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VERI MADENCILiGi YONTEMLERI iLE iS YASAM DENGESINDE
YIPRANMA DURUMU TAHMINI!

Dr. Ogr. Uyesi Ufuk CELIK*
OZET

Is yasam dengesinde ¢alisanlarin yipranma durumunun tahmini, sirketlerde insan kaynaklari
departmani i¢cin ¢alisan performansini anlamaya yonelik 6nemli bir géstergedir. Bu tiir géstergeler i¢in
klasik istatistik analizleri yerine veri madenciligi ile tahminleme yapmak daha efektif sonuclar
verecektir. Bu ¢alismada is hayatinda yipranma ve dolayisiyla isi birakma durumunun tahmini veri
madenciligi yontemlerinden karar agact ve destek vektdr makinesi yontemleri ile gerceklestirilerek
performans sonuglart karsilastiridmistir. Analiz icin ornek veri seti IBM sirketi Watson Analytics
programi kapsaminda sunulan bir veritabanindan alinmistir. Veri seti 1470 adet ¢alisanin 35 farkh
ozniteligi icermektedir. Calismada yipranmayi etkileyen faktorler belirlenmis ve karar agact ile destek
vektor makinesi yontemlerinin tahmin performansinda sirasiyla %84.09 ve %91.36 dogruluk oranlar

elde edilmistir.
Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Is Analitigi, Isten Ayrilma, Veri Ornekleme
JEL Kodlari: E37, D70, J63, C80

ESTIMATION OF EMPLOYEE ATTRITION IN BUSINESS LIFE BALANCE
WITH DATA MINING METHODS

ABSTRACT

The estimation of employee attrition in business life balance is an important indicator to
understand the employee performans for human resoiwrces department in companies. FOr such
indicators, rather than classical statistical analysis, estimating with data mining will provide more
effective results. In this study, the prediction of attrition and hence the turnover situations were
estimated with decision tree and support vector machine methods from data mining and performace
result were compared. The sample dataset for analysis was taken from a database provided by the IBM
company in scope of Watson Analytics programme. The data set contains 35 different attributes of 1470

employees. Factors affecting attrition were determined in the study and the estimation performance of
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the decision tree and support vector machine methods were obtained for accuracy rates of 84.09% and

91.36% respectively.
Keywords: Data Mining, Business Analytics, Employee Turnover, Data Sampling

JEL Codes: E37, D70, J63, C80.

1. GIRIS

Is yasam dengesinde calisanlarin memnuniyetsizligi birgok agidan olumsuz etkiler yaratmaktadir
(Korkmaz ve Erdogan, 2014). Bu baglamda ¢alisan memnuniyetinin l¢iilmesi sirketler igin gerekli bir
analizdir. Calisgan memnuniyetinin zayif olmasi girketi terk etmesi i¢in baglica faktordiir. Personelin
igyerine baglilik durumlarimin temelinde Orgiitsel adalet algisi yer almaktadir. Asirt ve az is yiikd,
yetersiz icret, calisma saatleri diizensizligi, fiziksel kosullar veya liyakat gibi durumlar bu algiy1
etkileyen faktorler olarak sayilabilir (Black ve Porter, 2000). Calisan memnuniyeti ile miisteri
memnuniyeti arasinda da pozitif bir iliski oldugu asikardir (Chi ve Gursoy, 2009). Memnuniyetsizligi
gidermek adina Oncelikle uygun analizlerin yapilip sebeplerin belirlenmesi gerekir (Altintas, 2006;
Mobley, 1977, 1982). Ayrica personelin yipranmaya bagli olarak isi birakma ihtimalleri de dogru sekilde

analiz edilerek muhtemel bir personel kaybindan 6nce gerekli diizenlemeler yapilmalidir.

Insan kaynaklari departmani tarafindan calisan memnuniyeti ve dolayisiyla isten ayrilma
ihtimalinin belirlenmesi adina 6ncelikle dogru verilerin alinmasi elzemdir (Ranjan, Goyal ve Ahson,
2008). Bu verilerin, veri madenciligi yontemleri ile analizinde farkli kurumlara gore sonuglar
degisebilecektir. isten ayrilma tahmininde kullanilabilecek yontemler konusunda farkli analizlerin

incelenmesi ile konuya etkili bir yaklasim saglanacaktir (Nagadevara, Srinivasan ve Valk, 2008).

2. VERI

Calismada kullanmilan veriler IBM Sirketinin Watson Analytics sisteminde tanitilan ¢alisanlarin
yipranma durumu i¢in hazirlanan 6rnek veritabamindan alinmustir (Stacker, 2015). Veriler i¢inde ayni
degerlere sahip “Standart Saatler”, “18 Yas Ustii” ve “Calisan Sayis1” ile gereksiz olan “Calisan
Numaras1” degiskenleri temizlenmistir. Istatistik detayli dzeti Ek 1’ile gosterilen veriler 1470 adet
personelin 30 farkli degiskeni ve 1 adet “Yipranma” durumu degiskenine gore “Evet” veya “Hayir”
seklinde siniflandirilmistir. Verilerde 22 adet sayisal ve 9 adet kategorik degisken bulunmaktadir.

Verilerin R programlama ortamina alinmasi ve diizenlenmesi kodlar1 Sekil 1 ile gosterilmistir.
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Sekil 1. Verilerin Dizenlemesi R Kodlar:

1 library(data.table)

2 library{caret)

3 library(rpart.plot)

4 library(el071)

5 library (ROCR)

6

7 veriseti <- fread('myData.csv',sep = '";',header = TRUE, stringsAsFactors = TRUE)
8 veriseti$CalisanNumarasi <- NULL

9 wveriseti$ 1oYagUstil® <- NULL

10 veriseti$StandartSaatler <- NULL

11 veriseti$CalisanSayisi <- NULL

12

13 set.seed(2025)

14 VeriOrnekleme <- createDataPartition(y=veriseti§Yipranma, p=0.7, 1ist=FALSE)
15 EgitimVerileri <- wveriseti[VeriOrnekleme, ]

16 TestVerileri <- veriseti[-VeriOrnekleme, ]

Sekil 2 ile gosterilen %70 egitim ve %30 test verileri seklinde ayrilan veri setinde test verilerine
bakildiginda 440 veriden 369 tanesinde Yipranma i¢in hayir ve 71 tanesinde evet oldugu
anlagilmaktadir. Grafik i¢in R paketlerinden “ggplot” dzelligi kullanilmistir (Ginestet, 2011; Wickham,
2016).

Sekil 2. Egitim ve Test Verileri Yipranma Sayilari

Yipranma Yipranma

369

750
300

=
&
@ 500 Yipranma’
w 200
@ . Evet
£
E . Hayir
o
-
250 100
166 71
1] - a -
Evet Hayir Evet Hayir
Egtim Verileri Test Verileri

3. YONTEM

Caligma ic¢in analizler destek vektor makinesi ve karar agaci yontemleri kullanilarak R
programlama dili ile gerceklestirilmistir (Jed Wing vd., 2018; Meyer, Dimitriadou, Hornik, Weingessel
ve Leisch, 2018; Sing, Sander, Beerenwinkel ve Lengauer, 2005; Therneau ve Atkinson, 2018). A¢ik
kaynak kodlu betik bir dil olan R kayitlar1 vektor, liste, veri ¢ergevesi gibi 6zel veri yapilari sayesinde
on taniml fonksiyonlar ile veriye bellek {izerinden dogrudan erismek yerine sembol ve referanslarla
kontrol eder (lhaka ve Gentleman, 1996; Ozdemir vd., 2018; “The R Project for Statistical Computing”,
01.12.2018). Fonksiyonlar R-CRAN web sitesi Uzerindeki paketlerden c¢agirilmaktadir (“The
Comprehensive R Archive Network”, 01.12.2018).
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3.2. Karar Agaci Algoritmasi

Denetimli bir dgrenme algoritmasi olan karar agaci, verileri 6zniteliklerin simif niteligi ayriminda
veriler lizerindeki yaygin degerine gore olusturdugu kurallarla kategorize eder. (Cover ve Thomas, 2006;
Quinlan, 1999). Ozniteliklerin veriler iizerindeki belirleyici yayginligim hesaplamak igin farkli
fonksiyonlar mevcuttur. Bu ¢alismada bilgi kazanci formiiliine gore 6zniteliklerin veriyi ne kadar temsil

ettikleri hesaplanarak kurallar olusturulmustur (Therneau ve Atkinson, 2018).

Bir veri setine ait bilgi kazancini hesaplamasinda S, C; sinifindan i = (1, ..., n) olmak Uzere s;

veri igeriyorsa herhangi bir veriyi siniflandirmak icin gereken bilgi Denklem 2 ile hesaplanir.

Bilgi(sy, Sy, e, Sp) = — ?:1%(1082 (%)) ()

Bir A degiskeninin (a4, a, ..., a,) degerleri ile entropisini bulmak i¢in ise Denklem 3 kullanilir.

v
Syj et Sy
Entropi(A) = z (%) *Bilgi(sy, Sy, ) Sn) 3)

j=1
A degiskenini kullanarak agacin dallanmasiyla elde edilen bilgi kazanci Denklem 4 ile

gosterilmigtir.

Kazang(A) = Bilgi(sy, Sy, ..., Sp) — Entropi(A) 4)
Her bir veri Ozniteligi icin hesaplanan kazang degerlerinden en yiliksek olani alinarak agag
olusturulmaya baglamir. Her bir dal ayrimm i¢in kalan veriler i¢in tekrar kazang hesabi yapilir ve en

yiiksek olana gore ayrima devam edilir. Islem tiim verilerin siniflandirilmasi ile sona erer.

Bilgi kazanci formiiliine gore hesaplanan karar agaci algoritmasi i¢in R dilinde yapilan kodlama

Sekil 3 ile gosterilmistir.

Sekil 3. Karar Agaci R Dili Kodlamasi

# Karar Agdaci Algoritmasi 10 katli Capraz Dofrulama ile kontrolil

=

2 ka.kontrol <- trainControl (method = "repeatedcv", number = , repeats = 2)
3 # en uygun modelin secimi

- ka.ayar <- train(Yipranma ~., data = EgitimVerileri, method = "rpart"”,
5 parms = list(split = "information™),

6 trControl=ka.kontrol,

7 tunelLength = )

8 # model gdsterimi

9 ka.ayar
10 # en uygun modele gdre karar adaci gsemasi olusturulmasi
11 prp({ka.ayar$finalModel, box.palette = "auto", wvarlen = 0)
12
13 # test verilerinin tahminlemesi karsilastirma matrisi gdsterimi
14 ka.tahmin.uygunluk <- predict(ka.ayar, newdata = TestVerileri)

15 confusionMatrix(table(ka.tahmin.uygunluk, TestVerileri$§Yipranma))
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3.2. Destek Vektor Makinesi Algoritmasi

Veriler i¢inde herhangi bir degerden en uzak iki sinif arasindaki sinir1 gizen vektorden dolayi
bu ismi almustir (Ulgen, 2017). Sekil 4 ile gosterilen ve Denklem 5 ile hesaplanan bu vektdr iki simfa
ait veriyi en uygun sekilde ayirmak yani siniflandirmak i¢in kullanilir (Cortes ve Vapnik, 1995).

N N egitim seti icin _,

1, ¥1) 0 Oy yp)) ————— WX —b=0 (5)
Burada y; 1 veya -1 seklinde X, noktasinin ait oldugu sinifi belirtirken, X noktalarin olusturdugu veri
setini temsil eder. w - ¥ — b = 1 ise bir simf degerinin iistiinde oldugunu, W - X — b = —1 ise diger sinif
degerinin altinda oldugunu belirtir. Sifira esit olmasi durumu ayrim vektoriinii belirtir. Simf verileri

arasindaki uzakligr maksimum yapmak igin ||w|| degeri minimize edilmelidir.

Sekil 4. Destek Vektor Makinesi Stmflandirmasi
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Kaynak: (Jordan, 2017)

Vektorin veriyi ayirma durumuna gore dogrusal veya dogrusal olmayan seklinde iki tiir algoritma
vardir (Akpinar, 2014). Dogrusal destek vektdr makinesi, ayrim yapan dogrunun egim hesabinda bir
karar fonksiyonu kullamr (Osuna, Freund ve Girosi, 1997). Dogrusal olmayan ayrimlarda ise polinom

(¢ok terimli) ve gausyen radyal tabanli ¢ekirdek bir fonksiyonla hesaplama yapilir (Jed Wing vd., 2018).

Destek vektor makinesi i¢in svm() fonksiyonu kullanilan R dili kodlamasi Sekil 5 ile

gosterilmistir.
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Sekil 5. Destek Vektdr Makinesi R Dili Kodlamasi
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# Destek Vektdr Makinesi
ind <= sample(Z, nrow(veriseti), replace = TRUE, prob=c/( ’ ))

# Destek Vektdr Makinesi gama ve cost dederleri performans ayarlamasi

dvm.ayvar <- tune(svm, Yipranma~., data = veriseti[ind == 1,1,
ranges = list(gamma = 2*(-2:1), cost = 2*(0:4)),
tunecontrol = tune.control(sampling = "fix"))

# dvm ayarlama sonucglari gdsterimi
dvm.ayar

# Efer ayarlama sonucu parametre marjini ile értiistivorsa (dr, gamma = 2°-8),
# parametreler genisletilebilir

# dvm.ayar sonucundan gelen gama ve cost parameterleri kullanilir.

dvm.model <- svm(Yipranma~., data=veriseti[ind==1,],

cost=, gamma= ; probability=TRUE)

dvm.olasilik <- predict (dvm.model, type="prob",

newdata=veriseti[ind==2,], probability=TRUE)

dvm.model.tahmin <- predict (dvm.model, newdata=TestVerileri)
confusionMatrix (table (dvm.model.tahmin, TestVerileri$Yipranma))

3.3. ROC analizi

Bir siniflandirma seklinde yapilan bir tahminlemenin performans degerlendirmesi alici iglem

karakteristigi (Reciever Operating Characteristics) ROC analizi yapilarak sonuglarin hassasiyet ve

kesinlik dlcutleri hesaplanir (Gribskov ve Robinson, 1996).

Bir siniflama sonucuna goére ROC analizi i¢in asagidaki hesaplamalar incelenir.

e DP (dogru pozitif), gergekte evet olan ve algoritmamn da evet buldugu yipranma verileri

e DN (dogru negatif), gercekte hayir olan ve algoritmanin hayir buldugu yipranma verileri

e YP (yanlis pozitif), gercekte evet olan ama algoritmanin hayir buldugu yipranma verileri

e YN (yanlis negatif), gergekte hayir olan ama algoritmamn evet buldugu yipranma verileri
e Hassasiyet DP/(DP+YN) orani

e Kesinlik DN/(DN+YP) orani

ROC analizinde, hassasiyeti tespit etme ve kesinligi eleme kabiliyeti arasindaki dengeye bakilarak

tahminleme i¢in kullanilan yontemin performansi anlagilir. Kesinlik ve hassasiyet arasindaki dengeyi

degerlendirmek i¢in ROC egrisi ve altinda kalan alan kullanilir. ROC puani 1’¢ yaklastik¢a pozitifler

daha iyi bir sekilde negatiflerden ayrilir (Sing vd., 2005).
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Sekil 6. ROC Analizi R Dili Kodlamasi

ka.tahminlola51llk = ict (ka.ayar, newdata = TestVerileri, type = "
ka.tahmin = prediction(ka.tahmih.ola5111k, TestVerileri$§Yipranma)
I t (performance (ka.tahmin, " W - "):; eal=" e
xlab=" ", ylab=" ")

f ne (0, y 1ty = )
dvm.olasilik.rocr <- prediction(attr(dvm.olasilik, " "3 1:2)5
veriseti[ind==2," '3)
dvm.olasilik.performans <- performance(dvm.olasilik.rocr, " W™ ")
plot (dvm.olasilik.performans, col=" ", add=TRUE)

4. BULGULAR

Karar agact ve destek vektor makinesi yontemleri sonucu elde edilen siniflandirma basarisi,

yapilan ROC analizi sonuglarina gore elde edilen performans degerleri Tablo 1 ile ve gizilen ROC egrisi

Sekil 7 ile gosterilmistir.

Tablo 1. ROC Analizi Sonuglar:

Algoritmalar | DP | DN | YP | YN | Hassasiyet | Kesinlik | ROC puanm
Karar Agac1 | 18 | 352 | 17 | 53 | 0.25352 | 0.95393 0.8409
Destek Vektdr Makinesi | 38 | 364 | 5 | 33 | 0.53521 | 0.98645 0.9136

ROC analizi sonuglarina gore destek vektor makinesi algoritmasi daha basarili bir tahminleme

sonucu sergilemektedir (Robin vd., 2011; Sing vd., 2005).

Sekil 7. ROC Egrisi
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4.1. Karar Agaci Analiz Sonuclari

Karar agaci analizi i¢in 6ncelikle rastgele say1 liretme araci ¢ekirdek (seed) degeri ayarlanir. Bu
deger algoritmanin her ¢aligmasinda farkli sonuglar iiretmesini engeller. Egitim igin tiim veri setinin
%701 (1029 adet) ve test igin %30°u (441 adet) alinir. %84.09 dogruluk orani ¢ikaran karar agact Sekil
8 ile gosterilmistir (Jacobucci, 2018).

Sekil 8. Karar Agaci Semasi
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4.2. Destek Vektor Makineleri Analiz Sonuglari

Karar destek vektdrii sonucu test verilerinde %91.36 dogruluk orani elde edilmistir. Ornek bir
gosterim i¢in yasa gore aylik gelir durumunun yipranmaya etkisi incelendiginde Sekil 9 ile destek vektor

makinesi siniflamasi gortilmektedir (Torgo, 2011).
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Sekil 9. Yas ve Ayhk Gelir Durumuna Gore Yipranma Simiflandirmasi
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5. SONUC VE TARTISMA
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Bu calismada elde edilen sonuglara gore karar agaci ile yapilan siniflamada %84.09 dogruluk

oram bulunurken, destek vektor makinesi ile yapilan siniflamada %91.36 dogruluk orani goriilmiistiir.

Karar agac1 semasina gore yipranmayi belirleyici faktdr olarak “Asin Calisma” dikkat
cekmektedir. Asir1 ¢alisma durumunu takip eden diger faktédrlere bakildiginda ise sirasiyla “Is Seviyesi”
2’den kiigiik olanlar ve “Toplam Calisma Y1l1” 3’den kiiclik olanlar izlemektedir. “Yiizdelik Maas

Zammi”, “Aylik Gelir” ile “Gorev Tiirii” diger 6nemli faktorler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

ROC analizi sonuglar1 incelendiginde her iki yontem i¢inde hassasiyet degerleri diisiik ¢ikarken,
kesinlik degeri yiiksek olarak gozlemlenmistir. Destek vektor makinesi 38 adet dogru pozitif degeri
bulurken karar agact 18 tane dogru pozitif degeri ile destek vektdr makinesine gore daha diisiik bir
performans sergilemistir. Yanlis pozitif ve dogru negatif degerlerinde iki yonteminde birbirinden farkli

sonuglar ¢ikardigi anlagilmaktadir. Dogru negatif degerlerinde ise her iki yontemde birbirine yakindir.

Is yasam dengesi durumuna gore yipranma faktorleri ele alindiginda bu calismada yapilan
analizlerin sirketlere personel memnuniyeti agisindan farkl bir bakis acis1 kazandiracag asikardir. Insan
kaynaklar1 departmani hem ¢alisanlart hem de miisterileri i¢in bu tiir analizlerle memnuniyet durumunu
daha iyi bir sekilde ortaya koyabilecektir. leriye doniik calismalarda bu ¢calismadaki analizlere ek olarak

veri madenciliginin diger yontemlerinin incelenmesi de daha efektif sonuglar verecektir.
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Kaynak: R programlama dili summarytools 0.8.8 (R version 3.4.3) tarafindan olusturulmustur
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