma durumu.
e Department: Calistig1 bolim.

e Salary: Maas seviyesi (Diisiik/Orta/Yiiksek)

e Left: Isten ayrilma bilgisi (Bagimli degisken).

Tablo 6
Verilerin Temel Istatistikleri
Oznitelikler kii:?ik bi?y?ik Ortalama Séilrl;ls;d Varyans I%lgrllp
satisfaction level 0,09 1 0,612 0,248 0,061 0
last evaluation 0,36 1 0,716 0,171 0,029 0
number project 2 7 3,803 1,232 1,5192 0
average montly hours 96 310 201,05 49,943 |2494,313 0
time spend company 2 10 3,498 1,46 2,131 0
Work accident 0 1 0,144 0,351 0,123 0
left 0 1 0,238 0,425 0,181 0
promotion last Syears 0 1 0,021 0,144 0,02 0

6.1 Veri On isleme

Veri setinde personelin departman ve maas bilgileri kategorik degisken
seklindedir. Maas bilgisi diisiik, orta ve yliksek olarak firma tarafindan
etiketli olarak paylasilmistir. Bu bilgileri kullanabilmek i¢in “One-to-Many”
diiglimii yardimiyla veri manipiilasyona (0-1) ugratilmistir. Doniigiim
gergeklestikten sonra modele eski halinin girdi olarak verilmemesi i¢in veri
setinden kaldirilmistir. Satirlar {lizerinde yapilan kontrolle bos verinin
bulunmadig1 goriilmiistiir. Herhangi bir anomali degerinin olmadig1, hayatin
olagan akisina ters gelecek bir bilginin bulunmadig1 ve modellemeye uygun

hale bir veri setinin elde bulundugu anlasilmistir.
6.2 Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Tahminleme Yapilmasi

Veri manipiilasyonu sonrast  verisetindeki  Satisfaction level,
Last_evaluation, Number project, average montly hours,
time_spend company, Work accident, promotion last Syears, Department,
salary 6znitelikleri modellere girdi olarak verilmistir.

Yapay zeka alaninin ¢atisi altinda yer alan makine 6grenmesi kavrami,

insan beyninin hesaplayamayacaglr kadar karmasik model ve siirecler
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olusturarak analitik ¢iktilar liretmeyi saglayan bir teknikler toplulugudur.
Karar alma stirecinde ge¢mis verileri kullanarak tahmin sonuglart iiretilir. Bu
caligma kapsaminda regresyon algoritmalarindan olan Gradyan Artirma,
Rastgele Orman, Ekstrem Gradyan Artirma regresyon teknikleri kullanilmig
olup aga¢ teknikleri iizerinde performans karsilastirmast da
gerceklestirilmistir.

3 farkli makine 6grenmesi algoritmasi eldeki veri setine uygulanmis ve
sonuglar1 karsilastirilmistir. Insan kaynaklar1 analitigi problemindeki
Ozniteliklerin Onem seviyelerinin belirlenmesinden &nce, modellerin

performans gostergeleri Tablo 7°de paylagilmaktadir.

Tablo 7
Yontemlerin Performans Sonuglart
Rastgele Orman Gradyan Ekstrem
Yontemi Artirma Gradyan
(Agag Yontemi (Agag Artirma
say1si=100, tree | sayisi=10, tree | YoOntemi (tree
deep=10) deep=10) deep=10)
R? Skoru 0,921 0,854 0,870
Diizeltilmisg R? 0,906 0,853 0,869
Ortalama Mutlak 0,014 0,026 0,022
Hata
Hata Kareleri 0,044 0,031 0,023
Ortalamasinin
Karekokii

Her 3 modelin de olduk¢a basarili tahminleme yapabildigi
gorilmektedir. Ortalama hata skorlar1 birbirine olduk¢a yakin ¢iktig1 i¢in
yontem sec¢iminde R? degeri 1’e en yakin ¢ikan RO modeli iizerinden
Oznitelik 6nemi belirlenmistir.

R? Skoru, bir modelin agiklayict giiciinii gosterir. 1’e ne kadar yakinsa,
modelin hedef degiskenin varyansini o kadar iyi acikladigi anlasilir. RO
0,921 ile bu 6l¢iitte en yiiksek degeri saglamaktadir. Bu deger, modelin hedef
degiskeninin %92,1’ini agikladiglr anlamina gelmektedir. Ortalama mutlak
hata, modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler arasindaki ortalama
fark: 6lger. Daha diisiik bir ortalama mutlak hata daha basarilidir. RO, 0,014
ile en diisiik oram1 saglamaktadir. Diizeltilmis R? degerlerine gore de
karsilagtirma sonucu benzerdir. RO 0,906 gibi yiiksek bir deger ile verileri

oldukea iyi aciklamaktadir. Hata kareleri ortalamasinin karekokdi, hatalarin
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karekokiinii alarak ortalamay1 hesaplar ve biiyilik hatalara daha fazla agirlik

verir. RO 0,044 degeri ile en yiiksek degere sahip yontem olup biiyiik hatalar

konusunda diger iki modele gore bu performans Olgiitinde daha zayif

kalmistir. Bu 6l¢lit agisindan en iyi performansi 0,023 ile Ekstrem Gradyan

Artirma saglamaktadir.

Bu performans analizi sonucunda genel olarak, RO algoritmasinin veri

setinin yapisina en uygun model belirlenmis olmaktadir. Olusturulan 100

adet RO agaclarindan biri 6rnek olarak Sekil 5°te gosterilmektedir.

15| t00models) i total
0,2467 (10.499/10.499)
v Table:
Calegry % n
0,247 1000 12049
Totd 000 10499
T
time_spend_company
=25 orftime_spend_compa...
0,017 (2.326/2.326) 10,3119 (8.173/8.173)
v Table: ¥ Tabe:
Caswy % 0 Ctegry % n
0,01% 000 236 03119 000 8173
Total 22 .6 Totd TIg 8.1M
average_montly_hours low
|
orfaverage_montly_h.. > orflow <= 0.5 kow is mi.. >05
0,018 (2.3242.324) 127 0,233 (4 142/4,140) 0,393 (4031/4031)
¥ Table: v Table: w Table: v Table:
Category % 0 Category % gy % 0 Category % o
0,068 000 234 1 mo 0,233 1000 4142 0,393 100 4031
Total 2,1 138 Towl 0 Total %5 44 Total B4 4031
T
technica satisfaction_leve: time_spend_company
0 0 0
orftechnical <= 0,5; te.. 205 <= Q115 orfsatisfaction level > orftime_spend compa.. 235
10,0127 (.835/1.885) 0,0342 (439439) 1(23f278) 0,782 (3.866/3.866) 0,3174 (2.155/2.155) 0,477 (L878/1.87)
v Tabk: ¥ Table: ¥ Table: v Tabke: ¥ Table: ¥ Tabie:
Category n | |catagory Category % on| | Category % on| [Caegry % on| [Camgy % n
00127 1000 1385 (00342 w0 4% mo 2| |0Im 1000 3865 0,314 000 215 |04m7 00 LE%®
Total 180 1885 |Toul 42 4% Tol 26 0| |Tow %8 306 |Totl 05 205 |Tew 179 L%

Sekil 5. Olusturulan aga¢ modellerinden birinci siradaki agacin gosterimi.

Eger problem simiflandirma bakis agisiyla ele alinirsa elde edilen RO

modelinin degerlendirme metrikleri Tablo 8’deki gibi olusmaktadir.

Tablo 8

Siniflandirma Metriklerinin Gosterimi

Dogru | Yanhs | Dogru | Yanhs

Pozitif | Pozitif | Negatif | Negatif | Duyarlihk | Kesinlik | Hassashk | Ozgiilliik
1] 1011 9 3419 61 0,943 0,991 0,943 0,997
0] 3419 61 1011 9 0,997 0,982 0,997 0,943
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Bu metriklere iliskin yorumlar agsagida 6zetlenmektedir.

e Model iki sinifi da bagarili bir sekilde ayirt edebilmektedir.

e Pozitif sinif i¢in kesinlik ¢ok yliksek bulunmustur. Bu da
modelin "pozitif" dedigi 6rneklerde yanilma payinin az oldugu
anlamina gelmektedir.

e Negatif smif i¢in duyarliblk ve hassaslik ¢ok yiiksek
bulunmustur. Buna gore, model "negatif" olanlar1 neredeyse
tamamen yakalayabilmektedir.

e Model, hem kesinlik hem duyarlilik agisindan oldukea giiclii bir
performans gostermistir.

e Dengesizlik veya asir1  Ogrenme  belirtisi  olarak

degerlendirilebilecek herhangi bir bulgu s6z konusu degildir.
6.3 RAFOW ile Nesnel Agirhiklandirma

Agac algoritmalarinda 6nce kok diigiimiin belirlenmesi, sonrasinda ise
ilk hangi nitelikten boliinecegi ve buna iliskin kurallarin ne oldugunun tespit
edilmesi gerekmektedir. En 1yi ayrim noktalarinin tespit edilmesi i¢in ise gini
indeks yontemi kullanilabilir. Gini indeks degeri, bir sinifin i¢indeki izafi
siklig1 ifade eder. Her bir 6zellik icin ayr1 ayr1 hesaplanan Gini indeks
degerleri arasindan en kii¢iik olani segilir. Boliinme islemi bu degere gore
yapilmaktadir. Bu islemler kalan veriler i¢in de tekrar edilir ve diger
boliinmeler i¢in hesaplamalar yapilir. Sonu¢ olarak, bir 6zniteliin gini
indeks degeri ne kadar diisiik ise 6nemi ve dolayisiyla agirligi o kadar yiiksek
olacaktir. Sklearn kiitliphanesinin igerisinde yer alan Feature Importance
fonksiyonu, o0zellik Onemlerini model iizerinde otomatik olarak
hesaplayabilmektedir. Bu agirliklar Tablo 10°’da RAFOW agirliklan ile
karsilagtirmali olarak verilmektedir.

"Ucret" ve "Departman" gibi kategorik degiskenler, ikili (0-1)
degerlere doniistiiriilerek manipiile edilmistir. Sonu¢ olarak, siitun sayisi
artmistir. Kategorik degiskenlerin nihai siitun biciminde olusturulmus
versiyonuna gore karsilastirmalar yapilmistir. Tablo 9°da her 6znitelik icin
onem skoru normallestirilmemis formda hesaplanmistir. Ozellikler arasinda,

calisan memnuniyeti en énemli znitelik olarak bulunmustur. Ote yandan,
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muhasebe departmaninda olmak, ¢alisanin sirketten ayrilma kararinda en az
etkiye sahip olarak bulunmustur. Bu sonuglar, diger herhangi bir

organizasyonun 0zel kosullarina bagl olarak degisiklik gosterebilir.

Tablo 9

Onerilen RAFOW Teknigine Gore Ozellik Onemlerinin Gosterilmesi

P #bolinme | # bolinme | # bolinme t#aday #aday #aday Qzellik

Oznitelikler . R . . . . Onem

(seviye 0) | (seviye 1) | (seviye2) | (seviye0) | (seviye 1) | (seviye2) Skoru

i‘z‘SfaCt“m—le 16 34 73 16 37 94 1,653
LaSt—e"alua“O 11 20 39 17 32 73 1,093
rc‘:lmber—pmje 16 33 41 17 45 76 1,442
average_mont 13 27 67 24 42 87 1,055
ly hours
tmNend 14 18 42 19 29 76 1,185
ompany
?’V"rk—acc‘de“ 8 16 13 19 36 87 0,680
Piggigtion las 3 3 7 28 38 83 0,167
t Syears
sales 0 1 8 17 42 85 0,035
accounting 0 0 5 21 40 72 0,017
hr 1 1 2 19 38 74 0,072
technical 0 1 8 20 37 66 0,043
support 0 0 4 25 51 76 0,013
management 0 1 4 19 39 82 0,025
T 1 4 2 16 47 79 0,111
product mng 0 1 8 17 50 71 0,038
marketing 0 2 5 16 33 83 0,045
RandD 3 2 2 24 38 60 0,159
low 6 12 15 22 39 81 0,472
medium 3 10 9 26 35 85 0,284
high 5 10 8 18 52 78 0,399

Ucret ve departman bilgilerini gosteren siitunlar toplandiginda,
kategorik degiskenin toplam agirlig1 elde edilebilir. Bu ¢alismada, alt kirilim
diizeyinde bir karsilastirma  yapilmistir.  Kategorik  Oznitelikler
birlestirildiginde, nihai agirlik sonucglari Tablo 10'da verildigi sekilde
belirlenmis olmaktadir.

Tablo 10
RAFOW ve Sklearn Kiitiiphanesine Gére Bulunan Oznitelik Agirliklar:

L RAFOW RAFOW Saflilik tabanli | Sklearn
Oznitelikler N <
agirliklar sira Sklearn agirliklar sira
satisfaction level 0,183 1 0,500 1
last_evaluation 0,121 5 0,124 2
number_project 0,160 2 0,105 4
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Tablo 10 (devam)

average montly hours 0,117 6 0,102 5
time_spend company 0,131 3 0,144 3
work accident 0,075 7 0,002 8
promotion_last Syears 0,018 9 0,0001 9
salary 0,127 4 0,007 7
departments 0,057 8 0,016 6

RAFOW ve Sklearn algoritmasinin ortaya ¢ikardigi agirlik sonuglarina
gore,

o satisfaction level dlgiitii her iki yontem tarafindan da en 6nemli
Olciit olarak belirlenmistir. Her iki yontemde de 1. Sirada
cikmistir. Bu 0Oznitelik, calisanlarin memnuniyet diizeyinin
calisan baghligi veya isten ayrilma gibi hedef degiskenle
dogrudan ve giicli sekilde iligkili oldugunu gosteriyor.
Tutarlilik agisindan ¢ok giivenilir bir belirleyici oldugu
goriilmektedir.

e last evaluation, average montly hours, time spend company
Oznitelikleri iki yontemde de orta nemde ve tutarl agirliklara
sahip oldugu goriilmektedir. last evaluation, Sklearn’de 2.
sirada, RAFOW’da 5. Sirada c¢ikmistir. Bu fark, Sklearn
modelinin bu degiskenin etkisini daha net ve ayristiric
buldugunu; RAFOW’un ise daha dengeli dagilim verdigini
gosterir. Genel olarak calisan performans degerlendirmesinin
davranigsal ongoriide giiclii bir rolii oldugunu gostermektedir.

e time spend company (sirkette kalma siiresi) Her iki yontemde
3. swrada c¢ikmustir. Bu tutarlilik, kidemin hedef degisken
tizerindeki etkisinin anlamli oldugunu gostermektedir.

e number project, RAFOW’a gore 2. sirada, Sklearn’de 4. Sirada
cikmistir. Yiiksek sayida projeyle mesgul olmak ya da fazla is
yiikii, ¢alisan performansi veya tiikenmislik riski agisindan
belirleyici olabilir. Her iki yontemde de ilk 5’te olmasi, 6nemli
bir is giicii metrigi oldugunu gostermektedir.

e promotion last Syears ve departments her iki yontemde de
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modele katkisinin 6nemli olmadig1 olarak siniflandirilmistir.

Olgiit bazl1 baz1 degerlendirmelerin yapilmas: da olasidir.

satisfaction_level:

salary:

Saflik temelli yaklasimda bu degiskene olagantistii yiiksek bir
onem verilmistir (%50).

RAFOW bu agidan daha dengeli bir yaklagim ortaya koymakta
ve herhangi bir kriterin karar1 bu derece yiiksek bir dnemle
etkilemesine izin vermemektedir.

Bu farkin nedeninin, Gini’nin karar agaglarinin veriyi bolme
sirasina bagli olarak “dominant” olan tek degiskene asir1 agirlik

vermesi oldugu degerlendirilmektedir.

RAFOW gdoreli olarak %12,7 oraninda orta seviyeli bir 6nem
belirtmistir.

Ancak, saflilik temelli yaklasim bu 6zniteligi neredeyse yok
saymis (%0,07).

Bu durumun, salary degiskeninin veri setindeki dagilimina ve
kategorik bir degisken olup doniisiim sekline bagli olabilecegi

degerlendirilmektedir.

Eger modelin dogrulugu kadar agiklanabilirligi de onemliyse, RAFOW

yontemi daha anlamli bir yaklasim sunmaktadir ¢iinkii kriterler arasinda
onemi de ifade edecek sekilde daha dengeli bir agirlik dagilimi sunmaktadir.
Gini yontemi, hizl1 ve dogrudan ayrim giiciine gore siralama yaparken bazi

degiskenlerin 6nemini olduk¢a diisiik gosterebilmektedir.

RAFOW yontemi ile iki farkli nesnel kriter agirliklandirma teknigi olan

CRITIC ve

Entropi metodlar1 kullanilarak bulunan kriter agirliklar1 da

karsilagtirmali olarak Tablo 11’de sunulmaktadir.

Tablo 11

CRITIC, Entropi ve RAFOW Yéntemleriyle Kriter Agwirliklandirma

Columns CRITIC Entropi RAFOW
satisfaction_level 0,046 0,002 0,183
last evaluation 0,042 0,001 0,121
number_project 0,039 0,001 0,160
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Tablo 11 (devam)

average montly hours 0,037 0,001 0,117
time spend company 0,029 0,002 0,131
Work accident 0,058 0,054 0,075
promotion_last Syears 0,024 0,109 0,018
sales(department) 0,081 0,036 0,003
accounting(department) 0,038 0,084 0,001
hr(department) 0,037 0,085 0,008
technical(department) 0,069 0,048 0,004
support(department) 0,063 0,053 0,001
management(department) 0,034 0,089 0,002
IT(department) 0,048 0,070 0,012
product mng(department) 0,041 0,079 0,004
marketing(department) 0,040 0,081 0,005
RandD(department) 0,038 0,083 0,017
low(salary) 0,090 0,020 0,052
medium(salary) 0,087 0,023 0,031
high(salary) 0,047 0,070 0,044

RAFOW yontemi, ozellikle calisanlarin davranissal ve performans
gostergelerine dayali sayisal Ozniteliklere yiiksek Onem atfetmistir.
Ozellikle, satisfaction level (Is Tatmini Diizeyi): %18,3 ile en yiiksek
agirliga sahip degisken olmustur. Bu durum, ¢alisan memnuniyetinin isten
ayrilma tiizerinde belirleyici bir faktér oldugunu gostermektedir.
number_project, last_evaluation, average montly hours ve
time spend company gibi performans odakli degiskenler sirasiyla ytliksek
agirliklar almistir.

Bu  yontemin  ¢iktilari, tahminsel = modelleme  acgisindan
degerlendirildiginde anlamlidir ve karar agaci tabanli modellerin ayirt edici
giiclinii yansitmaktadir.

CRITIC yontemi, 6zniteliklerin varyanslarint ve kendi aralarindaki
korelasyonlar1 dikkate alarak bilgi icerigini 6l¢en bir tekniktir. low(salary)
(%9), medium(salary) (%8.7) ve sales(department) (%8.1) gibi kategorik
degiskenler yiiksek agirliklar almistir. satisfaction level, number project,

average montly hours gibi davranmissal degiskenler daha arka planda
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kalmistir. CRITIC yontemi, veri setindeki bagimsiz bilgi katkisina gore karar
vermeyi hedefledigi ic¢in, korelasyonu az olan ama varyansi yliksek
degiskenleri 6ne ¢ikarmaktadir.

Entropi temelli yontem, 6zniteliklerin bilgi kazanimina gére énemini
belirler. Bu yontemde, bilgi belirsizligini azaltma kabiliyeti olan degiskenler
one ¢ikarilmistir. promotion last Syears (%10,9), management, hr,
accounting, RandD gibi departman bilgileri ve IT (department) gibi bir¢cok
kategori bazli degisken yiiksek agirliklar almistir. Buna karsin
satisfaction_level, number project, average montly hours gibi sayisal
performans degiskenleri diisiik puan almistir. Bu yontem, ozellikle nadir
gbzlemler veya sinif dengesizligi iceren kategorik degiskenleri daha fazla 6n
plana ¢ikarma egilimindedir.

Ozetlenecek olursa, RAFOW yénteminin ayrim giiciiniin yiiksek ve
simiflandirma  bagarisinin ~ kanitlanmis  degiskenleri 6ne  ¢ikardigi
belirlenmistir. Eger analizin amacim veri setindeki bilgi igeriginin yiiksek
olmas1 ve birbirinden bagimsiz Ozniteliklerin 6n plana ¢ikarma olarak
belirlenirse, CRITIC yontemi daha faydali olabilir. Veri setindeki kategorik
degiskenlerin dagilimlarin1 anlamak, nadir durumlar1 vurgulamak veya bilgi
kazanimina odaklanmak isteniyorsa, Entropi yontemi daha etkili olabilir.

Farkli teknikler ve yaklasimlara gore degerlendirmeler yapildiktan
sonra, RAFOW yontemi ile elde edilen agirliklarin ARAS yontemine girdi
olarak verilerek personellerin siralanmasi hedeflenmektedir. Python dili
kullanilarak sentetik olarak bu adaylar tiiretilmistir. Sar1 renkle boyanmis
alanlar maliyet yonlii kriterleri temsil etmektedir. Tablo 12’de normalize

karar matrisi gosterilmektedir.

Tablo 12
Bes Anahtar Personele Iliskin Normalize Karar Matrisi
Personel ID 1 4 2 3 0
average montly hours 1,000 | 0,674 | 0,653 | 0,853 | 0761
number project 0,667 | 0,833 | 0,667 | 1,000 | 0,667
last evaluation 0851 1,000 | 0545 | 0,883 | 0,589
time_spend company 0,220 | 1,000 | 0,400 | 0,330 | 0,670
satisfaction level 0,858 | 1,000 | 0,706 | 0475 | 0,518
Work accident 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 1,000
promotion last Syears 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
product_ mng 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
RandD 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000
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Tablo 12 (devam)

hr 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000
management 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000
marketing 0,000 | 0,000 | 0,000 [ 0,000 | 0,000
accounting 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
IT 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
sales 0,000 | 0,000 | 0,000 [ 0,000 | 0,000
support 0,000 | 0,000 | 0,000 [ 0,000 | 0,000
technical 1,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
low 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000
medium 0,000 | 0,000 | 1,000 | 1,000 | 0,000
high 0,000 | 0,000 | 0,000 [ 0,000 | 1,000

ARAS islemlerini yapabilmek i¢in Spyder uygulamasi kullanilmistir.
Bu kismin algoritmast Sekil 6’da gosterilmistir. Personellerin isten ayrilma
tahminlerini yapabilmek iizere RAFOW yontemiyle nesnel olarak elde
edilmis olan kriter agirliklar, Python yazilim diliyle sentetik olarak tiiretilmis
ve anahtar personel oldugu kabul edilmis 5 personel iizerinde ARAS
skorlarinin hesaplanmasinda kullanilmis olup, adaylar bu biitiinlesik puana
gore biiylikten kiigiige siralanmistir. Calismanin ¢iktisi Tablo 13’°te
gosterilmektedir. Bu sonuglara gore ID 4 ve ID 1 nolu personellerin sirkette
kalmaya meyilli oldugu; ID 0, ID 2 ve ID 3 personelinin isten ayrilmaya
yakin oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir.
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hu

: bilen

t pandas as pd

0000, ©.068037, 0.099000, 0.068037],
- .218129, 0.000000, ©.00A000, 0.0EE0R0, ©.000008],
[0.000000, 0.883894, ©.900060, 0.099000, ©.00E0EA],
[0.000, @.000, @.0141, 8.000, 0.000],
[@, 8, 8, e.ee71, @],
[0.000, 0.000, 6.000, 0.000, @.00499],
[0.000, 0.000, 8.900, ©.060, ©.000],
[0.000, 0.008, 0.000, 0.000, 0.000],
[0.000, 6.600, 0.000, 0.060, 0.000],
: [0.0@0, 0.000, 0.900, ©.800, 0.000],
[0.000, ©.000, 0.909, 0.008, 0.000],
al”: [@.009937, 0.099937, 0.Q9AA00, ©.00EEEE, ©.0ARGRB],
.13, 5.13, 0.6513, 9.8513, 0.8513],
[0.000, 0.000, @.93399, ©.03399, 0.000] ,
: [0.000, 0.660, 9.000, 0.000, 0.93839]
1
J

df = pd.DataFrame(data)

—Er
ideal_solution

total_ideal = ideal solution
df[’ ] = df[ "ut

Sekil 6. ARAS skorunu hesaplayabilmek icin yapilan gelistirmeler.

Tablo 13
Personellerin ARAS Skorlarinin Gosterimi

Personel ID ARAS Skorlari

4 0.958

0.938

0.101

0.098

W D=

0.097
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Bolim 7

RAFOW Destekli Dinamik ARAS

ARAS yontemi ile makine 6grenmesi tekniklerinin birlikte kullanarak
elde edebilecegi kazanimlar asagidaki sekilde siniflandirabilir:
o Seffaflik ve karmasik veri analizi kabiliyeti.
e Dinamik kriter agirliklar1 elde etme.
e Hibrit karar destek sistemlerinden gelen dogrulama ve gilivenilirlik.
e Esneklik ve uyarlanabilirlik.
e Genel performans artisi.

Yazinda makine 6grenmesi ve klasik CKKV yontemlerinin birlikte
kullanildig1 calismalara rastlanmaktadir. Navanitlal (2021), ARAS
yontemini makine dgrenimi ile birlestirerek 6gretim iiyesi sayisi, 6grenci
kabulii ve kampiis alan1 gibi ¢esitli kriterlere dayali olarak Hindistan’daki
teknik kurumlar1 degerlendirmistir. Caligma, karar verme siireglerini
optimize etmek icin agirlikli toplam modelleri ve makine Ogrenimi
algoritmalarini kullanarak kapsamli bir analiz sunmaktadir.

Chaudhary, Gaur, Jhanjhi, Masud ve Aljahdali (2022), ge¢miste
yapilmis calismalarin ¢esitli makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanarak
caligan churn analizine odaklandigini1 goriip, calisanlari basarilarima gore
kategorilendirmenin g6z ardi edildigini farketmisler ve g¢aligmalarinda,
calisanlarin 6nemini niceliklendirerek kategorize etmek i¢in bir yaklagim
onermislerdir. Calisan basarilarina gore kriter agirliklarini atamak ig¢in
CRITIC ve ¢alisanlan ii¢ kategoriye ayirmak i¢in de MARCOS ydntemini
kullanmiglardir. CatBoost, Destek Vektor Makinesi, Karar Agaci, RO ve
XGradient Boost algoritmalari, kategorize edilmis ve kategorize edilmemis
veri kiimeleri iizerinde dogruluk, keskinlik, geri ¢agirma gibi metrikler ve
Matthew Korelasyon Katsayis1i (MCC) ile analiz edilerek, kullanilan veri
kiimesi i¢in en uygun algoritma belirlenmistir. CatBoost algoritmasi,
kategorize edilmis calisanlar i¢in performans olgiitleri agisindan en iyi
sonuglart vermistir. Ma ve Li (2024) ise caligmalarinda tedarik¢i kalite
degerlendirmesi i¢in bir karar destek sistemi gelistirmiglerdir. Burada da,

biiyiik veri ¢aginda makine 6grenimi kavramlarina dayali biitlinlesik bir
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CKKYV modeli dnerilmistir.

Pourkhodabakhsh, Mamoudan ve Bozorgi-Amiri (2022), calisan devir
hizim1 etkileyen faktorleri belirlemek ic¢in kullanilmis olan CKKV
tekniklerinin performansini izlemek ve calisan devir hizim1 etkileyen en
onemli faktorleri belirlemek amaciyla baz1 makine 6grenimi algoritmalarini
kullanmiglardir. Bir sirketin insan kaynaklar1 veri kiimesi {izerinde
uygulamalar yapilmis ve sonuglar Mutual Information algoritmasiyla
belirlenen faktorlerin, ¢alisan devir hizin1 tahmin etmede daha iyi sonuglar
gosterdigini ortaya koymustur.

Literatiirdeki bunlar gibi ¢alismalar incelendiginde, CKKV
yontemlerinin makine 6grenmesi ile birlikte kullanildigi durumlarda,
seffaflik ve karmasik veri analizi kabiliyeti, dinamik kriter agirliklar1 elde
edilebilmesi, hibrit karar destek sistemlerinden gelen dogrulama ve
giivenilirlik, esneklik ve wuyarlanabilirlik, genel performans artis
saglayabilme yetilerinin kazanilabilecegi goriilmektedir.

Bu calismada, RAFOW ile elde edilen Oznitelik agirliklart ARAS
yontemi ile birlikte karar destek sistemini olugturmustur. Personel veri setine
personel eklenip, ¢ikarma oldugu takdirde giincel veri seti degisecek ve ¢ok
fazla ek isleme gerek kalmadan model dinamik sekilde giincellenebilecektir.
Boylelikle RAFOW kriter agirliklarint dinamik sekilde degistirilebilecek ve
tekrar ARAS yontemi ile siralama yapilabilecektir. Bdylelikle insan
kaynaklar1 alaninda karar vericiler herhangi bir # aninda analitik karar destek
sistemini kullanarak giincel agirliklarla olusturulmus ARAS skorlarim
kolaylikla hesaplayabileceklerdir. Ornegin, A kisisi isten ayrilmaya B
kisisinden daha yakinken 6 ay sonra yeni kriter agirlarina gére bu durum tam
tersi de sekilde de olabilir. Bu nedenle, ileri siiriilen karar destek sistemi
dinamik olarak agirlik giincelleyen bir sistem sunmaktadir. Olusturulan karar

destek sisteminin is akisi Sekil 7°de gosterilmistir.
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Baglangig

Weri satinin
CHugturulmas
Agirliklann ARAS
yontamina girdi olarak
Veri satinin verilip, yetenakli
Guneellenmasi personellerin ARAS
skorlannin siralanmas
Rastgele Orman teknigi RAFOW Leknidi ik
ile personelin igtan objektif sakilde dinamik
ayrilma tahmin modelinin kriter agirliklarinin
olugturuimasi cikanimas

Sekil 7. Karar destek sisteminin modellenmesi.
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Boliim 8

Ek Analizler

RO yontemi {izerine insa edilen personelin isten ayrilmasinin
tahminlenmesi  siirecinde  bir takim  deneysel c¢aligmalar da
gergeklestirilmistir. Bunlara iligkin ayrintili analiz sonuglari bu boliimiin

konusunu teskil etmektedir.

8.1 Sadece Agirhgi En Yiiksek Cikan 4,5 ve 6 Adet Oznitelik ile Modelin

Calistirilmasi

Modelin insa edilme siirecinde tiim 6znitelikler kullanilmis olup, bu ek
caligmada 6zniteliklerden agirlig1 en yiiksek olan 4, 5 ve 6 adet en onemli
Oznitelik dikkate alinarak bir duyarlilik analizi gerceklestirilmistir.

Agirhigr en yiiksek cikan 4 Oznitelik sunlardir: satisfaction level,
salary, number project, time spend company. Bu oOznitelikler ile model
tekrar insa edildiginde degerlendirme metrikleri asagidaki sekilde
olusmustur.

R? degeri 0,819°tlir. Bu sonug, modelin bagiml degiskendeki toplam
degisimin yaklasik %81,9’1inli aciklayabildigini gostermektedir. Yani model,
veriler iizerinde olduk¢a iyi bir uyum saglamaktadir. Benzer sekilde
Ayarlanmis R? degeri de 0,819 olarak hesaplanmistir. Bu degerin klasik R?
ile birebir ayni olmasi, modele eklenen bagimsiz degiskenlerin modelin
aciklayiciligina olumlu katki sagladigint ve gereksiz/etkisiz degisken
icermedigini gosterir. Bu sonug, modelin kurulumunda dogru Oznitelik
seciminin yapildigin1 isaret etmektedir. Ortalama mutlak hata degeri
0,102’dur. Bu metrik, modelin tahminlerinde ortalama olarak yaklasik 0.10
birim sapma yaptigini ifade eder. Ortalama kare hatasi ise 0,033’dir. Bu
deger, modelin bazi1 noktalarda hata yapmasina ragmen, biiyiik sapmalarin
genelde diisiik oldugunu ifade eder. Kareli hatalar u¢ degerlerden daha fazla
etkilendiginden, MSE’nin diisiik ¢ikmas1 modelin asir1 hatalar yapmadigini
gostermektedir.

Agirhigr en yiiksek cikan 5 Oznitelik dikkate alindigindan 6nem
siralamas1 su sekilde bulunmaktadir: satisfaction level, last evaluation,

number project, time spend company, salary. Bu oOznitelikler ile model
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tekrar insa edildigi takdirde degerlendirme metrikleri asagidaki sekilde
olusmustur.

5 parametreli modelin R? degeri 0,881 olarak hesaplanmistir. Bu,
bagimli degiskendeki toplam varyansin %488,1’1 model tarafindan
aciklantyor demektir. 4 parametreli modelde bu deger 0,819°du. Buna gore,
modele eklenen besinci parametre, modelin agiklayiciligint %6,2 artirmistir.
Ayarlanmis R? degeri de 0,880 olup, R*’ye hemen hemen ayni bulunmustur.
Bu durum, modele eklenen besinci degiskenin istatistiksel olarak anlamli
oldugunu ve modelin genellenebilirligini bozmadigin1 gdstermektedir.
Ortalama mutlak hata degeri 0,072 bulunmustur. Bu deger 6nceki modelde
0,102’ydi. Yani modelin tahminleri daha da hassas hale gelmis ve ortalama
hata yaklasik %28 oraninda azalmistir. Ortalama kare hata degeri ise 0,022
olup 4 parametreli modele gore (0,033) dnemli 6l¢lide diismiistiir. Bu sonug
da biiyiik hatalarin daha da azaltildigini isaret etmektedir.

Agirlig1 en yiiksek 6 6zniteligin siralamasi su sekilde tespit edilmistir:
satisfaction_level, last evaluation, number project, time spend company,
salary, average montly hours. Bu 6znitelikler ile model tekrar insa edildigi
takdirde degerlendirme metrikleri asagidaki sekilde olusmaktadir.

R? degeri 0,920 bulunmus olup modelin bagimli degiskendeki toplam
varyansi agiklayiciligi %92 seviyesine ¢ikmistir. Bu deger 4 ve 5 parametreli
modellerden daha iyi bir sonugtur. Ayarlanmis R? de 0,920 bulunmus olup
modele eklenen altinci parametrenin asirt uyuma neden olmadigini ve
modelin genellenebilirligini bozmadigin1 gostermektedir. Ortalama mutlak
hata, 0,049 bulunmus olup oldukg¢a diisiik bir degerdedir. Ayrica ortalama
kare hatas1 da 0,015 ile yine hatalarin kii¢iik sapmalarla sinirli kaldigini ve
modelin istikrarli tahminler yapmakta oldugunu ortaya koymaktadir.

Alt1 parametreli son model, dort ve bes parametreli modellerle
kiyaslandiginda hem hata oranlari diismiis hem de agiklayicilik diizeyi
artmistir. Bu da modele dahil edilen altinci parametrenin modelin basarisini
artirdigini ve giiclii bir katki sagladigini géstermektedir.

Bu analiz, parametre sayis1 degistik¢ce modelin agiklanabilirliginin nasil
degistigini gosterebilmek amaciyla yapilmistir. 4, 5 ve 6 parametre
kullanarak olusturulan tahminleme modellerinin degerlendirme metrikleri

Tablo 14’te karsilastirmali olarak gosterilmektedir.
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Tablo 14

Farkly Parametre Sayilarina Gére Elde Edilen Degerlendirme Metrikleri

Parametre R Diizeltilmis | Ortalama Ortalama
Sayist R? Mutlak Hata | Kare Hata
4 Parametreli 0,819 0,819 0,102 0,033
5 Parametreli 0,881 0,880 0,072 0,022
6 Parametreli 0,920 0,920 0,049 0,015

Sonug olarak;

e 6 parametreli model, tiim dogruluk ve hata kriterlerine gore

en iyi performansi sergilemektedir.

e 5 parametreli model ile 6 parametreli model arasindaki

iyilesme orani, 4 parametreden 5 parametreye gecise gore daha

diistiktiir. Bu durum, azalan getiriler ilkesini yansitmaktadir.

e Eger modelin sadelik, yorumlanabilirlik veya asir1 uyum

riski géz Onilinde bulundurulacak olursa, 5 parametreli model

performans ve sadelik dengesi acisindan tercih edilebilir.

o Fakat dogruluk en oncelikli kriterse, 6 parametreli modelin

se¢ilmesi daha uygundur.

Analiz, smiflandirma problemi olarak ele alip model tahminlemede

kullanildiginda olusan degerlendirme metrikleri Tablo 15°te verilmektedir.

Tablo 15

Ek Analiz Igin Degerlendirme Metrikleri
Parametre | Stmf | Dogru | Yanhs | Dogru Yanhs - B
Sayisi (1/0) | Poitif | Pozitif | Negatif | Negatif | DUY2rilik | Kesinlik | Hassashk | Ozgiillik
4 1 980 59 3369 92 0,914 0,943 0,914 0,983
Parametreli 0 3369 92 980 59 0,983 0,973 0,983 0,914
5 1 982 20 3408 90 0,916 0,980 0,916 0,994
Parametreli 0 3408 90 982 20 0,994 0,974 0,994 0,916
6 1 1008 8 3420 64 0,940 0,992 0,940 0,998
Parametreli 0 3420 64 1008 8 0,998 0,982 0,998 0,940

Modelde g6z 6niine alinan 6znitelik sayisi arttikca genel performansin

tyilestigi goriilmektedir. 4 parametreli modelde birinci sinifa ait duyarlilik

%91,4 iken bu oran 6 parametreli modelde %94’e yiikselmis, kesinlik ise

%94,3’ten %99,2°ye cikmistir. Benzer sekilde o6zgiillik ve hassaslik da
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artarak 6 parametreli modelde %99,8 ve %94’e ulasmistir. Yanlis pozitif ve
yanlis negatif sayilarinda da diizenli bir azalma oldugu dikkate alindiginda,
modelin parametre sayisindaki artis dogruluk ve denge agisindan olumlu bir
etki yaratmistir. Dogruluk oranlar ise sirasiyla 0,966; 0,976 ve 0,984 olarak
bulunmustur. Bu sonuglar, modelin daha fazla 6znitelikle daha dogru ve
giivenilir siniflandirmalar yaptigini gostermektedir.

Parametre sayis1 arttikga modelin dogruluk orani artmakta ve hata
degerleri azalmaktadir. Ancak artan karmasikligin getirdigi ek katki
azalmaktadir. Bu nedenle uygulama amacina gore 5 veya 6 parametreli

modelin kullanilmasi 6nerilebilir.
8.2 Personel Sayisinin Degismesi Durumu

Personel sayist artip, azaldigir takdirde oOzniteliklerin agirliklar
degisebilecektir. Agirliklarin degisebildigini gorebilmek amaciyla 14.999
verinin bulundugu veri setinden rastgele 10.000 veri secilerek model tekrar
insa edilmistir ve 6zniteliklerin agirliklarinin degisip degismedigi goriilmek
istenmistir. Tablo 16’da 6znitelik agirliklarinin degisimi gosterilmektedir.

Tablo 16

Personel Sayisimin Degismesi Durumunda Agirliklarin Degisimi

Oznitelikler 14.999 Personel 10.000 Personel
icin Agirliklar icin Agirliklar
satisfaction level 0.183 0.189
last evaluation 0.121 0.103
number project 0.160 0.143
average montly hours 0.117 0.141
time spend company 0.131 0.121
Work accident 0.075 0.053
promotion last Syears 0.018 0.025
sales 0.003 0.009
accounting 0.001 0.009
hr 0.008 0.019
technical 0.004 0.008
support 0.001 0.012
management 0.002 0.011
IT 0.012 0.002
product mng 0.004 0.009
marketing 0.005 0.013
RandD 0.017 0.008
low 0.052 0.039
medium 0.031 0.024
high 0.044 0.052
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Bu sonuglar, veri setinin degismesi durumunda RAFOW ile elde edilen
agirliklarin dinamik sekilde degisecegini gostermektedir. Boylelikle dinamik
olarak agirliklarin glincellendigi ve ARAS yontemine siralama yapmasi i¢in
girdi olusturdugu bir karar destek sisteminin Onerilebilecegi fikri

desteklenmektedir.
8.3 Yeni Bir Veri Setinde Yontemin Uygulanmasi

Bu ¢alismanin disinda agik kaynaklardan elde edilen bagka bir sirketin
personel verileri lizerinde de personelin isten ayrilma tahmini yapilmstir.
RAFOW yontemi ile daha once ileri siiriilen agirliklarin daha homojen
dagilmasi ve saflilik ilkesine gore belirlenen agirliklardan daha dengeli bir
yapt olusup olusmadiginin tespit edilmesi hedeflenmistir. Tablo 17°de hem
saflilik temelli yaklasim hem de RAFOW yaklasimi ile belirlenen 6l¢iit

onemleri gosterilmektedir.

Tablo 17

Yeni Veri Seti I¢cin Bulunan Agirliklarin Karsilastirmast

Oznitelikler S-.a ﬂlh.k "lj‘abanl.l RAFOW ile .
Ozellik Onemi Ozellik Onemi
PHD (Education) 0,005 0,023
Bachelors (Education) 0,024 0,101
EverBenched 0,029 0,056
Masters (Education) 0,051 0,097
Gender 0,052 0,129
ExperiencelnCurrentDomain 0,114 0,066
PaymentTier 0,172 0,220
Age 0,175 0,079
Numbgr Of CurrentFirm 0372 0,229
Experience

Buna gore, RAFOW yontemi 6zellikler arasinda daha homojen ve
dengeli bir 6nem dagilimi sunmustur. Gini tabanli saflilik odakli yaklagimda
“Number Of CurrentFirm Experience” Ozniteliginin agirligr %37,2 iken
RAFOW bu agirlig1 %22.9 seviyesine ¢ekmis ve diger 6zelliklere de anlamli
oranlar tanimistir. Bu sayede modelin tek bir 6zellige bagimli kalmadan karar
verebilme kapasitesi artirilmis olmaktadir. Yine saflilik temelli yaklasimda
neredeyse ortaddan kaldirilmasi onerilen olan PHD (%0,5), RAFOW’da
%?2,3 gibi anlaml1 bir seviyede ¢ikmaistir.
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Benzer sekilde, temel yaklasimda ‘“Number Of CurrentFirm
Experience” ve “Age” gibi iki 6zellik toplam 6nemin %54’linden fazlasini
temsil etmekte, yani model bu iki 6zellige asir1 bagimli hale gelmektedir.
RAFOW agirliklar1 daha dengeli dagitarak ozellikler arasi ¢esitliligi artirmig
ve modelin genellenebilirligini iyilestirmistir. RAFOW yontemi, karar verme
stirecinde sadece birkag dominant 6zellige degil, daha fazla sayida 6zellige
makul katki paylar1 tanimladigi i¢in Ozellikle insan kaynaklar1 gibi c¢ok

boyutlu sorunlarda daha agiklanabilir ve adil sonuglar saglayabilir.
8.4 SHAP Yontemi ile Agirhklandirma Analizi

RO algoritmasi, ¢ok sayida karar agaci olusturarak veri kiimesi
iizerinde giiclii tahmin performansi sunan bir topluluk 6grenme yontemidir.
SHAP (SHapley Additive exPlanations) yontemi, bir makine 0grenmesi
modelinin ¢iktilarina katkida bulunan 6zniteliklerin etkisini, oyun teorisine
dayali olarak sayisal sekilde ifade eder. Her bir 6zelligin modele yaptigi
katki, Shapley degerleri ilizerinden hesaplanarak agiklanabilirlik saglanir
(Lundberg ve Lee, 2017). Bu yontem, 6zellikle "black-box" modellerin
kararlarin1 yorumlamak i¢in hem teorik olarak tutarli hem de yerel dogruluk
saglayan bir acgiklama cergevesi sunar. Ancak bu giiclii tahmin giiciine
ragmen modelin karar verme siireci genellikle bir “kara kutu” gibi
anlasilmaktadir. Bu durum, ozellikle kararlarin nasil ve ne gerekge ile o
sekilde alindigini anlamak isteyen uzmanlar ve yoneticiler i¢in sinirlayict
olarak degerlendirilmektedir. Bu noktada, SHapley Additive exPlanations
(SHAP) yontemi, modelin her bir tahmininde hangi 6zniteliklerin ne kadar
etkili oldugunu agik ve nicel sekilde ortaya koyabilmektedir. SHAP 1n temel
algoritmasi, katkilarin  hesaplanmas1 sirasinda tim olast  6zellik
siralamalarini dikkate alir; bu da agiklamanin lokal dogrulugunu saglar
(Strumbelj & Kononenko, 2014).

SHAP yontemi, her bir 6zniteligin model c¢iktisina katkisini oyun
teorisi temelli bir yaklagimla hesaplar. Bu sayede, klasik 6nem belirleme
yontemlerinin aksine sadece genel 6nem siralamasi degil, her bir 6rnek i¢in
Ozniteliklerin tahmin {izerindeki bireysel katkilarini da gosterir. SHAP

algoritmasi, kooperatif oyun teorisindeki Shapley degerlerinin tiim 6znitelik
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kombinasyonlari lizerindeki marjinal katkilarinin ortalamasini alarak ¢alisir;
bu islem her bir 6zniteligin modele olan katkisini adil ve tutarli bi¢imde 6lger
(Lundberg ve Lee, 2017). Rastgele orman gibi ¢ok sayida agacin olusturdugu
karmasik yapilar icinde SHAP, dogrusal olmayan etkilesimleri ve karsilikli
iligkileri de hesaba katarak daha gilivenilir ve yorumlanabilir sonuglar
sunabilir.

Modelin SHAP ile yorumlanabilir hale gelmesi sadece akademik ya da
teknik agidan degil, pratik karar alma siireclerinde de biiyiik avantaj
saglayabilir. Ornegin, bir ¢alisanin isten ayrilma ihtimali iizerine kurulan bir
RO modeli kullaniliyorsa SHAP sayesinde bu ¢alisanin neden bu sekilde
degerlendirildigi (6rnegin memnuniyet diizeyinin, maasinin ya da gecirdigi
is kazalarimin katkisi) sayisal olarak ortaya konulabilir. Bu da hem insan
kaynaklar1 yoneticilerine hem de model gelistiricilere daha isabetli ve
giivenilir kararlar alma imkan1 sunabilir.

SHAP yontemi, RO gibi gii¢lii fakat yorumlanmasi zor modelleri
aciklanabilir hale getirerek veri bilimi uygulamalarinin giivenilirligini artirir.
Sadece modelin ne yaptig1 degil, neden yaptig1 da aciklandigindan dolay1
karar destek sistemleri cok daha seffaf ve hesap verebilir hale gelir. Bu durum
ozellikle yiiksek riskli veya etik boyutlar1 olan karar siireglerinde model
tabanli analizlerin kabul edilebilirligini biiyiik 6lciide artirma potansiyeli

tasimaktadir. Tablo 18’de SHAP yontemiyle olusturulmus agirliklar

gosterilmektedir.

Tablo 18

SHAP Yontemiyle Elde Edilen Agirliklar
) SHAP Yontemiyle
Oznitelikler Oznitelik Agirhiklan
satisfaction level 0.429
time spend company 0.157
number project 0.152
last evaluation 0.105
average montly hours 0.099
Work accident 0.001
salary 0.009
department 0.048

Personelin isten ayrilma tahminlemesinde kullanilan 6zniteliklerin

agirliklari, RAFOW yo6ntemi, saflilik temelli yaklasim ve SHAP yontemiyle
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karsilastirildiginda bir takim benzerlikler ve farkliliklar ortaya ¢ikmaktadir.
En dikkat ¢eken Ozniteliklerden biri olan ¢alisgan memnuniyeti diizeyi
(satisfaction level), ii¢ yoOntem tarafindan da en Onemli faktor olarak
degerlendirilmistir. Ancak bu degiskenin 6nemi, saflilik temelli yaklagimda
%50,0 ve SHAP yaklasiminda %42,9 gibi yliksek seviyelerdeyken, RAFOW
yontemi bu Oznitelige daha dengeli bir agirlhik %18,3 vermis ve diger
degiskenlerin katkisini dnemsizlestirmemistir. Bu durum, RAFOW’un ¢ok
boyutlu analiz anlayisim1 ve tek bir degiskene asir1 bagimliligi azaltma
amacini yansitmaktadir.

Performans, is yiikii ve kidemle ilgili degiskenler olan number project,
last_evaluation, average monthly hours ve time spend company, {i¢
yontem  tarafindan da  orta-yiiksek  derecede = Onemli  olarak
degerlendirilmistir. Ozellikle SHAP ve RAFOW yontemleri bu dzniteliklere
benzer agirliklar vererek calisan davraniglarini agiklamada bu kriterlerin
belirleyici oldugunu ortaya koymustur. Ornegin, SHAP ve RAFOW’a gore
number project degeri sirastyla %15,2 ve %16,0 iken, saflilik temelli
yaklagim bu Ozniteligin agirligini gorece olarak daha diisiik bulmustur
(%10,5). Bu da Gini'nin baz1 6nemli degiskenlerin etkisini yeterince
yansitamayabilecegini gostermektedir.

Daha az belirleyici goriilen ancak istisnai durumlarda etkili olabilecek
work _accident ve promotion_last Syears gibi degiskenlerde ise dikkat ¢ekici
bir fark vardir. RAFOW bu 6zniteliklere sirastyla %7,5 ve %1,8 gibi belirli
bir onem atfederken, Saflilik temelli yaklasim sirasiyla %0,2 ve 9%0,01;
SHAP ise ikisine de esit sekilde %0,1 agirlik vermis ve bu kriterleri
neredeyse ihmal edilebilir seviyede gostermistir. Bu durum, RAFOW’un
nadir ama anlamli etkileri goz ardi etmemeye calisan daha dengeli ve
kapsaml1 bir yaklagimi benimsedigini ortaya koymaktadir.

Maas diizeyi (salary) ve departmanlar (departments) degiskenlerinde
de belirgin farkliliklar gézlemlenmistir. RAFOW maas degiskenine %12,7,
Gini %0,67 ve SHAP ise %0,9 6nem atfetmistir. Burada, RAFOW insan
kaynaklar1 perspektifinden maas gibi sosyoekonomik etmenleri daha ciddi
bir belirleyici olarak degerlendirmistir. Benzer sekilde, departman degiskeni
de RAFOW’da 9%5,7 gibi anlamli bir 6neme sahip olarak bulunmus iken

diger yontemler bu faktorii ¢ok daha az Onemli olarak
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degerlendirmektedirler.

Sonug olarak, RAFOW yo6nteminin 6znitelik agirliklarini belirlerken
daha dengeli, ¢cok boyutlu ve baglamsal etmenleri dikkate alan bir yaklagim
sundugu degerlendirilirken, SHAP y&nteminin bireysel tahminler iizerindeki
katkiy1 hassas sekilde Olgerek Ozniteliklerin etkisini daha dogrudan ve
matematiksel olarak aciklamakta oldugu anlasilmaktadir. Saflilik temelli
agirliklandirma yaklagimi ise baz1 6nemli degiskenleri abartili bicimde 6n
plana c¢ikarabilirken, diger baz1 etkili degiskenleri de goz ardi
edebilmektedir. Bu analiz ayn1 zamanda, karar vericilerin hangi yontemi
tercih edeceklerini uygulama baglamina gore belirlemeleri gerektigini agikca

gostermektedir.
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Boliim 9

Tartisma ve Sonuclar

Bu ¢aligsmada temel olarak RO makine 6grenmesi algoritmasi temelli
dinamik ve nesnel bir Olciit agirliklandirma yaklasimi Onerilmektedir.
RAFOW ismi verilen bu yaklasim RO, algoritmasinin dogasinda bulunan bir
Ozniteligi dallanma icin aday gosterilmesi ve se¢ilmesi bilesenlerinin orani
iizerinden bir 6nem agirhg belirleme ilkesi olusturmaktadir. Onerilen
RAFOW yaklagimi, acik kaynak bir insan kaynaklar1 veri seti lizerinde
uygulanmig ve basar1 parametreleri yorumlanmaistir.

Temelde personelin isten ayrilma durumunun tahmin edilmeye
calisildig1 insan kaynaklar1 analitigi problemine ti¢ farklt makine 6grenmesi
algoritmasi (RO, Gradyan Artirma ve Ekstrem Gradyan Artirma) uygulanmis
ve model performanslari cesitli degerlendirme metrikleri temel alinarak
karsilastirilmistir. Burada RO yaklasiminin temel olarak R?, diizeltilmis R?
ve ortalama mutlak hata metrikleri a¢isindan diger iki algoritmadan daha iyi
performans gosterdigi, sadece hata kareleri ortalamasinin karekoki
gostergesinde kismen daha kotlii performans gosterdigi gozlemlenmistir.
Burada hareketle RAFOW yaklagiminin RO iizerine temellendirilmesinin
daha dogru oldugu degerlendirilmistir. En yiiksek dogrulugu ve en diistik
tahmin hatasini sunan RO algoritmasi burada tercih edilmis olmakla birlikte
gelecek caligmalarda daha dengeli bir hata dagilimi sunabilecek olan
Ekstrem Gradyan Artirma gibi bir teknik iizerinde de benzer bir yaklagim
gelistirilmesi olanaklidir.

Performans metriklerine gore yaklasim tespit edildikten sonra yeni bir
nesnel agirliklandirma yaklasimi  olan RAFOW  tekniginin ¢alisma
prensipleri olusturulmustur. Daha sonra eldeki veri setine hem RAFOW hem
safliblik temelli agirhiklandirma yaklagimi hem de SHAP algoritmasi
uygulanmis ve ii¢ farkli 6lgiit agirlig seti olusturulmustur.

Saflilik temelli Oznitelik 6nemi belirleme, Ozellikle karar agaci
modellerinde sik¢a kullanilan ve modelin dogrulugunu artiran 6zniteliklerin
onem diizeyini Olgen bir anlayisa sahiptir. Burada satisfaction level ile

gosterilen ¢alisan memnuniyeti diizeyi %50 gibi ug bir agirlik kazanarak 6n
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plana ¢ikmigtir. Buna gore, ¢alisanlarin memnuniyet diizeyinin isten ayrilma
kararinda en kritik Olglit oldugu anlasilmistir. Benzer sekilde,
time spend company (sirkette ¢alisma siiresi) ve number project (yiiriitiilen
proje sayist Oznitelikleri de sirasiyla %14,4 ve %10,5 agirliklarla isten
ayrilma kararini etkileyen onemli faktorler olarak 6ne ¢ikmistir. RAFOW
yontemiyle Oznitelik 6nemleri analiz edildiginde yine satisfaction level
%18,3 ile en Onemli kriter olarak basi c¢ekmistir. Arkasindan gelen
number_project Sl¢iitlii %16; time spend company ise %13,1 agirlik alarak
en onemli diger iki Olgiit olarak belirlenmistir. Genel bir degerlendirme
yapildiginda, RAFOW yaklagiminin kriter Onemleri konusunda daha
homojen bir dagilim 6nermesi, bu nedenle de kararlarin degerlendirilmesinde
daha genis bir perspektifin goz Oniine alinmasi gerektigini vurgulamasi
dikkat ¢ekicidir.

Calismanin iglincli  asamasinda, RAFOW yonteminin CKKV
problemlerinde alternatiflerin siralanmasi ve incelenmesinde nasil
kullanilabileceginin bir o6rnegi olarak ARAS yaklasimiyla biitiinlesik
kullanim1  6rneklendirilmistir. Bdoylelikle, RAFOW-ARAS biitiinlesik
yaklagimi olusturulmus olmaktadir. Bu yapilirken sadece statik bir durum
degerlendirmesiyle yetinilmemis, modelin ne sekilde dinamik bir yapiyla
karar destegi sunacagi da vurgulanmistir. Buna gore, kullanilan veri setinde
bir degisiklik oldugunda, yani veri setine herhangi bir personel eklendigi
veya personel isten ayrildigi durumda agirliklarin glincellenmesinin nasil
olacagi da c¢alisma icerisinde ayrintilandirilmistir. Giincellenen RAFOW
agirlik setinin ARAS siralamasini da otomatik olarak giincelleyecegi sekilde
biitiinlesik bir model kurgusu bu tez kapsaminda Onerilmektedir. Burada
ARAS bir biitlinlestirme ve wuygulama Ornegi olarak oOzellikle de
matematiksel yapisinin kuvvetli ancak basitce anlasilabilir olmasi, bu
nedenle alan uzmanligi olmayan karar analistleri tarafindan da rahatca
kullanilabilecegi diisiiniilerek secilmistir. Gelecek caligmalarda TOPSIS,
PROMETHEE, MARCOS gibi ¢ok daha farkli ve komplike karar verme
yaklagimlariyla da biitiinlestirme islemleri yapilabilir ve sonuglar
karsilagtirmali sekilde 6zetlenebilir.

RAFOW-ARAS biitiinlesik modelinin uygulamasi Python yazilim

diliyle olusturulmus bes sentetik personelin isten ayrilma egilimlerinin
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irdelenmesi iizerinde gosterilmistir. Ornegin Personel ID 4, 0,958 ARAS
skoruyla en basi ¢ekmistir. Burada, en yiiksek ARAS skoruna sahip olan bu
personelin, isten ayrilma olasiligt en diisik olan personel oldugu
degerlendirilmektedir. Yiiksek skor, calisanin isine ve sirketine baglilik
diizeyinin genel g¢ercevede yiiksek oldugunu ve isten ayrilma riskinin en
diisiik seviyede bulundugu isaret etmektedir. Uygulamada, bu personelin
isten ayrilma riski diislik oldugundan, sirkete olan bagliliginin devam etmesi
icin mevcut memnuniyet diizeyini korumaya yonelik onlemler alinmasi
diistintilebilir. Bununla baglantili olarak, motivasyon ve baglilig1 artirict bir
odiillendirme ya da performans degerlendirme sistemleriyle bu durum
stirdiiriilebilir hale getirilebilir. Maas1 diisiik fakat memnuniyeti yiiksek bir
caligsanin isten ayrilma egilimi gostermiyor olusu ayni1 zamanda, is tatmininin
sadece maas gibi finansal unsurlarla degil, daha genis bir memnuniyet
cercevesiyle sekillendigini de gostermektedir. Ayrilma egilimi en yiiksek
olan personel ise ARAS skoru 0,097 olan personel ID 3’tiir. Bu sonugtan
hareketle, ¢alisanin mevcut durumundan memnun olmadig1 ve isten ayrilma
egiliminin bu nedenle giiglii oldugu anlami ¢ikarilabilir. Burada calisan ile
ilgili faktorlerin ¢cogu calisan tarafindan kotii seviyede olabilecegi gibi bu
sekilde algolaniyor da olabilir. Eger bu personel kilit bir 6nem tasiyorsa,
sitket igerisinde kalmasi i¢in hizli bir aksiyon alinmasi gerekliligi bu
durumun dogal bir sonucu olacaktir. Calisanin isten ayrilma sebeplerini
anlamak icin bire bir goriismeler yapilmasi ve ¢alisani sirkette tutmak i¢in ne
gibi diizenlemelerin yapilabileceginin incelenmesi konusunda bir takim
gostergeler bu analiz sonucunda elde edilebilir; maasta iyilestirme, is yiikiinii
azaltma veya kariyer gelisimi firsatlarinin saglanmasi gibi se¢enekler bu kilit
personelin korunmast i¢in uygulanabilir. Bu gibi degerlendirmeler,
calisanlarin isten ayrilma risklerini analiz etmek ve sirkete olan bagliliklarini
artirmak i¢in ne gibi stratejik kararlarin alinmasinin gerektigi konusunda
faydal1 oneriler getirebilir.

Kilit veya 6nemli yararliklar saglayan personellerin isten ayrilmasini
Onleyici tedbirler almak amaciyla karar destek sistemi (KDS) olarak
nitelendirilebilecek, 6zellikle RAFOW gibi makine 6grenmesi temelli insan
kaynaklar1 analitigi caligmalar1 sirketlerin insan kaynaklar1 ydnetiminde

onemli avantajlar saglayabilir.
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1. Yiiksek isten ayrilma oranlari, sirkette kalan uzman personel
iizerindeki 1s yiikii ve sorumluluklar arttirabilir. Bu da c¢alisan
motivasyonunu ve verimliligini olumsuz etkileyecektir. Calisanlarin isten
ayrilma nedenleri analiz edilip farklt durumlar i¢in onleyici tedbirler almak,
is giicli verimliligini artirmaya yardime1 olacaktir.

2. Yeni ¢alisanlarin ayrilan personellerin yerine ise alinmasina bagl
olarak yiikselen isgiicii devir oranlari, perosnelin egitim ve adaptasyon
stire¢lerinde artan bir maliyet yaratmaktadir. Gereksiz isten ayrilmalarin
azalmasi, ise alim ve egitim masraflarinin da azalmasina neden olacaktir.

3. KDS, ge¢mis veriler ve analitik modeller kullanarak isten ayrilma
olasilig1 yiiksek olan ¢alisan gruplarini belirleyebilir. Bu sayede sirketler, bu
calisanlar i¢in 6zel egitimler, kariyer gelistirme firsatlar1 veya esnek c¢alisma
diizenlemeleri gibi Onlemler alarak isten ayrilma oranlarini diisiirmeye
calisabilir.

4. KDS'ler, ¢alisan bagliligin1 ve isten ayrilma risklerini etkileyen
cesitli faktorleri dikkate alarak karar vericilere daha saglikli ve nesnel bir
perspektif sunar. Ornegin, calisan memnuniyeti, kariyer gelisim firsatlari ve
is-yasam dengesi gibi konularda veri tabanli ongoriiler saglanarak insan
kaynaklar stratejilerinin iyilestirilmesine yardimei olunabilir.

5. Calisanlarin  baghilik diizeyini artirmaya yonelik stratejiler
belirlenebilir. Calisanlarin kisisel ve profesyonel ihtiyaglarina yonelik
politikalar gelistirilebilir ve kilit personelin isletmeye baglilig1 arttirilabilir.
Bu da uzun vadeli basariy1 destekleyecektir.

Teknik kisimda, RAFOW yonteminin daha dengeli bir veri seti
sundugunu gosterebilmek amaciyla ikinci bir veri setinde daha uygulama
yapilmig ve RAFOW yontemi ile daha dengeli agirlik dagilimi, azimsanan
Ozniteliklerin 6ne c¢ikarilmasi, asir1 baskin etkilerin torpiilenmesi, karar
stirecinin agiklanabilirliginin artmasi gibi avantajlar sunuldugu matematiksel
olarak da ortaya konulmustur.

Calismada ortaya koyulan RAFOW tabanli ARAS karar destek sistemi
gibi analitik siirecler insan kaynaklarinda yetenek yonetimi yapmak isteyen
yoneticilerin karar verme siireglerini kolaylastiracak; yetenekli goriilen
personellerin isten ayrilma durumlart Onceden tespit edilebilecek ve

boylelikle stratejik insan kaynaklar1 kararlari alabilmenin onii acilmis
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olacaktir. Ayrica, RAFOW teknigi ile yeni ve nesnel bir kriter
agirliklandirma yontemi olarak literatiirde yerini alacaktir. CKKV’de
kriterler arasinda iligki olup olmadigin belirlenmesi karar vericinin bir
sorumlulugu olup bazi durumlarda bu tespiti yapmak olduk¢a zor
olabilmektedir. RAFOW yaklasiminda bu gibi on tespitlerin yapilmasi
zorunluluklar1 karar vericinin istiinden kalkmakta, karar destegi daha
otomatize bir hale doniistiiriilmiis olmaktadir.

Buna ek olarak, daha homojen ve dengeli bir agirliklandirma ile makine
ogrenmesi modeli iizerinden ek bir prosediir uygulanmasina gerek
kalmaksizin agirliklarm ¢ikarimi saglanmis olmaktadir. insan kaynaklari
alaninda gorev yapan karar vericilere, sadece kompleks makine 6grenmesi
modellerinden elde edilen ¢iktilar dnermek yerine, 6znitelik agirliklarini
makine 6grenmesinden tedarik edip uygulanmasi oldukea pratik ve anlasilir
olan ARAS yaklagimima dayanan bir KDS sunulmasi, ¢alismanin ortaya

cikardigi temel uygulama ¢iktisidir.
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