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Ozet — Calisanlarin ¢alisma ortamlari, saatlerin diizensizligi, asir1 is yiikii gibi nedenler calisanlarin
yipranmasina ve performansina etki etmektedir. Bu ¢alismada, ¢alisan yipranmasi verileri dogru bir sekilde
islenerek firmalar i¢in dogru bir sonug iiretmesi i¢in yapay zeka ve makine 6grenmesi kullanilmasi
Onerilmistir. IBM veri seti tizerinde yapilan SMOTE islemleri ve ardindan elde edilen dogruluk degerleri
tyilestirmek i¢in hiper parametre tuning islemleri uygulanmistir. Sonuglar incelendiginde, Hiper parametre
tuning iglemleri yapilmadan 6nce en yliksek dogruluk degeri veren algoritma LGBM Classifier olarak tespit
edilmistir. Daha sonra hiper parametre tuning islemleri uygulanmis ve SVC makine 6grenmesi yonteminin
%95.72 dogruluk oranina ¢iktig1 tespit edilmis ve literatiirde SVC algoritmasi ile elde edilen en yiiksek
dogruluk puani olarak tespit edilmistir.Degerlendirme sonucunda SVC yonteminin IBM dataseti i¢in en

uygun algoritma oldugu onerilmistir.

Anahtar Kelimeler — Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka, Calisan Yipranmasi, SVC, Xghclassifier

I. GIRIS

Is yasam dengesi giiniimiiz is diinyasinda
onemli bir konu olarak ele alinmaktadir. Ciinkii
calisanlarin yasaminda ve davranislarinda 6nemli
sonuglara neden olmaktadir. Calisanlarin galisma
ortamlari, saatlerin diizensizligi, asir1 is yiiki gibi
nedenler caliganlarin yipranmasina ve
performansimna  etki  etmektedir[1].  Calisan
yipranmasi, c¢alisgan kaybi olarak tanimlanabilir.
Calisan yipranmasini goniillii ve istemsiz yipranma
seklinde iki farkli sekilde diisiinebiliriz. Isteksiz
yipranma gorevlerinden feshetmeleri ile ortaya
cikar diisiik performans gibi etkenler buna sebep
olabilir. Goniilli yipranma ise kendi istekleri ile
sirketten ayrilmak olarak diisiiniilebilir. Bunun
birka¢ sebeplerinden bazilar1 bagka sirketlerden
gelen daha iyi teklifler ya da erken emeklilikler
gibi[2]. Calisanlarin yipranmas1 dogru orantili
olarak miisteri memnuniyeti de etkilemektedir. Bu

iliski sebebi ile firmalar “hizmet - kar zinciri”
artirmak i¢in c¢alisanlarin is memnuniyetlerinin ¢ok
onemli oldugunun farkina varmis ve bunu artirmak
icin inceleme ihtiyacin1 dogurmustur[3]. Boyle bir
inceleme ihtiyact dogrultusunda insan kaynaklari
tarafindan calisanlarin memnuniyetleri ve isten
ayrilma sebepleri gibi verilerin dogru bir sekilde
alinmasi tizerine ¢alismalar yapilmistir[4]. Bu
verilerin dogru bir sekilde islenip firmalar ig¢in
dogru bir sonug iiretmesi i¢in yapay zeka ve makine
o0grenmesi kullanilmas1 daha etkili ve dogru
sonuclar almamiza yardimer olacaktir [5]. Calisan
yipranmast ve performanst konusunda literatiir
taramasi yapilarak yapay zeka ve makine 6grenmesi
kullanan farkli ¢galismalar incelenmistir.

Il. MATERYAL VE YONTEM
Fallucchi ve arkadaglar1 yipranma
incelendiginde ¢alisan kategorisi is¢i olanlarin insan

paylarini
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kaynaklar1 ve satis departmanina gore %54 daha
fazla yiprandiklar ve is biraktiklar1 goriilmektedir.
Ayrica yas kategorisine bakildiginda (18-23 yas
grubundaki) calisanlarin ayrilma olasiliklarinin
daha fazla oldugu goriilmistir. Modelleme
stirecinde Karar agact yontemi, Bayes yoOntemi,
Lojistik regresyona ve SVM’ye dayali olanlar gibi
cesitli tahmin yontemleri kullanilmistir. Mevcut
calismada en iyi sonugclar {ireten algoritma Bayes
yontemidir. En iyi recall rate orani (0.54) olarak
hesaplanmistir.  Calisanlarin ~ yipranmasi1  ve
performanst incelenmek istendiginde Bayes
yonteminin kullanilmasinin daha iyi olacagim
savunmuslardir[6].

Adduayj ve arkadaslar1 ise modelleme
siirecinde Random Forest, Cubic SVM, Gaussian
SVM ve KNN (K=3) yontemleri kullanmislardir.
Bu yontemler 0.91 ile 0.93 arasinda yiiksek F1
skorleri almistir. En iyi yontemin Random Forest
oldugunu makine Ogrenmesi
kullanilirken bu yonemin daha dogru sonuglar
tiretecegini savunmuslardir2].

Jain ve arkadaglar

savunmus  ve

IBM  Analytics
tarafindan alinan verilerin ¢ok karmasik oldugu ve
gereksiz siitunlarin  oldugu savunulmustur. Bu
karmasiklik sebebi ile tahmin etmek zor
olacagindan XGBoost tabanli  bir
O0grenmesini tercih etmislerdir. Bu yontem hem
daha hizli hemde daha yiiksek dogruluk sagladigi
icin tercih edilmesi Onerilmistir. Bu model %90
oraninda bir dogruluk seviyesine ulagsmistir. Bu
nedenlerden dolay1 XGBoost teknigini

makine

onermislerdir(7].

Qutub ve arkadaglar1 6 farkli Ogrenim
modeli uygulanmigtir. Bunlar Karar Agaci modeli,
Random Forest, Adabost, Logistic Regression,
Decision Tree modelleridir. Bu modeller arasindan
Logistic Regression ve Decision Tree modellerini
%86.39 dogruluk oranlarina ulagsmistir. Bu veri
setinde bu iki modelin kullanilmasimin daha iyi
olacagini savunmuslardir[8].

Zangeneh ve arkadaglar1 ilk basta boyut
kiigiiltme islemi kullanmiglardir. Boyut kiigiiltme
islemi yapildiktan sonra Logistic Regression teknigi

kullanilarak %81 dogruluk puani elde edilmistir. Bu
veri seti i¢in Logistic Regression tekniginin daha
basarili bir teknik oldugunu savunmuslardir[9].

Bhartiya ve arkadaglar1 Naive Bayes,
Random Forest, Decision Tree, Support Vector
Machine ve K-En Yakin Komsu, makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanmiglardir. Calismada elde edilen
sonuclara gore Random Forest %83’likk bir
dogruluk puani elde etmistir [10].

Raza ve arkadaslar1 ETC, SVM, LR ve DTC
yontemleri kullanmiglardir.. Uygulanan makine
ogrenmesi tekniklerinde SVM algoritmasi ile %87,
LR algoritmast ile %72 ve DTC algoritmasi ile %83
dogruluk puani elde edilmistir. Calismada elde
edilen en iyi sonuglari, ETC ile elde edilmis olup
%93 ulagsmistir. En yiiksek dogruluk puani olan

ETC bu wveri seti i¢in Onerilmistir. EDA
uygulamalar1 yapilarak daha dogru sonuglar
aliabilecegini soylemislerdir[11].

Bu calismada c¢alisan yipranmasi tahmini

iyilestirmek i¢in kullanilan makine Ogrenmesi
algoritmasi iizerine hiper parametre tuning islemi
uygulanmistir.

Kullanilan veri seti

Bu ¢alismada 1470 satir 35 siitundan olusan
‘Kaggle’ veritabanindan alman IBM Analytics
verileri iizerinde analiz yapilmistir. Bu calismada
python programlama dili kullanilarak makine
O0grenmesi yontemleri ise veri seti lizerinde ¢alisma
yapilacaktir. Veri setinden 6rnek degerler Sekil 1°de
verilmistir.

Age Aftrition  BusinessTravel DailyRate Department D

Education EmployeeCount EmployeeNumber

2 1 Travel_Rarely 102 Sales Life Sciences 1

Research &

2™ pevelopment Life Sciences

19 0 Travel_Frequently

37 1 Travel_Rarely 1373 Other

Research &
Development
Research &

3 0 Travel_Frequently 130 e opment

27 0 ‘Travel_Rarely

1
2
a
5

Research &
9" Development v
8

Research &
2 0 Travel Frequently 1005 o elopment

59 0 Travel Rarely 1324

Research &
Development

0 0 Travel Rarely 1358

Research &
Development

38 0 Travel Frequenty

2
1 1
2 1
4 1
1 1
2 Life Sciences 1
3 1
1 1
Research &
218 pevelopment 2 9 g
3 1

36 0 Travel_Rarely 1289

Sekil 1. Veri setinden 6rnek degerler
Sekil 2°de gortildiigi gibi Attrition 6zniteligi
icerisinde 1(Yes) — O(No) degerlerini kullanarak
siniflandirabiliriz. Calismada belirtilen 35 6zniteligi
kullanilarak makine 6grenmesi modelleri ile dogru
siiflamalar yapabiliriz.
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Sekil 2. Siniflama yapilacak 6zniteligin degerleri
Sekil 2°de goriindiigli gibi veri setimizde 1233
yipranmig bireyler 237 yipranmamis bireyler
bulunmaktadir. Calismada belirtilen 35 Ozniteligi
makine G6grenmesi giris
verilmesi ile siniflandirma islemi gerceklestirilerek
kisilerin yipranmis olup olmadig1 hakkinda karar
verilecektir. Makine Ogrenmesi algoritmalarina

modellerine olarak

geemeden Once veri seti lizerinde ve temizleme ve
aykirt noktalar temizleme gibi bir takim 6n isleme
faz gerceklestirilmistir. Ardindan veri seti tizerinde
dengesizlik oldugu goriinmektedir. Bu
dengesizligin giderilmesi igin veri seti lizerinde
SMOTE algoritmas1 uygulanmistir. Bu 6n islem faz
uygulandiktan sonra 1185 yipranmis birey 1185
yipranmamis  bireyler = olarak  veri  seti
giincellenmistir.  Veri  seti SMOTE
algoritmasinin kullanilma sebebi daha saglikli bir
sekilde egitilen makine oOgrenmesi algoritmalari

uzerinde

elde etmektir. Siniflandirma yapilacak verilerin yeni
dagilimlar Sekil 3’de verilmistir.

1200 A

1000 A

Attrition

Sekil 3. Siniflama yapilacak yeni 6znitelik degerleri

A. Random Forest

Rassal Orman (Random forest), hem
simiflandirma hemde tahminleme problemlerinde
uygulanabilir olmasindan dolayr ¢ok popiiler bir
makine 6grenmesi algoritmasidir. Random forest
algoritmasi veri seti icerisinden rassal olarak karar
agaclart olusturur ve bu karar agacglari arasindan
tahminleme yapar. Siniflama problemlerinde bu
karar agaclarini egiterek tahminleme degerleri alir
ve en cok oy alan karar agacimi smiflandirir.
Random forest algoritmasi karar aga¢larini egitirken
aynt zamanda hangi Ozniteligin daha faydal
olduguna karar verebilir.

B. XGB Classifier

XGBClassifier (Extreme Gradient
Boosting)  algoritmasi  Gradient = Boosting
algoritmasinin optimize edilmesi ile elde edilmis bir
algoritmadir. Bu algoritmasinin  en  biiyiik
ozelliklerinden biri ezberlemenin 6niline gegmektir
ve karar agaci altyapist kullanan en hizli algoritma
olmasidir. Algoritmanin ¢alisma prensibi Gradient
boosting  algoritmasina ¢ok  benzemektedir.
Algoritma 0.5 lik bir ilk tahmin ile ¢aligmaya baslar
ve daha sonra hatali tahminleri gdzlemlemeye
baglar. Hatali tahminler {izerine bir karar agaci
olusturur ve hatalar1 G6grenerek dogru tahmini
bulmak i¢in devam eder. Kurulan karar agaci
iizerindeki her bir dal i¢in benzerlik skoru hesaplar.

Sum of Residuals, Squared

imilarity Score =
Similarity Sco Number of Residuals + A

Sekil 4. XGB Classifier Formiilii

Benzerlik skoru hesaplandiktan sonra her bir
olasilik i¢in karar agaci olugturulur amag daha 1yi bir
tahmin yapilip yapilamayacagidir. Bu sekilde
olasiliklar degerlendirilerek tahminler diizeltilir. Bu
sayede hem daha dogru kararlar alir hemde diger
siiflandirma algoritmalarina gére daha hizli ¢aligir.

C. KNN

K-en yakin komsu algoritmasi, gozlemlerin
birbirine olan benzerliklerine gore tahminde
bulunan gézetimli bir makine 6grenmesi modelidir.
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K-en yakin komsu algoritmasi tahminde bulunmak
istedigimiz gbézlem birimine en yakin K adet gozlem
tespit eder ve K adet gozlemden bagimh
degiskenleri iizerinden tahminde bulunur. Ornek
olarak iki deger alinir ve uzaklik hesabi yapilarak K
adet gozlem olusturulur en sik gozlenen deger
tahmin edilerek bulunur.

D. SVC

Destek VEktor Makineleri (SVM) genellikle
problemlerinde Veri
setinde bulunan siniflama yapacagimiz 6znitelik
degerlerinin  bir  diizlemde nokta  olarak
diistiniilmektedir. Bu diizlemde noktalar1 ayirmak
icin bir dogru ¢izer. Bu dogru iki smif iginde

siiflandirma kullanilir.

maksimum uzaklikta olmasin1 amagclar. Bu dogrular
arasinda uzaklik (margin) ne kadar genisse siniflar
o kadar 1yi ayristirilir.

" OifWT-X+b<0,
y= T
lifw -x+b2>0

Sekil 5. SVC Formiilii

Formiile bakacak olursak w; agirlik vektori,
x; girdi vektori, b; sapma degerleri. Formiile gore
degerler hesaplanir ve 0’dan kiiclik veya biiyiik
olarak siniflara dagitilir. Cok karmasik bir ¢alisma
prensibine sahiptir ama kiiciik ve orta dlgekteki veri
setleri i¢in uygun bir algoritmadir.

E. LGBM

Son yillarda veri boyutlarinin  ve
cesitliliginin artmasi ile algoritmalara verilen 6nem
artmistir. LGBM algoritmasi gradient algoritmasinin
bir alternatifi olarak c¢ikmistir hem daha yiiksek
dogruluk hemde daha yiiksek bir hiz sunmaktadir.
Diger boosting algoritmalarina gore daha yiiksek
islem hiz1, daha biiyiik veriler ile ¢alisabilmesi, daha
az ram kullanimi, paralel 6grenme ve daha yiiksek
tahmin orani sunmaktadir.LGBM algoritmasi
histogram tabanli c¢alisan bir algoritmadir. LGBM
algoritmas1 model yaprak stratejisi ile daha az hata
oranina sahiptir. Bu algoritma yaprak odakli strateji

kullandig i¢in biiyiik verilerde kullanilmasi tavsiye
edilir.

F. Extra Trees

Random Forest algoritmasina ¢ok benzer
olarak caligmaktadir farkli olarak karar agaglarinin
olusturma bi¢iminde farklilik gosterir. Calisma
bi¢imi siniflandirma sonucunun ¢iktisini alarak

coklu korelasyonu kaldirilmig karar agaci
sonuglarn1  toplayan bir topluluk 6grenme
teknigidir.

Extra Trees algoritmasindaki her karar agaci
orjinal egitim Orneginden olusur. Daha sonra her
test diigiimii icin her agaca matematiksel islemler
uygulanir. En iyi 6zelligi se¢mek icin rastgele bir k
Ozellik 6rnegi saglanir. Rastgele Oznitelik Ornegi
sayesinde birden ¢ok karar agaci olusur. Orman
ingast sirasinda her Ozellik i¢in aga¢ bdliinerek
devam eder.Ozellik segimini gergeklestirmek igin
her &zellik, her bir 6zelligin Gini Onem derecesine
gore azalan sirada siralanir ve kullanici tercihine
gore en 1yi k 6zelligi secer.

G. Bagging

Bagging algoritmasi orjinal veri setinden elde edilen
veriler tahminciler uygulanarak bir topluluk
olusturulur. Olusturulan alt 6rnekler veri setinde
bulunan say1 ile ayn1 sayiya sahiptirler. Ornekler
olusturulurken orjinalinde bulunan bazi 6rnekler bu
toplulukta bulunmaz. Bu o6rnekler birlestirilirken
simniflandirma  sonucglart oylama ile belirlenir.
Bagging algoritmasi tutarli bir tahminde bulunur bu
ozelligi ile tekli agacglara gore daha etkin sonuclar
elde edilir.

H. Lazy Predict Library

Lazy Predict kiitiiphanesi veri hazirlhig
yaparken seti i¢in uygun olabilecek
algoritmalar1 bizim i¢in listeler. Lazy Predict

verl

kiitliphanesi birden fazla model egiterek en iyi
modele ulagmay1 hedefler.

. BULGULAR

Bu calismada analizler icin Intel Core i7
10870H islemciye sahip, 32 GB DDR4 bellege
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sahip olan bir bilgisayar kullanilmistir. Veri seti
tizerinde 15 farkli makine 6grenmesi ilizerinde 10
fold degeri lizerinde deneysel calismalar
yaptlmistir. Random  Forest, XGBClassifier,
LGBM, SVC, Extra Trees, Bagging ve KNN
yontemlerin siniflandirma basarisi Tablo 1 de

gosterilmistir.
Tablo 1. Lazy Predict sonucu elde edilen performans
degerleri

Model AUC |ROC| F1
LGBMClassifier %091 | %91 | %91
SvC %90 | %90 | %90
ExtraTreesClassifier | %90 [ %90 | %90
RandomForest %089 | %89 | %89
XGBClassifier %88 | %88 | %88
Label Propagation %87 | %87 | %87
Label Spreading %87 | %87 | %87
NuSVC %86 | %86 | %86
BaggingClassifier %386 | %86 | %86
KNeighborsClassifier | %85 | %85 | %85
AdaBoostClassifier %83 | %83 | %83
Logistic Regression %83 | %83 | %83
RidgeClassifier %83 | %83 [ %83
LinearSVC %83 | %83 | %83
Perceptron %81 | %81 | %81
GaussianNB %74 | %74 | %74
DummyClassifier %49 | %50 [ %32

Tablo 1’de farkli makine Ogrenmesi

yontemleri ile elde edilen degerler detayli bir
sekilde verilmistir. Yapilan analizlerde en yiiksek
dogruluk degerleri veren ve en hizli ¢alisma
zamanini yakalayan 7 adet algoritma en iyi dogruluk
degerleri sira ile LGBM Classifier %91, SVC

Algoritmast %90, Extra Trees Algoritmasi %90,
Random Forest %89, XGBClassifier %88, Bagging
Algoritmast %86 ve KNN algoritmas1t %85 olarak
tespit edilmistir. Yapilan analizlerin iyilestirilmesi
amaciyla her bir algoritma tizerinde hiper parametre

ayarlamast  uygulanmigtir.  Hiper  parametre

ayarlama islemi sonucunda elde edilen yeni degerler
Tablo 2 de gosterilmistir.

IV.TARTISMA

Tablo 2 de gorindigi gibi LGBM Classifier
algoritmasinin dogruluk degeri %91.33 iken hiper
parametre tuning islemleri uygulandiktan sonra
%93.47°’ye  c¢ikarilmistir. SVC  algoritmasi ise
%90.12°den %95.72’ye ¢ikarilarak en basarili sonug
tespit edilmistir.Extra Trees Classifier algoritmasi
hiper parametre tuning islemleri uygulanmadan
once  %90.89  degerine  sahipken  islem
uygulandiktan sonra %91.87’ye ¢ikarilmistir. Hiper
parametre tuning uygulanan diger algoritmalar ise
sirastyla Random Forest %89.27°den  %89.57,
XGBClassifier algoritmasi %88.05 den
%91.34,Bagging Classifier algoritmas1 %86.63 den
%92.48 ve son olarak KNN %80.16 dan %83.27 ye
cikarilmstir.

Tablo 2. Hiper parametre uygulandiktan sonra algoritma

degerleri
Model AUC Hiper
Parametre

AUC
LGBMClassifier | %91.33 %93.47
SvC %090.12 %95.72
ExtraTrees %90.89 %91.87
RandomForest | %89.27 %89.57
XGBClassifier | %88.05 %91.34
BaggingClassifier | %86.63 %92.48
KNNClassifier | %80.16 %83.27

V. SONUCLAR
Is yasam dengesi giiniimiiz is diinyasinda
onemli bir konu olarak ele alinmaktadir. Ciinki
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calisanlarin yagaminda ve davranislarinda 6nemli
sonuclara neden olmaktadir. Calisanlarin calisma
ortamlari, saatlerin diizensizligi, asir1 is yiikii gibi
nedenler calisanlarin ylpranmasina ve
performansina etki etmektedir. Calisan yipranmasi,
calisan kaybi olarak tanimlanabilir. Bu verilerin
dogru bir sekilde islenerek firmalar i¢in dogru bir
sonug liretmesi i¢in bu ¢alismada yapay zeka ve
makine &grenmesi kullanilmasi Onerilmistir.Ilk
once makine Ogrenmesi algoritmalar1 varsayilan
hali ile uygulanmistir. Ardindan, bu algoritmalarin
performansi iyilestirmek i¢in hiper parametre tuning
islemi Hiper parametre tuning
islemleri uygulanmadan once en yliksek dogruluk
degeri veren algoritma LGBM Classifier olarak
tespit edilmistir.Hiper Parametre tuning islemi
uygulandiktan sonraki sonuglar incelendiginde SVC
makine Ogrenmesi yonteminin %95.72 dogruluk

oranina ¢iktig1 tespit edilmis ve literatiirde SVC

uygulanmistir.

algoritmasi ile elde edilen en yiiksek dogruluk puani
olarak tespit edilmistir. Gelecek ¢alismalarda IBM
verilerinin genislemesi ve giincellenmesi ile farkli
makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasi ile
basar1 oraninin artirilmasi diisiiniilmektedir.
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