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OZET

EROZEL, Aysu. Pandemi Déneminin Tiirk Savunma Sektériinde Géniillil Isten Ayrilma
Nedenlerine Etkisi ve Ayrilma Niyetinin Tahminlenmesi, Yiksek Lisans Tezi,
Ankara, 2024

Gunimiz rekabet kosullarinda isten ayrilma durumlar 6rgitlere maliyet getirmektedir. Bu
maliyetlerin 6ntine gecgebilmek amaciyla 6zellikle son dénemde yapilan arastirmalar artmisg;
analitik yontemlerin insan kaynaklari alaninda da kullaniimasiyla birlikte isten ayrilma nedenleri
ve isten ayrilma niyetinin tahminlenmesi lzerine bir¢cok g¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismada,
Ozellikle Covid-19 ile yasanan pandemi déneminde degisen kosullarin, ¢alisanlarin igten ayrilma
niyetlerine etkisi ile pandemi 6ncesi ve sonrasi ddnemde isten ayrilma niyetinin tahminlenmesine
yonelik gercek veriler tizerinden drnek bir uygulama gergeklestiriimesi amaclanmistir. Calisma
kapsaminda, Tirkiye'de savunma sektoriinde faaliyet gosteren bir sirketin 2017-2023 yillar
arasinda sirkette bulunmus calisanlarina ait demografik, organizasyonel ve istihdam durumu
verileri kullaniimistir. Analizlerde, denetimli makine 6grenmesi siniflandirma yontemlerinden ikili
lojistik regresyon, k en yakin komsuluk algoritmasi, destek vektor makinesi, karar agaci ve rassal
orman yontemleri uygulanmis; modeller arasi tahmin basarilarini karsilastirabilmek igin farkli
orneklem buyukliklerini iceren yaklagimlar tasarlanmistir. Uygulamada Orange Veri Madenciligi
ve International Business Machines Corporation (IBM) SPSS istatistik programlarindan
faydalaniimistir. Yapilan analizler sonucunda, caligsanlarin organizasyonel bilgilerinin pandemi
sonrasi donemde ayrilma karari alma ihtimallerinde etkili hale geldigi gérilmustir. Buna ek
olarak, ayrilma niyetini tahminlemek icin elde edilen model performanslari dogruluk (CA) ve egri
altindaki alan (AUC) gostergelerine gore yaklasik yizde 50 ve ylzde 80 arasinda olmustur.
Calisma sonucunda model basarilarinin, verilerin ait oldugu dénem, &érneklem buyUklaga,

hiperparametre degerleri, 6zniteliklerin sayisi gibi birgok 6zellikten etkilendigi gézlemlenmistir.

Anahtar Sozcukler

isten ayriima, ayriima niyeti, isten ayrilma niyetini tahminleme, makine égrenmesi, denetimli

6grenme, siniflandirma yéntemleri, karigiklik matrisi.
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ABSTRACT

EROZEL, Aysu. The Effect of Pandemic on Voluntary Turnover and Prediction of
Turnover Intention in Turkish Defence Sector, Master's Thesis, Ankara, 2024.

In today's competitive environment employee turnover creates extra costs for organizations. In
order to prevent this cost, the number of academic research has increased recently. Besides,
with the growing use of analytical methods in the field of human resources, more studies have
been conducted on employee turnover and prediction of employee turnover intention recently.
This study is an exemplary application based on real data to predict the impact of the changing
conditions during the pandemic period with Covid-19 on employees' turnover and turnover
intention before and after the pandemic. Within the scope of the study, demographic,
organizational and employment status data between 2017 and 2023 of the people working in the
company which is operating in the defense sector in Turkey is used. In the analysis, supervised
machine learning methods such as binary logistic regression, k nearest neighbors, support vector
machine, decision tree and random forest are applied. In order to compare the models’
performances different approaches with different sample sizes are designed. Orange Data Mining
and International Business Machines Corporation (IBM) IBM SPSS Statistics programs are used
for modeling. As a result of the analysis, it was revealed that in the post-pandemic period
organizational factors become effective in deciding whether to leave the job. In addition, it is found
that the accuracy and AUC scores of the prediction models are approximately between 50 percent
and 80 percent. Moreover, it was observed that model prediction performance is affected by many
aspects such as the period to which the data belongs, the sample size, hyperparameter values

and the number of features included in the model.

Keywords

Employee turnover, turnover intention, prediction of turnover intention, machine learning,
supervised learning, classification methods, confusion matrix
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GIRiS

Gunumizde rekabet kosullarinin artmasiyla birlikte orgutler igin  basarinin
surdurulebilirligi ve dusuk maliyetlerle hizmet vermek ya da tretim yapabilmek en 6nemli
hedefler haline gelmistir. Bu anlamda hem surddrulebilirlik hem de maliyet agisindan
calisanlarin isten ayrilmalari érgatler i¢in olduk¢a olumsuz bir durum olusturmaktadir
(Caglar, 2018). Bir caligsan isten ayrildiginda, ¢alisana yapilan yatirimlar, kaybedilen
deneyim ve bu deneyimin yerini doldurmak igin yapilacak yeni yatirimlarin hepsi érgutler
icin ayrilis maliyeti olusturmaktadir (Gazi, 2024). Hem yetenek rekabetlerinde 6ne
gecebilmek hem de bu maliyetlerin azaltilabilmesi icin son dénemde insan kaynaklari
(IK) basta olmak tizere ¢alisanlarin géniilli isten ayrilmalari birgok davranissal ve sayisal
farkh alanin arastirma konusu olmustur. Bu calismalarin temel amaci, calisanin isten
ayrilma nedenlerinin arastirlmasi ve calisanlarin ayrilma niyetlerinin  6nceden
tahminlenmesi Uzerine olmaktadir. Boylece, bulgular i1siginda isten ayrilmalarin 6niine
gececek ya da isten ayrilmalari azaltacak yonde politikalar yoneticiler tarafindan

uygulanabilecektir (Najafi-Zangeneh, 2021).

Bu calisma kapsaminda yapilan literatir arastirmasinda, isten ayrilma nedenlerinin
analizi ve calisan isten ayrilma niyetinin tahminlenmesi icin yapilan arastirmalarin
bircogunda denetimli makine 6grenmesi siniflandirma yodntemlerinden yararlanildigi
gozlemlenmistir. Son dénemde, veri madenciligi ve teknoloji alanindaki ilerlemeler
makine ©grenmesi algoritmalarinin IK gibi sosyal alanlar dahil birgcok alanda
kullanilmasina neden olmustur. Makine dgrenmesi, mevcut verileri gesitli yontemler
Uzerinden 6grenen makinenin bu bilgiyle yeni gelen veri icin tahminleme modelleri
olusturmasidir. Makine 6grenmesi ydntemleri genel olarak denetimli (supervised),
denetimsiz (unsupervised) ve pekistirmeli 6grenme olarak gruplandiriilmaktadir. Bu
yontemlerden, denetimli 6grenme ydnteminde, veriler belli bir etikete sahiptir ve bu
sekilde 6grenme sireci denetimli olarak gergeklestiriimektedir. Herhangi yeni bir verinin
ait oldugu sinifi ya da etiketi tahminlemek Uzere uygulanan denetimli makine 6grenmesi
yontemleri ise siniflandirma yontemleridir. Bu galismada, siniflandirma ydéntemleri
kullanilarak gercgek bir tahminleme uygulamasi yapilmasi; sonuglarin yorumlanmasi ve
bu yontemlerin model tahmin basarilarinin farklh yaklagimlar Gzerinden kargilastirmasi

hedeflenmistir.



Ozellikle, 2020 yili Mart ayinda Covid-19 ile yagsanan pandeminin de etkisiyle, basta is
hayati kosullari olmak Uzere birgok konuda degisimler yasanmig; calisanlarin isten
ayrilma niyetlerinde ve sayilarinda pandemi Oncesi ve sonrasindaki dénemlerde
farkhlasmalar oldugu gdézlemlenmistir. Buna paralel olarak, c¢alismada calisanlarin
ayrilma niyetinin Turkiye'de faaliyet gdsteren bir savunma sanayii sirketi 6zelinde
Ozellikle Covid-19 ile yasanan pandemi ddénemi ve sonrasinda nasil bir degisim
gOsterdiginin analiz edilmesi ve ayrilma niyeti ihtimallerini her iki donem i¢in énceden
tahmin edebilecek bir model gelistirilmesi, ozellikle IK uzmanlari igin 6érnek teskil
edebilecek bir tahminleme ¢alismasi yapilmasi amaglanmistir. Bu amagla, sirketin 2017-
2023 vyillari arasinda sirkette calismis olan galisanlarinin iK verileri kullanilmistir.
Denetimli siniflandirma makine 6grenmesi yontemlerinden ikili lojistik regresyon (binary
logistic regression — LR), k en yakin komsuluk algoritmasi (k nearest neighbour — KNN),
destek vektér makinesi (support vector machine-SVM), karar agaci (decision tree-DT)
ve rassal orman (random forest -RF) yontemleri uygulanarak tahmin modelleri
olusturulmus ve analiz bulgulari yorumlanarak, model basarilari ¢esitli performans

Olcimlerine gore farkl yaklagimlar Gzerinden karsilastiriimistir.

Calismanin ilk bélimande, isten ayrilma ile ilgili analizlere ge¢cmeden dnce, bu konunun
onemi, yapilan arastirmalar 1s1ginda tespit edilen ¢alisanin isten ayrilma nedenleri ve
pandemi ile dedisen is hayati kosullarinin yeni diizende galisan beklentilerine etkileri
aktarilmistir. Buna ek olarak bu bdlimde, isten ayrilma ve isten ayrilma niyeti
kavramlarina deginilmis ve bu alanda yapilmig sayisal analiz yontemleri, yapilan

arastirmalar isiginda 6zetlenmistir.

ikinci bolimde, yapilan analizde kullanilan ve Tiirkiye’de savunma sektériinde faaliyet
gOsteren bir sirkete ait 2017-2023 yillar arasindaki gergek ¢alisan verileri ve dznitelikler
ayrintilh olarak sunulmustur. Popllasyon verilerinin anlatildigi bu boélimde, verilerin
kaynagi, veri ayiklama slreci, veri kategorizasyonu ve veri 0zniteliklerinin agiklamalar

detayll olarak aktariimistir.

Uglincti boliimde, popilasyon verileri kullanilarak isten ayrilma ve pandemi dénemi
odaginda yapilan betimsel analizlere yer verilmistir. Ozniteliklerdeki degisimler ile veri
incelendiginde ortaya ¢ikan betimsel bulgular bu bdlimde 6zetlenmis; ¢ikan sonuglar

sirketin yapisi da goz 6nlne alinarak degerlendirilmigtir.



Uygulama yoénteminin aktanldigi doérdinct bélimde, analizlerde karsilastirma
yapabilmek amaciyla kullanilan dort ayri drneklem alma yaklagimi anlatiimigtir. Yine bu
bolimde Orange Veri Madenciligi (Orange) programi ile 6rneklem alma yontemi ve
analiz tasarimlarina yer verilmigtir. Yapilan analizlerin daha net anlasilabilmesi icin
nedensellik ve tahminleme analizleriyle bu analizlerde kullanilan makine 6grenmesi
siniflandirma yontemlerinden LR, KNN, SVM, DT ve RF yontemlerine deginilmigtir. Buna
ek olarak, ayrilma niyeti nedenlerinin tespit edilmesinde kullanilan International Business
Machines Corporation (IBM) SPSS istatistik (SPSS) programinda ikili lojistik regresyon
analizi sonuglari ile ayriima niyeti tahminlemesinde kullanilan Orange programinda
ortaya ¢lkan model basari gostergelerinin acgiklamalari bu bolumde detayli olarak

anlatiimistir.

Calismanin son ama en dnemli boliminde ise 6ncelikle, isten ayrilma nedenlerini
arastirmak icin yapilan LR analizinin sonuglarina dair bulgulara degdinilmistir. Ardindan,
dort farkl yaklasim ve bu yaklasimlarin icerdikleri érneklemler 6zelinde, ayrilma niyetini
tahminlemek igin yapilan analiz sonuglar sunulmus, analiz sonuglarinda elde edilen
model performanslarina dair giktilar yorumlanarak, c¢alisma ve kullanilan ydntemler

hakkinda genel degerlendiriimeler ve ¢ikarimlar yapilmistir.

Bu calismada, isten ayrilma nedenlerinin arastiriimasi ve calisanlarin isten ayrilma
niyetlerinin farkli yaklagsim ve yontemlerle modellenmesi, bu alanda 6rnek bir uygulama
gerceklestiriimesi hedeflenmistir. Bu konuda yapilan calismalardan farkl olarak bu
calismada pandemi dénemi ile gelen degdisimlerin gézlemlenmesi amaglanirken yine
bircok ¢alismada oldugundan farkli sekilde gergek c¢alisan verileri kullanilarak uygulama
gerceklestiriimistir. Calismada aktarilan bilgilerin ve sonuglarin her akademik
arastirmada oldugu gibi bu alanda yapilan diger ¢alismalara 6rnek teskil etmesi ve

gelistiriimesi esas hedeflenen ciktidir.



1.BOLUM

ISTEN AYRILMA KAVRAMI VE ANALIZ YONTEMLERI

1.1.ISTEN AYRILMA KAVRAMI

Frederick W. Taylor tarafindan 20. Ylzyilda ortaya ¢ikarilan bilimsel yénetimin ilkeleri, is
yerinde verimliligi saglamak Uzerine odaklanarak insan sermayesinin etkin kullanimi ve
baglantili olarak isle ilgili analizleri gindeme getirmistir (Alanli, 2022). Ardindan yasanan
teknolojik gelismeler ve Uretimde meydana gelen rekabetci ortam ise &rgutlerin
sermayesinde insan kaynaginin dnemli bir rol oynadidini ortaya ¢ikarmis; ¢alisanlarin
orgut icerisindeki roli ve oOrgut sermayesine katkilari daha gorinur hale gelmistir
(Obedgiu, 2017). Bu gelismeler sonucunda, ¢alisanin yonetilmesi kavrami yerini ¢calisan
motivasyonunun (motivation) ve c¢alisanin organizasyona baglliginin (engagement),
¢alisan yasam dongusindeki (employee life-cycle) tim adimlarin stratejik olarak
yonetilmesi gibi kavramlara birakmigtir (Greer, 2021). Cahlganlar yani érgutin insan
kaynag, stratejik bir &neme sahip olmustur. Bununla baglantili olarak, insan kaynaklari
alaninda yapilan galismalar ve ortaya gikan kavramlar ¢esitlenmis ve bu kavramlardan
biri de “isten ayrilma (employee turnover)” kavrami olmustur. “isten ayriima (employee
turnover)” g¢alisanin bagh oldugu o6rguitle iliskisinin kesilmesi olarak tanimlanabilir ve
gergeklesmis olan olayi tanimlayan bir terimdir (Lazzari vd., 2022). Aslinda isten ayriima,
ayrilan galisanin yerine bir baskasinin gelmesiyle olusan bir devir daim durumunu da
tanimlamaktadir (Ongori, 2007).

isverenler icin rekabet ortaminda basariyi sirdiirebiimekte calisanlarinin orgiitteki
surekliligini saglamak 6nemlidir. Bu nedenle, isten ayrilma durumu, aslinda igverenlerin
yakindan takip ettikleri ve stratejik Gheme sahip bir konudur. Bu konuda Hom vd. (2019)
tarafindan da aktarldidi gibi isten ayrilmalarin 6rgltlerin ve arastirmacilarin dnemsedigi
konular igerisinde yer almaya baglamasi oldukg¢a eski zamanlara dayanmaktadir ¢inku
isten ayriimalar aslinda 6rgiite gesitli maliyetler de getirmektedir. isten ayrilma maliyetleri
(turnover costs), olarak gecen bu maliyetler sadece calisana yapilan egitim ve diger
gelisim maliyetleri degil, ¢alisanin deneyiminden 6tiri kaybedilen sermaye, ayrilan
calisanin yerine yapilan yeni ise alim maliyetleri ve yeni ise alinan galisanin egitim

maliyetlerini de icermektedir (O’Connell ve Kung, 2007) (Yigit ve Shourabizadeh, 2017).



Hatta bunlarin yaninda, ayrilan c¢alisanin diger calisanlar Gzerinde sebep oldugu
olumsuz etmenler de hesaplanamayan maliyetler olarak gosterilmektedir (Bhartiya vd.,
2019). isten ayrilma kavrami Uzerine yapilan ve ilerleyen bélimlerde aktarilacak olan

bircok arastirma ve analizin temel amaci bu maliyetlerin azaltiimasi olmaktadir.

1.1.1. Gahsan Devir Orani

isten ayrilma maliyetlerinin azaltilmasi (izerine yapilan analizlerin timiinde isten ayrilma
gerceklesmelerini iceren gegmis verilerden yararlaniimaktadir. Bu analizlerde en temel
gbsterge olarak kullanilan veri ise isten ayrilmalarla ilgili mevcut durumu yansitmak

” &

Uzere hesaplanan “calisan devir orani (employee turnover rate)” ‘dir. Calisan devir orani,
bir érgutin belli bir donemde isten ayrilan ¢alisan sayisinin ayni donem igindeki ortalama
mevcut ¢alisan sayisina bolumuandn 100 ile carpilmasiyla hesaplanir (Acar vd.,2017).
Bu oran, orgitin hem zaman iginde hem de kendi sektoriindeki rakiplerine oranla
¢alisanlarini ne kadar elinde tutabildiginin bir géstergesi olarak dederlendiriimektedir. Bu
gOstergenin yorumlanmasi, sektdér dinamikleri ve is tlrine gore dediskenlik

gOstermektedir (Richardson, 1999).

Calisan devir oraninin ylksek olmasi ya da artan bir trend izlemesi, orgitler tarafindan
isten ayrilma maliyetlerinin artisina isaret ettiginden istenmeyen bir durum olarak
gOrulmektedir. Bu bakis agisiyla, ¢alisan devir oraninin érgit ve ¢alisan performansini
etkileyen diger metriklerle iliskisi de arastirmacilarin merak ettigi konular arasinda yer
almistir. Bu arastirmalar genel olarak bu goéstergenin 6rgit performansi ve insan
kaynaklari ile ilgili konulari agiklamakta ne kadar etkin oldugunu tartisan galismalar
olmaktadir. Ornek olarak, Acar vd. (2017) calisan devir orani ile yetenek yonetimi
arasindaki iliskiyi, Akduman vd. (2013) calisan devir orani ile ciro arasindaki iligkiyi,
Deery ve Shaw (1999) organizasyonel kultur ile galisan devir orani arasindaki iliskiyi,
Warrad ve Al Omari (2015) sektor performansi ile galisan devir orani arasindaki iligkiyi
ve Richardson vd. (1999) calisan devir orani ile satiglar arasindaki iliskiyi farkl
sektorlerden Orneklemler Uzerinde farkli zaman araliklarinda analiz etmiglerdir.
Calismalarda, konu 6zelinde farkli sonuglara ulasiimis olsa da ortak olarak gorulen ve
dikkat cekilen nokta calisan devir oraninin yiksek olmasinin isten ayrilislari azaltmaya

yonelik aksiyon alinirken yaniltici bir gosterge olabildigidir.



Calisan devir oraninin sadece calisanlarin ayrilma trendini gésteren bir veri olabilecegi,
devir oraninin yiksek olmasinin arkasinda yatan ve ileride ayrilisa sebep olabilecek
temel etkenlerin tespitinin mevcut durumdan daha 6nemli oldugu ve aksiyon planlari
olusturulurken oOncelikli olarak ayrilmaya etken olan nedenlerin tespit edilerek bu
nedenlerin dikkate alinmasi gerektigi belirtimektedir (Cohen vd., 2016). Bu ¢ikarimdan
yola ¢ikarak, isten ayrilma konusunda ortaya ¢ikan diger bir 6nemli kavram olan “isten

ayrilma niyeti (turnover intention)” kavrami glindeme gelmistir.

1.2. ISTEN AYRILMA NiYETI

isten ayriimalar, “génulli ayrihs (voluntary turnover)” ve “zorunlu ayrilis (involuntary
turnover)” olarak ikiye ayrilmaktadir (Lazzari vd., 2022). Gonulli ayrilislar, ¢alisanlarin
kendi istekleriyle isten ayrilmalarini tanimlarken; zorunlu ayriliglar ¢alisanlar tarafindan
degil 6rgutun istegiyle gergeklesen isten ayrilmalardir (Alhashmi, 2019). Bu konuda, ek
bir géris olarak Hom vd. (2019) tarafindan arastirmacilar arasinda hangi ayriliglarin
gondllh sayilacadi yénunde net olarak yapilamayan ayrimlar oldugu da belirtiimektedir.
Ornegin, emeklilik kavrami hem géndilli bir ayrilis sekli olabilmekte hem de yas sebebiyle
kanuni olarak zorunlu bir ayrilis haline gelebilmektedir. Burada, hangi ayriliglarin génulli
hangi ayriliglarin zorunlu sayilacagi, érgutler tarafindan yurattlen analizlerin amaclari ve

insan kaynaklari uygulamalarina gére sekillenmektedir.

Zorunlu ayrilis maliyetleri 6rgitlin gogunlukla édngdrerek karar verdigi maliyetler olurken
gondllh ayrilis maliyetleri érgutin édnceden tahmin edemedidi ¢alisan davranislariyla
meydana gelen maliyetler olmaktadir. Bu nedenle, isten ayrilmalar Uzerine yapilan
arastirmalarin birgogunda gonulli ayrilislar Gzerine analizler yapiimaktadir (Dayal ve
Verma, 2021). Bu analizlerde, gerceklesmis gonulli isten ayrilma verilerine bakilarak
aslinda gergeklesmemis olan ayriliglari yani galiganin “isten ayrilma niyeti’ni engellemek

amagclanmaktadir.

“Isten ayriima niyeti” henliz gergeklesmemis ancak var olan génulli isten ayriima
potansiyeli olarak ifade edilebilir (Lazzari vd., 2022). Bu potansiyelin elimine edilmesi icin
hem potansiyele neden olan faktorlerin tespit edilmesi hem de bu potansiyelin varliginin

arastirilmasi gerekmektedir. Bu amagla, bu calismada da oldugu gibi “isten ayrilma



niyetine etki eden faktorlerin analiz” edilmesi ve “igten ayrilma niyetinin tahminlemesi”

Uzerine iki ayri uygulama yuriutilmektedir.

1.2.1. isten Ayrilma Niyetini Etkileyen Faktorler

isten ayrilma niyetini engelleyebiimek adina yapilan analizlerden biri isten ayrilma
niyetine sebep olacak faktorlerin tespit edilmesine yo6neliktir. Bu sekilde, isverenler
gonulli ayrihglara engel olmak icin bu fakttrleri elimine edecek isveren politikalari
uygulayarak calisan devir oraninin distrilmesini yani isten ayrilma maliyetlerinin
azaltiimasini saglayabileceklerdir. Farkh sekilde ifade edilirse, bu analizlerde mevcut
isten ayrilma nedenleri tespit edilmekte ve ayni nedenler sebepli olusabilecek isten

ayrilma niyetinin ortadan kaldiriimasi hedeflenmektedir (Lazzari vd., 2022).

Ayrilma niyeti Uzerine yapilan nedensellik calismalari incelendiginde bu calismalarin
daha ¢ok s6zel alanlarda yapiimis oldugu goériimustir. Bu arastirmalarin sonucunda
¢cikan bulgularin ise aslinda sayisal alanlarda yapilan ¢alismalara taban olusturdugu
g6zlemlenmistir. Analitik ydntemler kullanilarak yapilan arastirmalarda, hangi etkenlerin
sayisallastinlarak analizlerde girdi olarak kullanilabilecedi konusunda sézel ¢alismalar
yol gosterici olmaktadir. Bunun kargiliginda sayisal yontemler ise belli faktorlerin ayriima
niyetinde ne kadar etkin olup olmadidini tespit edebilmektedir. S6zel yéntemler ve

saylisal yontemler, diger tim alanlarda oldugu gibi burada da birbirini beslemektedir.

Bolt vd. (2022) isten ayrilma niyetine etki eden faktorlerle ilgili yayinlanmis 1371
arastirmay! taramig, isten ayrilma niyetinin anlagilmasinin “/K yénetiminin yaninda,
endlistriyel iliskiler, 6rglitsel davranig, bireysel ve érglitsel psikoloji, ekonomi ve saglik
bilimleri” dahil birgok farkli alanda uzmanin farkli bakis agilarindan yaklastigi bir konu
haline geldigini belirtmiglerdir. Bunun sebebi, ayrilislarin hem &érgutsel hem psikolojik
hem de bireysel nitelikler ile dis faktdrlere bagli olabileceginin insan hayatinda ve is

hayatinda yasanan degisimler boyunca fark edilmesi ve arastiriimasidir.

Eren ve Saracoglu (2011) tarafindan yapilan arastirmada ise ayrilis nedenleriyle ilgili
daha 6nce yapilan arastirmalar taranmis ve baglarda is tatmini ve 6rgutsel baglilik
uzerine kurgulanmig modellerin yerini galisan tutum ve algisina yonelik modellere

biraktigina deginilmistir. Yine ayni arastirmada, “galisanlarin daha ¢ok bireysel



Ozelliklerinin  ve iginde bulunduklari  kogullarin® ayrilhiglardaki etkisine yonelik

calismalardan ve bunu destekleyici ydnde bulgulardan bahsedilmigtir.

Ayrilma nedenleri veya ayrilma niyetine neden olan faktorler Gzerine yapilan en guncel
calismalardan biri de iK analitigi alaninda galismalar ve arastirmalar yapan ve ayrica bu
alanda egitimler sunan AIHR (Academy to Innovate HR — Yenilikgi iIK Akademisi)
sayfasinda Vulpen (t.y.) tarafindan &zetlenmektedir. Vulpen (t.y), genel olarak
arastirmalarda bahsedilen ve konu alinan tim ayrilma nedenlerini Sekil 1’de gdsterildigi
gibi gruplayarak 6zetlemis ve bu etmenler arasinda en buyuk etki ylzdesine sahip olan

etmenin, stres ve demografik etkenler oldugunu belirtmistir.

Son dénemde, iK alaninda ortaya ¢ikan yeni yaklasimlar da benzer bir bakis agisiyla,
insan odakli ve insan sermayesini kaybetmemek igin yapilan uygulamalar Gzerine
olmaktadir (ilhan, 2020). Bu durumda, 2020 yili bagsinda yasanan Pandemi déneminin

de etkisi oldukga fazla olmustur.
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Sekil 1. Calisan ayrilis niyetini etkileyen temel faktorler (AIHR)

https://www.aihr.com/blog/what-drives-employee-turnover/
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1.2.2. isten Ayrilma Niyetinin Tahminlenmesi

isten ayrilma niyetinin nedenlerine yonelik analizler, yukarida da agiklandigi gibi
ayrilmaya etki eden faktorlerin incelenmesi ve isverenler tarafindan gerceklesmemis
ancak gercgeklesebilecek ayrilmalari engelleyebilmek Uzerine “bu faktorler 6zelinde”
Oonlem alinmasi amaciyla kurgulanmistir. Ancak, burada bir baska olguya daha dikkat
cekilmektedir. Dusik performansh ve isten cikarilamayan c¢alisanlarin goénullt
ayrihglarinin  6rgit acisindan olumlu hatta maliyet azaltici etkisinin olabilecegi
belirtiimektedir. Bunun aksine, yuksek performansli ya da yaptigi is ve deneyim sebepli
kritik konumda olan ¢alisanlarin ise orgutte yiuksek ayrilis maliyetlerine sebep oldugu ve
bu calisanlarin isten ayrilmasinin éniine gecilmesinin gerektigi vurgulanmaktadir (Hom
vd., 2019).

Bu cercevede, Ozellikle orgute ayrilislari maliyetli olan calisanlari elde tutabilmek
amaciyla “igsten ayrilma niyetinin tahmini (employee turnover/ churn/ intention
prediction)” Gzerine analitik modeller olusturulmaya baglanmistir. Bu alandaki ¢alismalar
incelendiginde gorilmektedir ki, isten ayrilma tahminlemesi igin kullanilan ydntemler
isten ayriima niyetine etki eden nedenlerin tespiti icin kullanilan ydntemlerle
cakisabilmekte ve tek bir yontemde her iki konuda da ¢ikti Gretilebilmektedir. Bu konuda
yapilan calismalar tahminleme amagcli oldugundan, goériimuUstir ki ayrilma nedenleri
kapsaminda yurutilen arastirmalardan farkl olarak cogunlukla sézel degil analitik

yontemlere dayanarak yapilan arastirmalardir.

1.3.PANDEMi DONEMININ iSTEN AYRILMA NiYETi UZERINE ETKIsSi

Kuresel salgin haline dénigsen 2020 yili Mart ayinda tlkemizde de gorilen Covid-19 ile
birlikte gelen Pandemi slreci, hem sosyal hem aile hem de is yasaminin evlere
sigdiriimasini mecbur kilmis ve insan saghgini tehdit etme noktasinda birgok insanin
kayg! ile miicadele ederek yasamaya devam etmesine sebebiyet vermistir (Ozkanan,
2022). Disan c¢ikma yasaklarinin uygulanmak zorunda kalindigi bu dénemde, is
hayatinin devam edebilmesi icin 6rgltler vardiyali ¢alisma, evden ¢alisma ve hibrit
calisma gibi farkli calisma sekillerine gecgis yapmak durumunda kalmis; dijital iletisim
araglarinin kullaniminda uzmanlagmaya baglayan ofis ¢alisanlari yuz yiuze paylasimdan

dijital paylasima gecerek islerini ylritmeye baslamiglardir.
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Bu yeni caligma ve hayat dizeninin, insan kaynaklari alanina her sektér 6zelinde
yansimalari ise olduk¢a cesitli ve rekabet ortaminda stratejik olarak degisimi
gerektirecek sekilde zorlayici olmustur. Ornegin, saglik sektériinde ¢alisanlarin pandemi
doneminde riskli kosullarda ¢ok yogun calismalari gerekmis; bunun aksine turizm
sektériinde calisanlarin ise seyahat kisitlamalari nedeniyle calisamamalari durumu
olusmustur (Lee vd., 2021) (Shen vd., 2024). Her sektor Ozelinde sektorun
gerekliliklerine gore farklilasan durumlar bu alanda yapilan ¢alismalara konu olmustur.
Bunlara ek olarak, ofislerin dijital ofislere donlismesi ve uzaktan calisma seklinin
yayginlasmasiyla birlikte kitalar arasi is degisikligi yapma imkani ¢ogalmis; bunun
sonucunda cesitli calisan profillerine sahip olan birgok is yeri ortaya ¢cikmis, yetenek
kazanimi konusu orgutler arasinda bir rekabet konusu haline gelmistir. Bu ve benzeri
durumlarin yaninda, Ozellikle motivasyon teorileri Uzerinden incelenen pandeminin
calisan performansina ve baglligina olan etkisi de bu donem yasanan travmatik kaygilar
ve her orgut tarafindan ayni ¢calisma imkanlarinin saglanamamasi gibi sebeplerle yine

insan kaynaklari yonetiminin 6n plana ¢cikmasina sebep olmustur (KPMG, 2020).

Deloitte (2021, p.12)'un yayinladigi “2021 Deloitte Global insan Kaynaklari Trendleri
Raporu”nda Covid-19 ile yasanan pandemi donemiyle birlikte is hayatinda yasanan

degisim su sekilde aktariimaktadir:

“Bugline kadar gbz ardi edilmis olan is, 6zel yasam, saglik, giivenlik ve

zindelik arasindaki iliski sonunda degerlendirmeye alinmistir.”

Tum bu olgular 1sidinda, insan kaynaklarinda “esenlik (well-being)”, “cesitlilik/
kapsayicilik (diversity)”, “ik analitigi (hr analytics)”, “is 6zel hayat dengesi (work-life
balance)”, “calisan deneyimi (employee experience)”, ‘“liderlik (leadership)”’, vb.
kavramlar en ¢ok konusulan kavramlar haline gelmistir. Bu kavramlarin ortak yani ise
pandemi sonucunda, insan odakli bir galisma hayatina gegmenin, performansi yuksek
calisanlara sahip olmak, bu calisanlar elde tutarken onlari gelisen ve motivasyonu
yuksek calisanlara donustirmek igin sart olmasi ve is hayatinda en iyi is veren markasi
olabilmek igin bu kavramlara egilmenin gereklilige donusmesi olarak aktariimaktadir

(Kundu ve Nag, 2021).
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Pandemi sonrasinda “yeni normal” ile motivasyon ve insani degerler 6n plana ¢ikmis;
calisanlarin kariyer hedeflerine, is ortamindan ve is tanimindan beklentilerine,
yoneticileriyle ve ekipleriyle iliskilerine kadar tim c¢evresel etmenlere bakis acilarinda
degisimler gérulmustir (ismail, 2021) (Nilasari vd., 2021). Bu degisime ayak
uyduramayan sektdrlerde ve organizasyonlarda ise kaginiimaz sekilde ¢ok fazla galisan
isten ayrilmig; pandemi sonrasinda isten ayrilma nedenlerinde farkliliklar olabileceqgi

yonunde bir dngdri olugsmustur.

Bu calismada amaclanan ¢ikarimlardan biri de benzer sekilde, verilerin gizliligi sebebiyle
uzaktan calisma imkani saglayamamis olan bir savunma sanayi sirketi érneklemi
Uzerinden, pandeminin gonulli ayrilis nedenlerine herhangi bir etkisi olup olmadiginin

calisanlarin sayisallastirilabilmis ve kaydedilmis 6znitelikleri Gzerinden arastiriimasidir.

1.4.ISTEN AYRILMA NiYETi SAYISAL ANALIZ YONTEMLERI

Onceki bélumlerde agiklandidi gibi isten ayrilma kavrami ile ilgili analizlerin en temeli
¢alisan devir oranina bakilarak yapilan durum analizleridir. Ayrilis maliyetlerini azaltmak
adina, yukarida aktarilan ve ayrilma niyetini konu alan yayinlanmis aragtirmalar ve bu
arastirmalarda kullanilan yodntemler ise bu g¢alismanin uygulama konusu olup bu

bolimde 6zetlenmistir.

1.4.1. Ayrilma Nedenleri ve Niyetine Yonelik Sayisal Analiz Yontemleri

Ayrilma niyetini konu alan sayisal analizlerde kullanilan veriler mevcutta isten ayriimis
ve mevcutta halen ¢alismakta olan calisanlara ait veriler olmaktadir. Bu nedenle, “isten
ayrilma niyeti’ne neden olan faktérler ve “isten ayrilma” nedenleri genellikle literattirde
birbirinin yerine kullaniimaktadir. Nadiren, bazi arastirmalarda bu kavramlarin farkh
olmasi varsayimiyla analizler gergeklestirimektedir. Ornegin Lambert vd. (2001)
tarafindan yapilan arastirmada, galisanin demografik 6zelliklerinin, galigsma ortamlarinin,
is tatmininin, beyan ettikleri ayriig niyetinin ve sahip oldugu alternatif is imkani
olanaklarinin arasindaki iliski ve bunlarin ayriig kararlarindaki etkisi istatistiksel

yontemler kullanilarak iki ayri kavrami da igerecek sekilde incelenmistir.



12

Ayrilma niyetine etki eden faktorler ile ilgili birgok yayinlanmig yerel ve yabanci nitel ve
nicel arastirma bulunmaktadir (Krishna ve Sidharth, 2022) (Yadav vd., 2018). “isten
ayrilma”lar Gzerinden “ayrilma niyeti’ne yonelik yapilan sayisal analizlerde genellikle
belli faktorlerin istatistiksel yontemler kullanilarak farkli sektorlerde ya da
organizasyonlar Gzerindeki ayrilislarda ne kadar anlaml bir etken oldugu arastiriimistir
(Ayodele vd., 2020) (Lee vd., 2012) (Jeswani ve Dave, 2012) (Rombaut ve Guerry, 2018)
(Setiawan vd., 2020). Ornegin, Shukla ve Sinha (2013) arastirmalarinda baslica istatistik
verileri ve hipotez testlerinden vyararlanarak bankacilik sektorindeki ayriliglar
incelemistir. Falch ve Stram (2005) 6gretmenlerin mobiliteleriyle isten ayriimalari
arasindaki iliskiyi ekonometrik model kullanarak arastirmistir. Lee vd. (2012) ise kariyer
adaptasyonunun ayriliglar Uzerine etkisini hipotez testleri yaparak incelemistir. Analitik
yontemler gelistikce bu calismalarda kullanilan analiz yontemleri ve c¢alismalarin
yoneldigi odak da farklilasmaya ve derinlesmeye baslamistir. Artik birgok calismada
isten ayrilma niyetinin nedenlerine ve tahminlenmesine odaklanildi§i, dolayisiyla bu
calismalarda klasik yontemlerden ziyade makine 6drenmesi tekniklerinin kullanildigi
gOralmustur (Alshiddy ve Aljaber, 2023).

1.4.2. isten Ayrilma Niyeti Tahmini Analiz Yontemleri

Ayrilma niyetini tahminleme caligmalariyla ilgili yazilmig ¢ok fazla aragtirma olmakla
birlikte, bircok kaynakta bu tahminlemelerin yapilabilmesi icin makine 6grenmesi temelli
algoritmalar kullanildigi bu alandaki arastirmalari derleyen yayinlarda da aktarilan bir
bilgidir (Bhartiya vd., 2019). Berhil vd. (2020) tarafindan yapilan bir arastirmada, 2008-
2018 yillar arasinda yayinlanan aragtirmalar taranmis, iIK konularina bilgi teknolojilerini
kullanarak ¢6zim arayan yontemlerden yilzde 41‘inin “makine 6grenmesi” ve “veri
madenciligi'ne dayandi§i belirtilmistir. Ozellikle, daha 6nce de belirtildigi gibi kritik
calisanlarin ayrihglarinin énceden bilinmesi ve bu yonde aksiyonlar alinmasi ile 6rgutin
ayrihg maliyetlerinin azaltilmasinin 6nemli bir ig stratejisi haline gelmesiyle, tahminleme
araclarinin kullanimi ve hatta ticarilesmesi de kaginilmaz bir hale gelmigtir (Jain vd.,

2020).

isten ayrilmalarin tahminlenmesi konusunda yazilmig birgok arastirmanin ortak noktasi

kullanilan gesitli ydontem ve algoritmalardan tiretilen makine 6grenmesi modellerinin
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gecerliik ve tahminleme becerilerinin seviyeleri Uzerine Kkargilastirmalara yer

verilmesidir.

Tahminlemede kullanilan algoritmalarda, girdi olarak kullanilan veriler ayrilma niyeti
nedenleri boliminde aktarilan ayrilma sebeplerini yansitan sayisallastiriimis ¢alisan
verileridir (Jain ve Nayyar, 2018). Al Akasheh vd. (2023) tarafindan son yillarda ayrilis
niyeti Uzerine yapilmis analiz galismalari derlenmis ve bu ¢alismalarda ele alinan, girdi
olarak kullanilan ve ayrilmaya neden olabilecek calisan verilerinin cinsiyet, yas, kidem,
medeni durum, Ucret, prim, deneyim, cevresel tatmin, is tatmini, mevcut yoneticiyle
gecirilmis olan sure, toplam c¢alisma yili, gbrev tanimi, organizasyon bdlumu,
memnuniyet orani, simdiye kadar calistidi is yeri sayisi, is seyahati sikligi, firma araci /
telefonu kullanip kullanmadigi, uyrugu, is ve evi arasindaki mesafe, yan haklar, orgiit
kiltdrd, yonetici performansi, sorumlu oldugu proje sayisi, toplam mesai slresi, son
performans dederlendirme puani, calisma kosullari, son terfiden sonra gecgen sure,
mevcut gorev taniminda gecen slre, ¢ocuk yardimi alip almadigi, egitim seviyesi,
yonetici degisiklik sikhg, is iliskilerinde tatmin, is glvencesi, ise gelme surekliligi, iste
esitlik algisi, vb. ¢cok cesitli veriler oldugu belirtiimistir. Benzer sekilde, bu alanda yapilan
ve taranan diger calismalarda da yine burada belirtilen &zniteliklerin kullanildigi
gOrualmustur. Bu verilerin bir kismi ¢calisanin demografik dzellikleriyle, bir kismi ¢alisanin

bagl oldugu organizasyonla, bir kismi da mevcut kariyer ve is durumuyla ilgili verilerdir.

Bu verilerde, ayrilan ve ayrilmayan ¢alisanlarin verileri bir arada yer almaktadir. Makine
6grenmesi yontemlerinde, veri setlerindeki gerceklesmeler tzerinden 6grenen makine;
bu veriler icerisinde ayirdigi test verileri Gzerinden kurdugu modelin gergeklesmelere
gore tahminleme basarisini gesitli géstergeler Uzerinden test etmektedir. Olusturulan
makine 6grenmesi tahminleme modeli sayesinde ise benzer Ozellikleri verilen bir
calisanin orgutten ayrilma durumu modelin gegerliligi goéz 6nline alinacak sekilde tahmin
edilebilmektedir (Bahadir vd., 2021).

Calisanlarin ayrilig tahminleme analizlerinde genel olarak, g¢alisan istihdam durumu
etiket olarak kullaniimakta ve ayrilig gergeklesmelerine gore ayrilan ve ayriimayan
calisanlar 6zelinde bir siniflandirma analizi yapilmaktadir. Bu sebeple, bu analizlerde
klasik analizler yerine daha ¢ok denetimli/ gézetimli makine 6grenmesi algoritmalari
kullanildigr gorulmektedir (Atef vd., 2022).
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Calisan ayriliglarinin tahminlemesi Uzerine yapiimis galismalarda farkh birgok yontem
kullaniimakla beraber denetimli makine 6grenmesi siniflandirma yontemlerinden LR,
KNN, RF, SVM ve DT yontemlerinin agirlikh olarak kullanildigi goriimektedir. Bu
calismalarda genel olarak amaclanan, hangi siniflandirma ydnteminin ¢alisan
ayriliglarini tahmin eden modeli olusturmakta daha yiksek tahmin basarisina sahip
oldugunun, belli géstergeler Gzerinden karsilastiriimasi olmaktadir. Bu alanda yazilmig

olan arastirmalar ve kullanilan yéntemler asagidaki Tablo 1’de 6rnek olarak sunulmustur.

Tablo 1’de yer alan c¢alismalarin bir kisminda birden ¢ok yéntem harmanlanarak yeni
yontem oOnerileri getirilirken, orneklem Uzerinde dedisimler yaparak uygulamalar da
yapilmaktadir. Hem ayrilma niyetine etki eden faktorlerin arastirilmasinda hem de
ayrilma niyetinin tahminlenmesinde 0&zellikle makine &6grenmesi yontemlerinin
kullanilmakta oldugu net bir sekilde gorulmektedir. Bu yontemler icinde agirlikli olarak
denetimli makine 6grenmesi siniflandirma yontemlerinden 6zellikle LR, KNN, RF, DT ve
SVM problem taniminin bu yéntemlere uygun olmasi nedeniyle daha yaygin olarak

denenmistir.

Calisan dznitelikleri genellikle gizli bilgiler oldugu igin birgok arastirma IBM veri seti gibi
sentetik veriler lzerinden yapilmis; ¢alismalarda kullanilan model basari él¢itleri de
genel olarak ilerleyen bolumlerde daha detayli anlatilacak olan dogruluk (accuracy-CA),
egri altindaki alan (area under curve-AUC) ve hassasiyet dlgttleri oimustur. Calismalarin
¢ogunlugunda, herhangi bir yontem en gecerli yéntem olarak belirtilememis, verinin
Ozelliklerine, gecerlilik analizi igin kullanilan 6l¢it degerine ve ydntemin kullanim

amacina goére hangi yontemin daha iyi oldugunun farklilasabildigi belirtiimistir.

Ozetle, Tablo 1'de yer alan galismalarda genel olarak belli bir donemdeki sentetik calisan
verileri kullanilarak ayrilma niyetinin tahminlenmesi i¢in tahmin modelleri olusturulmus;
bu modellerin tahmin performanslari kargilastiriimistir. Bu galismada da benzer sekilde
en ¢ok kullanilan yéntemlerden LR, KNN, RF, DT ve SVM modelleri kullanilarak ¢alisan
ayrilma niyetini tahminleyen modeller olusturulmasi amaclanmig ve yine benzer sekilde
yaygin olarak kullanilan model performans dlgutlerinden CA ve AUC skorlari ile model
basarilar karsilastiriimistir. Bunun yaninda, bu calismada gergcek calisan verileri
kullanilirken, tim bu c¢aligmalardan farkli olarak pandemi dénemindeki dénemsel

degisiklikleri baz alan bir arastirma ve tahminleme ¢alismasi yurataimustar.
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Kaynak

Kullanilan yontem

Kullanilan veri seti

Performans él¢utleri ve sonuglan

Sexton vd., (2005)

Saradhi ve Palshikar (2011)

Fan vd.
(2012)

Bao vd.
(2017)

Dolatabadi ve
Keynia (2017)

Sisodia vd.
(2017)

Yigit vd. (2017)

Yapay Sinir Aglari

Naive Bayes (NB), SVM, DT,
RF, LR

Clustering

NB, SVM, DT, KNN,
ve RF

DT, SVM, NB,
Sinir Aglari (NN)

L-SVM, C 5.0, RF,
KNN, NB

DT, LR, SVM, KNN,
RF, NN

Ozel bir igletmenin verileri

Gergek galigan verileri

Anket cevaplari

iki farkh firmaya ait ik verileri

Organizasyonlara ait ¢alisan verileri

Kaggle Verisi

IBM veri seti

Belirtiimemis

CA, hassasiyet, dogru negative
Olcutleri:
degdisken

CA olgiiti:
SOM+ANN 92%

F1 Skoru:
RF: 86% en yuksek

CA olciti:
DT, NN, NB 100%

CA dlgiti: RF en iyi

CA olguti: SVM 90%;
Kesinlik: SVM 98%;

Hassasiyet: 38% NB;
F1 skoru: RF 31%

Tablo 1. Ayrilma niyetinin tahminlenmesi Gzerine yapilmis drnek arastirmalar
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Kaynak Kullanilan yéntem Kullanilan veri seti Performans élgutleri ve sonuglari
CA olciti:
Alamsyah .. . o
ve Salma NB, DT, RF Endonezya'da bir firmanin ik verileri RF. en yulfsek. 9750@
(2018) NB ikinci yiksek: 96,60%
DT en distk: 88,70%
Alduayj ve F1 Skoru:
Rajpoot SVM, RF, KNN IBM veri seti KNN(K=3): 93% (29 6znitelik)
(2018) RF: 91% (12 6znitelik)
Frye vd. (2018) KNN, RF, LR IBM veri seti CA olgitl: LR 74%
Jain ve R 200
Nayyar (2018) XGBoost IBM veri seti CA ol¢uti :89%
Rombaut and
Guerry LR Belgika'da 6zel bir firmanin ik verileri AUC olciti: 74%
(2018)
Shankar vd. DT, LR, SVM, KNN, L o .
(2018) RF. NB IBM veriseti Belirtiimemis
Yadav vd. LR, SVM, RF, DT, Gercek veri seti CA, Kesinlik, Hassasiyet, F1 skoru:
(2018) AdaBoost, NN ¢ RF, AdaBoost :99%

Alhashmi (2019)

Bhartiya vd. (2019)

DT

SVM, DT, KNN, RF, NB

IBM veri seti

IBM veri seti

Belirtiimemis

CA ve AUC o¢lcutleri
CA dlgutu: 83,30% RF en yuksek
NB ve SVM en yilksek AUC.

Tablo 1. (Devam)
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Kullanilan yéntem

Kullanilan veri seti

Performans olgiitleri ve sonuglari

Zhao vd.
(2019)

Cai vd.
(2020)

El-Rayes vd. (2020)

Fallucchi vd. (2020)

Jain vd.
(2020)

Setiawan vd. (2020)

Al-Darraji vd. (2021)

Bahadir vd. (2021)

Kaya ve
Korkmaz (2021)
Najafi-
Zangeneh vd. (2021)

DT, RF, GBDT,
XGBoost, LR, SVM,
NN, Dogrusal Diskriminant
Analizi (LDA), NB,
KNN
RF, XGBoost, LR,

NB, DT ve Gradyan Arttirici
Karar Agaci (GBDT)

LR, DT, RF,
GBDT

GNB, LR, KNN,
DT, RF, SVM

SVM, DT, RF

LR

NN

DT, KNN, RF, LR, Yapay
Sinir Aglari (ANN), SVM,
Ensembed Model
SVM, ANN, Gaussian
Radyal Tabanli Fonksiyon
(RBF), RF, Bayes, kNN, JRip

LR

IBM veri seti ve ABD'de bir bankanin verileri

Cin sosyal ag internet sayfasi verileri

Glassdoor internet sayfasi verileri

IBM veri seti

Kaggle Verisi

4410 calisan verisi

IBM veri seti

Kaggle Verisi

IBM veri seti

IBM veri seti

CA, F1 skoru, kesinlik, AUC,
hassasiyet: degisken

AUC olgiti:
RF DBGE algorimasi: 86%

AUC: RF 73%

Hassasiyet: GNB 54%

Kesinlik, Hassasiyet, F1 skoru:

RF en iyi
CA: 75%;
Hassasiyet: 73%,
Kesinlik:75%
CA’ya gore:

KNN (K=1) en yiksek: 97%
DNN: 94%
Kesinlik: ENS 99%; DT 98%
CA: ENS 99%; ANN 99%

F1 Skoru: ENS 99%, SVC 97%

CA: veriye gore degisken

F1 Skor: LR en yiksek

Tablo 1. (Devam)
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Kaynak

Kullanilan yéntem

Kullanilan veri seti

Performans olgiitleri ve sonuglan

Yahia vd.
(2021)

Alsheref vd. (2022)

Avrahami vd. (2022)

Chowdhury
vd. (2022)

Krishna ve Sidhart (2022)

Lazzari vd.
(2022)

Naz vd.
(2022)

Thompson vd. (2022)

Alshiddy ve Aljaber (2023)

Chung vd.
(2023)

Mozaffari vd.
(2023)

DT. LR, SVM, RF,
XGBoost, VC,
NN, LSTM

RF, GB, Cok Katmanli
Algilayici (MLP)

Kimeleme (Clustering)

LR, DT, SVM, NB,
RF, GB

RF, AdaBoost

KNN, DT, LR, RF,
XGBoost, LGBM,
TabNet

SVM, DT, NN LR

NB

NB, SVM, RF, Ensembed
Model

LR, RF, XGBoost,
SVM, ANN, and
stacking ensemble
learning

GB

Kaggle verisi, IBM veri seti, IK verileri
Gercek veri seti
Anket cevaplari
IBM veri seti
Kaggle Verisi
Uluslararasi Calisan Baglilik Endeksi anketi
IBM veri seti
Hemsirelere ait veriler

IBM veri seti

IBM veri seti

Bir farmasi firmasinin iK verileri

CA, F1 skoru: Degisken
Belirtiimemisg
Belirtiimemisg
Belirtiimemisg

AUC ve F1 Skoru
AUC: LGBM ve LR 64%
CA: DT 98%

RF: 98

RF CA: 94,20%);
RF F1: 94,20%;
RF AUC:98,40%
RF ve ANN Ensemble Model:
CA: 98%,
F1-skor: 97%,
AUC: 98%,
Kesinlik: 100%,
Hassasiyet: 95%

CA: 89%

Tablo 1. (Devam)
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2.BOLUM

VERI

Bu calismada savunma sektoriinde faaliyet gosteren bir sirketin 2017-2023 yillarinda
insan kaynaklari veri tabaninda kayitli olan c¢alisan verileri kullanilarak ayrilma niyetini
etkileyen faktorlerin pandemi ©Oncesi ve sonrasi doénemde degisiklik g0Osterip
gostermedigini tespit etmek ve ayni veriler kullanilarak ayrilis niyetini tahmin eden bir
model olusturmak amaclanmistir. Sirket gizlilik politikalari geregi kullanimina izin verilen
kisith 6znitelik Gzerinden analizler yapilirken veriler makyajlanmistir. Calismada
kullanilan verilerin temini, ayiklanmasi ve temel Ozellikleri ile betimsel analizler bu

bolimde detayh olarak aktariimistir.

2.1.VERi TOPLAMA VE VERIi AYIKLAMA SURECI

2.1.1. Veri Toplama Sireci

Calismada, Turkiye’de bulunan bir savunma sanayi sirketinin kurumsal raporlama

platformunda yer alan insan kaynaklari raporlarindan yararlaniimistir.

Veriler, 2017 ve 2023 yillar1 arasinda sirkette ¢alismis olan calisanlara ait verilerdir. Bu

bilgilerin yer aldi§i raporlar agagida listelenmigtir:

1. Ayrilis ve ise alim raporlari: 2017 ve 2023 tarihleri arasinda ise alinan ve isten

ayrilan galiganlarin, ise alim tarihi, isten ayrilig tarihi, bu tarihlerdeki organizasyon

bilgilerini iceren raporlardir.

2. 2016 ve 2023 villari sene sonu organizasyonel raporlari: 2017 ve 2023 tarihleri

arasinda organizasyonda ¢alismakta olan galisanlarin is tanimi, bdlim ve yerleske

bilgilerini iceren raporlardir.
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3. Egitim raporu: Calisan numarasi verilen ¢alisanlarin simdiye kadar sisteme girigi
yapilmis olan ilkokuldan itibaren okul, mezuniyet durumu, ise giris tarihlerini iceren
rapordur.

4. Calisan performans puani raporu: Calisanlarin yil bazinda aldiklari performans

puanlarinin yer aldigi rapordur.

5. Calisan _esnek raporu: Secilen bilgi tiplerine gdre calisanlarin kayith olan son

demografik bilgilerini iceren rapordur. Calisanin cinsiyeti, dogum tarihi, gcocuk sayisi

gibi bilgilerinin alinabildigi rapordur.

Yukarida belirtilen farkh iK raporlari icerisinde, ayni kategorideki bilgilerin (isten ayrilig
ve ise alim tarihleri, organizasyon bilgileri) raporlar arasinda tutarl olup olmadigi kontrol
edilmistir. Raporlar icerisindeki bilgiler birlestirilerek, analizde kullanilacak bilgilerin toplu

olarak yer aldidi bir rapor olusturulmustur.

2.1.2. Veri Ayiklama Siireci

Raporlarda yer alan verilerin tutarlihgini kontrol etmenin yani sira, yapilacak analiz igin
veriler sadelestiriimis ve ihtiyaci karsilayacak veri kategorilerinin ¢alismaya dahil

edilebilmesi icin veriler ayiklanarak dizenlenmistir:

o Sirkette birden fazla defa igse girmig ve isten ayriimis galisanlar bulunmaktadir.
Bunun icin raporlardaki ise giris ve isten ayrilis tarihlerinin tutarlihgi kontrol
edilmistir. Kontrol sonrasinda galisanin son ise giris ve 2023 yili sonunda sirkette

calismiyor durumdaysa sadece son isten ¢ikis tarihi rapora dahil edilmistir.

e Temel is grubu, yonetici olan calisanlarin verileri hem gizlilik hem de bu is
kolunda rotasyonun ve degisimin ¢ok olmasi nedenleriyle analize dabhil

edilmemistir.

e Henuz tam zamanli ¢aligan kadrosunda olmayan universite ogrencileri ile belirli

sureli s6zlesmeli calisanlar ve gegici uzmanlar da analize dahil edilmemistir. Bu
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calisanlarin sézlesmelerinin yenilenme durumuna ya da tam zamanl kadroya

gecme durumlarina gore devamli ¢alisan olmalari daha sonra netlesmektedir.

o Sirket bir tasarim ve Uretim sirketi oldugu icin sirkette sayica fazla olan ve sirkete
sermaye getirisi yiksek olan kritik ¢calisanlar, mihendis ¢alisan grubudur. Bu
sebeple, analize sadece muhendis ¢alisanlarin verileri dahil edilmistir. Mavi yaka

calisanlar ile beyaz yaka idari ¢alisanlarin verileri analize dahil edilmemistir.

o Sirketten zorunlu olarak ayrilan c¢alisanlar, ¢calismanin énceki bolimlerinde de
aktarildigi gibi analizin amacinin ayrilis niyetine odaklanmasi geregi calismaya

dahil edilmemistir.

o Sirkette performans sistemi 2019 ve hatta 2020 yilinda degisiklige ugramistir. Bir
Onceki sistemde ve 2019 sonrasi sistemde performans puanlamasina dahil
olmayan calisanlarin performans puanlari 0 kabul edilmig, bu nedenle bu

calisanlar analize dahil edilmemistir.

e Calisanlarin sirket deneyimleri hesaplanarak bulunmustur. 2023 yil sonu
itibariyla halen sirkette galismakta olan ¢alisanlarin deneyim sireleri son ise
girdikleri yildan 2023’e kadar gecgen stireye gore hesaplanirken; 2023 yil sonunda
sirketten ayrilmis durumda olan galisanlarin deneyim sureleri son ise girdikleri
yildan isten ayrildiklari son tarihe kadar gecen sure baz alinarak yil olarak

hesaplanmistir.

e Veri setine sirkette 2023 yil sonu itibariyla calismakta olan ¢alisanlarin 2023 yil
sonu bilgileri; 2023 yil sonu itibariyla sirketten ayriimis durumda olan galisanlarin

ise ayrildid1 tarih itibariyla var olan bilgileri eklenmistir.

Ayrilis analizlerinde siklikla 6znitelik olarak kullanilan 6ézellikle, tcret, prim, terfi, unvan
gibi birgok dznitelik daha dnce bu verilerle ilgili kayit tutulmamig olmasi, iK sistemlerinde
ve girket yapisinda yapilan degigikliklerin verilerde tutarsizlik yaratabilmesi ve gizlilik
nedeniyle paylasiimasinin uygun olmamasi gibi gerekcelerle veri setine 6znitelik olarak

eklenememistir.
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2.2. KULLANILAN VERILER

Calismada kullanilan verilerin siniflandiriimasi Sekil 2’de verilmigtir.

2.2.1. Anahtar Veri

e Calisanin Sicili: Her ¢alisanin farkli bir sicili numarasi vardir. Veri kesikli sayi

verisidir.

2.2.2. istihdam Verileri

e Calisanin isten Ayrilma Durumu: Calisanin 2023 yil sonu itibariyla sirkette caligir

durumda olup olmadidini gdsteren veridir. Sirkette isten ayrilma durumu
istenmeyen bir durum oldugundan calisir durumda olan g¢alisanlar “1”; ¢aligir

durumda olmayan c¢alisanlar “0” olarak numaralandiriimistir.

e Jse Girdigi Son Tarih: Calisan birden fazla defa sirkette ise girmis ise son ise

girdigi tarihtir.

o Isten Ayrildigi Son Tarih: Calisan 2023 yil sonu itibariyla isten ayriimis

durumdaysa isten ayrildigi son tarihtir.

e Deneyim Suresi: Yukarida aktarildigi gibi hesaplamayla bulunan veridir. Bu veri

calisanin sirkette galistigi sireyi yil olarak vermektedir.



Calisan
Sicil

Ayrildi/

Ayrilmadi
istihdam
Durumu

Deneyim siresi
Cinsiyet
Yas
Demografik
Veriler
Cocuk sayisi

Egitim durumu

Ana is grubu

Yerleske

Organizasyonel

Veriler
Organizasyon
bolimu

Son performans
durumu

Sekil 2. Kullanilan veri gruplari

2.2.3. Demografik Veriler

23

Cinsiyet: Calisanin cinsiyetini gosteren kategorik veridir. Sayisal veriye ¢evrilerek

1 ve 2 deg@erleri kullaniimistir.
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Yas: Calisanin 2023 yil sonunda g¢aligir durumdaysa 2023 yil sonundaki yasini;
ayrilmis durumda olan bir ¢aligansa ayrildigi yila gore yagini gosteren kesikli
sayisal veridir. Calisanin dogum tarihi ve ayrildig1 tarih verileri kullanilarak

hesaplanmistir.

Cocuk Sayisi: Calisanin gocuk sayisini gosteren kesikli sayi verisidir.

Egitim Durumu: Sirketin akademik olarak egitim durumu ylksek seviyede olan ve

yine akademik egitim odakli bir calisan yapisi vardir. Veri kategorik ve siralanmis
bir veridir. Doktora Ustl galisma yapan, doktora mezunu, doktora egitimine
devam eden, yluksek lisans mezunu, yuksek lisans egitimine devam eden ve

lisans mezunu olmak Gzere alti kategori bu sirayla 1°den 6’ya kadar siralanmistir.

2.2.4. Organizasyonel Veriler

Ana is grubu: Calisanin hangi muhendislik alaninda g¢alistigini gosteren veridir.
Sirket igerisinde Uretim, kalite, tasarim, proje, vb. olmak tzere toplam 11 farkl
muahendislik ¢alisma alani bulunmaktadir. Kategorik olan bu veriler 1°den 11’e

kadar rastgele numaralandiriimigtir.

Yerleske: Sirketin sehrin farkl yerlerinde ve sehir disinda yerleskeleri vardir. Tim
yerleskeler birbirlerine olan yakinliklarina gére toplam 6 ana grupta toplanmis;
bu kategorik veri gruplamasi rastgele bir eslesme ile 1'den 6’ya kadar

numaralandiriimistir.

Boélum: Sirkette toplam 7 ana organizasyon bolumu bulunmaktadir. 2023 yil sonu
itibariyla halen calismakta olan c¢alisanlarin, 2023 yil sonu organizasyon
raporunda bagli bulunduklari organizasyon bolimi; 2023 yil sonu itibariyla
ayrilmig olan c¢alisanlarin ise ayrilis raporunda yer alan ayrildiklar tarih itibariyla
son kayitlardaki bagli olduklari organizasyon bdlima veri olarak kullaniimigtir. Bu

kategorik veri yine rastgele bir eslesme ile 1’den 7’ye kadar numaralandiriimigtir.
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e Son Performans Puani: Sirkette her vyl bir onceki yilin performans

degerlendirmesi yapilmaktadir. Yapilan performans degerlendirmelerinde
calisanlarin aldiklari puanlara goére girdikleri dusik, orta, yliksek performans
bilgileri 2016 ve 2022 yillari arasinda yillar bazinda raporlanmistir. 2023 yil sonu
itibariyla halen ¢alismakta olan ¢alisanlarin 2022 yili performans kategorisi; 2023
yil sonu itibariyla ayrilmis olan g¢alisanlarin ise var olan son performans verileri
kullanilmistir. Kategoriler ylksekten disige dogru 1'den 3’e siralanarak

numaralandiriimistir.

Calismada kullanilan ve aktariimis olan dznitelikler Tablo 2’de 6zetlenmistir.

Oznitelik Kategori sayisi/ Tirti Modeldeki yeri
Ayrildi (0) / . ;
0 1 (Kategorik) Hedef Degisken
Ayrilmadi (1)

Sirketteki Deneyim Siresi (Yil) Kesikli sayi degisken Bagimsiz Degisken
Cinsiyet 1 2 (Kategorik) Bagimsiz Degisken
Yas Kesikli sayi degisken Bagimsiz Degisken
Cocuk Sayisi Kesikli sayi degisken Bagimsiz Degisken
Egitim Durumu 12 3456 (Kategorik) Bagimsiz Degisken
Ana Is Grubu 12345678910 11 (Kategorik) Bagimsiz Degisken
Yerleske 12 3 45 (Kategorik) Bagimsiz Degisken
Bolim 123456 7 (Kategorik) Bagimsiz Degisken
Son Performans Puani 1 2 3 (Kategorik- Sirali) Bagimsiz Degisken

Tablo 2. Modelde kullanilan dediskenler / 6znitelikler

Kullanilacak olan veriler pandemi éncesi ve pandemi sonrasi dénemler igin ayri analizler

yaplilabilecek sekilde ayristiriimistir. Bunun igin:

e Pandemi 6ncesi donemi (2017-2019) yansitacak analizler igin ise basladigi

ilk tarih 2019 ve O&ncesi olan calisanlar analize dahil edilmis; bu
calisanlardan isten ayrildigi son tarih 2020, 2021, 2022 ve 2023 olan
calisanlar bu dbénem icin halen calismakta olan c¢alisanlar olarak

siniflandiriimigtir.

e Pandemi sonrasi dénem (2020-2023) analizleri i¢in ise son isten ayrildigi

tarih 2020 ve sonrasi olan ve 2023 yil sonu itibariyla halen ¢alismakta olan
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calisanlar analize dahil edilmigtir. 2023 yil sonu itibariyla mevcut ¢alisma

durumlarina gdre siniflandiriimiglardir.

Tdm bu bilgiler 1s1§inda son durumda veriler asagida Tablo 3’'te gosterildigi sekilde

dizenlenmis ve siniflandiriimigtir.

Veriler modellerde tanimlanirken iki sinifa sahip hedef degisken olan g¢alisanin istihdam
durumu, c¢alisan isten ayrildiysa 0, isten ayriimadiysa 1 olacak sekilde

numaralandiriimistir. Veride, eksik veri bulunmadigi igin veri tamamlama adimina gerek

olmamistir.
Halen ¢aligmakta
Ayrilan galisan sayisi Toplam caligsan sayisi
olan calisan sayisi
2017-2019 299 3928 4227
2020-2023 1045 5034 6079

Tablo 3. Popilasyon verisi
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3.BOLUM

BETIMSEL ANALIZLER

3.1.AYRILISLAR VE iSTIHDAM OZELLIKLERI

Analizlerde kullanilan poptlasyon verisinde 6378 ¢alisana ait bilgiler bulunmaktadir. Bu
calisanlardan 5034 calisan 2023 yil sonu itibariyla halen sirkette calismakta olup, 1344
calisan ise isten ayriimistir.

ise giris ve isten cikis tarihlerine gére isten ayriima durumu degerlendirildiginde,
pandemi dénemi dncesi (2017-2019) ve sonrasindaki (2020-2023) degisim ise giris ve

isten ayrilma tarihleri g6z énine alinarak Tablo 4’te gosterilmistir.

Son ise girig tarihi Son ayrilig tarihi
2023 sonu . ) 2017-  2020- . ) 2017- 2020-
Oncesi Oncesi 2023 Toplam

¢alisan durumu 2019 2023 2019 2022

Halen 1819 1338 1877 - - - - 5034
calismakta olan

isten ayrilan 779 291 274 - 299 738 307 1344
Toplam 2598 1629 2151 6378

Tablo 4. Calisanlarin ise baslama ve son isten ayrilma tarihlerine gére dagilimi

Tablo 4 incelendiginde, 2019 yilindan sonra yani pandemi dénemi sonrasinda isten
ayrilislarda yaklasik ylzde 147 oraninda bir artis gézlemlenmistir. 2023 yilinda 6zellikle
de Emeklilik Yasa Takilanlar (EYT) etkisiyle ayriliglar fazlasiyla devam etmistir.
Ayriliglarin etkisini azaltmak amaciyla ayni yillarda igse alim oranlarn da yuzde 32

civarinda artis gostermigtir.

Ayrilan g¢alisanlarin deneyimli ¢alisanlar arasindan ayrilip ayrilmadigi ise sirketin ayrilis
maliyetini etkileyen durumlardan biridir. Deneyimli ¢alisana yapilan yatirrmin yiksek
olmasi ve is konusunda bu ¢alisanlarin bilgisinin sermayeye katkisinin daha fazla olmasi

sebepleriyle, ise alimla yerlerinin doldurulmasi daha zor olan ¢alisanlardir.
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Bu bakig agisiyla, veriler incelendiginde, Tablo 5’te goruldugu gibi pandemi 6ncesi
dénemde ayrilan c¢alisanlarin biylk ¢cogunlugu 5-14 yil arasinda deneyimli ¢alisanlar
arasindan olurken, pandemi sonrasinda 0-4 yil arasinda deneyimi olan c¢alisanlar
arasindan ayrilanlar daha fazla olmustur. Bu da sirketin yeni ise alinan calisanlari
tutundurma anlaminda zayif kaldigini gdstermektedir. Tablo 6’da yer aldigi gibi ayrilan
calisanlarin ortalama deneyim suresi 7 yil iken en fazla 2 yil deneyime sahip calisanlarin

sirketten ayrildigi goriimektedir. Dagihm saga yatik ve sivridir.

Aynildig tarih/

R 0-4 5-14 15-19 20-39 Toplam
deneyim siresi
2017-2019 25% 65% 5% 5% 100%
2020-2022 47% 43% 5% 5% 100%
2023 54% 33% 5% 8% 100%
Toplam 44% 45% 5% 6% 100%

Tablo 5. Deneyim sireleri ve ayrilig tarihine gbre ayrilan ¢alisan dagilimi

Deneyim siresi — ayrilan galiganlar

Ortalama 7,24
Medyan 5
Mod 2
Standart sapma 6,22
Aralik 37
Minimum 1
Maksimum 38

Tablo 6. Deneyim dagilim tablosu

Bunun otesinde, calisanlarin sirketteki kritiklik seviyesini sirketteki unvanlari da
belirlemektedir. Bu veri de yas verisiyle genelde paralel oldugu igin gizlilik ve unvan
sistemindeki ge¢cmis degisikliklerin veriye yansitilamiyor olmasi nedenleriyle, analizlerde

calisanlarin unvanlari yerine yaslari kullaniimistir.
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3.2.AYRILISLAR VE DEMOGRAFiK OZELLIKLER

Calisanlarin  demografik bilgilerine goére ayriliglardaki dagihmlarina bakildiginda,
cinsiyete gore dagilim Sekil 3'te verilmistir. Cinsiyetlerden 1 numarali cinsiyetin sirkette
sayica fazla olmasi hem ayriliglarda hem de halen ¢alismakta olan galisanlar icerisindeki

ylUzdesini beklendigi gibi arttirmistir.

77,50%

HALEN CALISMAKTA OLAN iSTEN AYRILDI TOPLAM

1 m2

Sekil 3. Cinsiyete gore isten ayrilma durumu

Calisanlarin yasina gore ayrilislardaki dagiima baktigimizda, Sekil 4 ve Sekil 5'te
go6rildigu gibi 28-32 yas arasi ¢alisanlarin agirlikta oldugu, 33-37 yas arasi ¢alisanlarin
bu grubu takip ettigi goériimustar. Sirketin mevcut kariyer yollarina bakildiginda, 28-32
yas arasi artik deneyimlerin kazanildigi ve yardim almadan islerin yapilabildigi yetkinlige
sahip olunmasi beklenen hatta yonetici olunabilen yaslar olurken; 33-37 yas araligi bu
bilgilerin diger ¢alisanlara aktariimaya baglandigi, 6zellikle ekip yonetimi rollerinin yogun
olarak Ustlenildigi yaslar olmaktadir. Bu bilgiler dogrultusunda, 28-32 ve 33-37 yas
gruplarinda ayriliglarin yiksek olmasi sirket acisindan ayriliglari daha maliyetli hale

getirmigtir.

Pandemi doéneminin, ayrilislarda ayrilan calisanin yasina bir etkisi olup olmadigi
incelendiginde ise Sekil 5'te goruldigu gibi 6zellikle isi birebir olarak yapmasi beklenen
28 yas oncesi ve 28-32 yas arasi isten ayrilmalarda oldukga fazla bir artis géraimustir.
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Bu sonug, pandemi ddéneminde savunma sektérinde uzaktan calisma imkaninin
olmamasinin, d6zellikle sirketteki yeni jenerasyonun ve kariyerinde degisiklik yapma
imkani daha ylksek olan yetkin c¢alisanlarin uzaktan c¢alisma imkani sunan diger is

imkanlarina yonelmelerini tetiklemesinin sonucu olarak yorumlanabilir.

8,69%
14,41%
Toplam 20,62%
30,64%
20,16%
° 43-47
7% 199% m 38-42
isten ayrildi 25%
gien ay o 540 W33-37
N 15%
28-32
o
s W <28
Etkin BT et o,
30%
B 21%
0% 10% 20% 30% 40%

Sekil 4. Calisanlarin yaslarina gore istihdam durumlar

Calisanlarin gocuk sayisi arttikga ¢alisanin is degistirmek igin manevra alani ekonomik
kaygilar sebebiyle azalmaktadir. Verilere bakildiginda bunu destekleyecek sekilde,
dénemden bagimsiz olarak ¢ocuk sayisi ve ayrilan ¢alisanlarin yuzdesinin Sekil 6’da

negatif yonlu bir iliskiye sahip oldugu gosterilmistir.

43-47 1T
48-52 WM
53-57 A
58-62 @8
0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40%

m 2020-2022 2017-2019
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Sekil 5. Pandemi 6ncesi ve sonrasi ayrilan ¢alisanlarin yaslarina gére dagilhmi

——2017-2019 2020-2022 2023 Toplam
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%
0 1 2 3 4
——2017-2019  51,84% 31,77% 15,72% 0,33% 0,33%
2020-2022  62,47% 23,58% 12,87% 1,08% 0,00%
—2023 65,47% 18,89% 14,01% 1,63% 0,00%
Toplam 61% 23% 15% 1% 0%

Sekil 6. Calisanlarin ayrilislardaki ylizde dagilimi ile gocuk sayisi iligkisi

Demografik verilerde son olarak c¢alisanin egitim durumuna gore isten ayrilma
egilimlerine bakildiginda, Sekil 7°de gorildigu gibi yiksek lisans mezunu calisanlarin
diger calisanlara gore ayrilan calisanlar igerisinde agirlikli oldugu goriimustir. Genel
olarak sirkette calisanlarin ¢ogunlugu yuUksek lisans mezunudur. Bu durum ayrilan
calisanlar icerisinde en fazla ylizde dagihmina sahip ¢alisanlarin yiksek lisans mezunu

olmasina katki saglamistir.

Lisans Mezuniyet
Yiksek Lisans Devam
Yiiksek Lisans Mezuniyet
Doktora Devam
Doktora Mezuniyet
Doktora Ustii |
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

H Halen Galismakta Olan isten Ayrilmis Olan

Sekil 7. Egitim durumuna gbre dagihm
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Bunun yaninda, sirket calisan profiline bakildiginda akademik ge¢gmis anlaminda sirketin
basarili bir profile sahip ¢alisanlardan olugsmasi, ayrilan ¢alisanlarin akademik hayata
devam etme egiliminde olabildigine de isaret etmektedir. Sirket akademik calismalar igin
calisanlara belli kosullar karsilidinda izin vermektedir. Bu sebeple, sirkette ise baslamayi
tercih edip okul mezuniyeti sonrasi bagka is alanlarina ydnelen calisanlar oldugu da
gorulmustur. Calisanlar isten ayrilma anketlerinde isten ayrilma nedeni olarak bunu net

olarak belirtmedikleri icin bu bilgi net bir bilgi degildir.

3.3.AYRILISLAR VE ORGANIZASYONEL OZELLIKLER

Calisanlarin sirket icerisindeki gorevleri ve bagl olduklari organizasyon birimlerinin
ayrilislarinda etkili olabildigi yapilan arastirmalarda aktariimaktadir (Shankar vd., 2018).
Calisan ana is gruplarinin ayrilan ve etkin olarak ¢alismakta olan calisanlar i¢erisindeki

ylUzdesi Sekil 8’de verilmigtir.

80% 60% 40% 20% 0% -20% -40% -60% -80%
1 120 |
/0% |
3 I
3%l 3%
5 2% M1 2%
5% 2%
7 1% 1 1%
1% 1 0%
9 39dM" 2%
1% 1 1%
11 0% Il 0%
-80% -60% -40% -20% 0% 20% 40% 60% 80%
B Halen Calismakta Olan isten Ayrilmis Olan

Sekil 8. Ana is grubuna goére dagilim

Sekil 8 incelendiginde sirkette calisanlar arasinda 1. ve 2. grubun ylzdesinin diger
calisanlara gore daha fazla oldugu ve ayrilan galisanlar arasinda 2. grubun yizdesinin
halen ¢alismakta olan galisanlar igindeki ylizdeden fazla oldugu goérilmektedir. 1. ve 2.
grupta ¢alisan muhendislerin sirketin ana faaliyet alanlarinda etkin olan gruplar oldugu
rakamlara bakilarak tahmin edilebilmektedir. Bu anlamda, 6zellikle ayni sektor icerisinde

mobilite imkani ylksek olan is gruplarinda galigiyor olmalari varsayimi da yapilabilir.
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is gruplarinin pandemi dénemi dncesinde ve sonrasinda ayriliglardaki oranlari ¢ok fazla
degismiyor olsa da ayrilan ¢alisan sayilarina bakildijinda pandemi sonrasinda sayica
artisin fazla oldugu Tablo 7’de goérulmektedir. 2023 yilinda bu artis 2017-2019 yillari
arasindaki 3 yillik doneme gore tek bir yila bakildiginda hala sayica yuksek olarak
degerlendirilebilir. Emeklilik Yagsa Takilanlar (EYT) kapsaminda 2023 yilinda erken
emekli olan calisanlarin da sirkette gonulli ayrilanlar icerisinde sayilmasi, bu sayinin
yuksekliginde az da olsa etkili olmustur. Erken emeklilik gerekcesiyle 2023 yilinda ayrilan
calisan sayisi ile 2020-2022 yillan arasinda ayni gerekcgeyle gonulli ayrilan calisan

sayisl birbirine esit ve 25 ¢alisandir.

2017-2019 2020-2022 2023

is grubu _ ) Toplam
(pandemi 6ncesi) (pandemi sonrasi) (son yil)
1 38 79 41 158
2 229 576 218 1023
3-11 32 83 48 163
Toplam 299 738 307 1344

Tablo 7. Ana is gruplarinin pandemi 6éncesi ve sonrasi ayrilislardaki dagilimi

Calisanlarin calistiklan yerleskelere goére ayrilan ve mevcut durumda calisanlar
arasindaki dagihmi Sekil 9’da gdsterilmigtir. Sirkette 2 ve 3 numarali yerlegkeler
merkezden uzak yerleskeler olup, 4 numarali yerleske merkezden, merkeze uzak bir
yere yer degistirmis olan bir boliumdir. Pandemi 6ncesi ve sonrasi igin dénemsel
degisime bakildiginda farkli bir dagilim yerine Sekil 9'da gosterilen dagilim ile paralel bir

dagilim goérulmektedir.

Halen Calismakta Olan isten Ayrilmis Olan

E

o o
- 9O

1 =2 =3 4 -5 =6 1 =2 =3 84 5526

Sekil 9. Halen calismakta olan ve isten ayriimis olan galisanlarin yerlegskelere gore dagihmi
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Sirkette bagh olduklari ana organizasyonel bélime bakildiginda, ¢alisanlarin pandemi
Oncesi ve sonrasi donemsel istihdam durumu gerceklesmeleri Sekil 10°da yer
almaktadir. Sekil incelendiginde ayrilan ¢alisanlarin gogunlukla bélim 4 ve 5’te calistigi

goralmustar.
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Sekil 10. Bagli olduklari bélime gére pandemi 6ncesi ve sonrasi galigsan sayilari

Benzer sekilde, Tablo 8 incelendiginde pandemi sonrasinda ayrilislarda 2, 4 ve 5
numaral organizasyonel bolimden ayrilanlarin fazla oldugu, diger bdlimlerin ayrilan
calisanlar icindeki dagilimlarinin ¢cok degismedigi gorulmektedir. Diger bolimlere gore 6
numarahl bolim yeni kurulan ve farkl iglerle ilgilenen bir bélimdir. Bu bdélimden

ayrihglarin pandemi sonrasinda yogunlasmasinda bu durumun etkisi olabilir.

2017-2019 2020-2022 2023 Toplam

1 2% 3% 5% 3%

2 18% 22% 28% 21%

3 15% 11% 9% 13%

4 29% 22% 22% 26%

5 25% 19% 22% 23%

6 4% 3% 5% 4%

7 6% 20% 9% 10%
Toplam 100% 100% 100% 100%

Tablo 8. Pandemi 6ncesi ve sonrasi ayrilan ¢alisanlarin organizasyon boliimlerine goére
dagihimi
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Calisanlarin performans verileri incelendiginde, Sekil 11’de gosterildigi gibi galisanlarin
cogunlugu orta seviye performansa sahiptir. Ayrilan c¢alisanlar igerisinde dusik
performans grubundaki ¢alisanlarin ylizdesinin artmis olmasi sirket agisindan olumlu bir

durumdur.

m1 m2 m3
82% 79%
o)
17% 12% %
%
Halen Calismakta Olan isten Ayrilmis Olan

Sekil 11. isten ayrilis durumlarina gére galisanlarin performans bazl dagilimi

Calismanin ilk bélumunde de aktarildidi gibi orgutler icin isten ayrilma analizlerinde
onemli olan ayrilan c¢aligsanlarin yuksek performansli ya da yaptigi is sebebiyle kritik
calisanlar arasinda yer almiyor olmasidir. Bu ¢alisanlarin ayrilis durumlarinin sirkete
maliyeti ylksek olmaktadir. Sekil 12, performanslarina gére ¢alisanlarin isten ayrilma ya
da halen sirkette galisiyor olma ytzdelerini vermektedir. Performansi ylksek ve orta
seviyede olan ¢alisanlarin biyuk ¢ogunlugu halen sirkette galigirken, aksine performansi
distk olan galisanlarin birgodu ise sirketten ayrilmistir. Bu da gerceklesmesi istenen

senaryo ile tutarhdir.

Tablo 9’da Pandemi dncesi ve sonrasi donemde ayrilan g¢alisanlarin performanslarina
gOre yuzdesel dagihmi gosteriimektedir. Tabloda goruldigu gibi Pandemi ddnemi
sonrasinda ayrilan galisanlarin gogunlugu yuksek performansli ¢alisanlar arasindan
olmus; aksine bir durum olarak disik performansli ¢aligsanlarin ayrilanlar arasindaki
yuzdesi oldukga dusuktur. Bu da sirket icin ayrihg maliyetlerinin pandemi sonrasinda
artmig olabileceginin buyuk bir gostergesidir.
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@ isten Ayrilmis Olan

@ Halen Calismakta Olan

Sekil 12. Performanslarina gore galisanlarin isten ayrilma ya da halen sirkette calisiyor olma

yluzdeleri
2017-2019 2020-2022 2023
1 8% 14% 11%
2 70% 81% 83%
3 22% 5% 6%
Toplam 100% 100% 100%

Tablo 9. Pandemi 6ncesi ve sonrasi donemde ayrilan galisanlarin performanslarina goére

yuzdesel dagilimi

Bu analize galigsanlarin yaslari da eklendiginde, yuksek performansli ve 28-32 yas

araligindaki calisanlardan pandemi Oncesi ayrilan c¢alisanlarin ylzdesi, pandemi

sonrasinda iki katina ¢ikmistir. Bu durum, ayrilislarin pandemi sonrasinda sirkete

maliyetini daha da arttiran bir durumdur. Bu durum Tablo 10’da gorulmektedir.
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Yas 2017-2019 2020-2022 2023
<28 0% 8% 3%
28-32 17% 34% 35%
33-37 50% 29% 21%
38-42 25% 19% 24%
43-47 8% 6% 15%
48-52 0% 2% 0%
53-57 0% 2% 3%
58-62 0% 1% 0%
Yuksek performansh ¢aligsanlar 8% 14% 11%

Tablo 10. Yuksek performansli ve isten ayrilan ¢alisanlarin yas ve dénemsel dagilhimi

3.4.BETIMSEL ANALIZ BULGULARI

Bu bdlimde aktarilan bulgular kisaca 6zetlenecek olursa, toplam 6378 calisandan 5034
calisan 2023 yil sonu itibariyla halen calismakta iken 1344 calisan isten ayriimis
durumdadir. Pandemi dénemi sonrasinda isten ayrilmalarin genel olarak sirkette arttigi,
bunu telafi etmek adina ise alimlarin da arttinlldigi géralmustir. Pandemi dncesinde 5-
14 yil deneyimli ¢calisan ayriliglari daha ¢ok iken Pandemi sonrasinda 0-4 yil deneyimli
calisan ayrilislari daha ¢ok olmustur. Bu da sirketin calisan tutundurma yeteneginin
zayifladigini gostermektedir. Ayrilan calisanlar sirkete deneyimi ile daha c¢ok getiri
saglayan ve yatirim yapilmis olan 28-32 ve 33-37 yas arasindaki ¢alisanlar olmustur.
Demografik verilere bakildiginda ise, beklendigi sekilde ¢cocuk sayisi arttikga ayriliglarin
azaldigi gorulmastir. Egitim seviyesine bakildiginda, yuksek lisans mezunu ¢alisanlarin
ayrihs yuzdesi diger egitim seviyelerindeki calisanlardan daha fazla olmustur. Son
olarak, Pandemi sonrasinda ylksek performansli c¢alisanlarin ayriliglardaki orani

artarken, dusik performansli ¢alisanlarin ayriliglardaki orani ise azalmistir.
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4.BOLUM

YONTEM

Bu calismada, hem isten ayrilmalara sebep olan nedenlerin pandemi 6ncesi ve pandemi
sonrasinda nasil farklilastigini gésteren érnek bir uygulama yapilmis hem de ayni veriler
kullanilarak isten ayrilma niyetinin 6nceden tahmin edilebilmesi icin bir model
gelistiriimesi amaclanmistir. Bu amagla, denetimli makine 6grenmesi yontemlerinden
siniflandirma icin kullanilan ikili lojistik regresyon, k en yakin komsuluk, destek vektor

makineleri, karar agaci ve rassal orman makine 6grenmesi yontemleri kullaniimigtir.

Calismanin bu boliminde daha 6nceki boélimlerde aktarilan bilgiler ¢ergevesinde,
uygulama igin tasarlanmis farkli yaklasimlar ile analizlerin tasarimi ve kullanilan

yontemler detayli olarak aktariimistir.

4.1. ANALIZ TASARIMI

4.1.1. Populasyondan Orneklem Olusturma ve Kullanilan Yaklagimlar

Onceki boliimlerde galismada kullanilan veriler detayli olarak agiklanmistir. Bu bolimde
ise bu verilerin nasil ayristirildigindan bahsedilmektedir. Oncelikle, analizler icin her iki
doénemi temsil eden 6rneklemler olusturulmustur. Calismada poptlasyondan érneklem
olusturma asamalari Orange programinda hazirlanan senaryo Uzerinden
gergeklestirilmistir. Hem ayrilis niyetine etki eden faktorlerin analizinde hem de ayrilig

niyetini tahminleme analizlerinde ayni 6rneklem yaklagimlari ve verileri kullaniimigtir.

Popiilasyonda her iki dénem igin ayrilan c¢alisan sayilari, halen calismakta olan
calisanlardan ¢ok daha az oldugu icin ¢cogaltici degil (oversampling) azaltici 6rneklem
(undersampling) yontemine gidilmistir. Her iki ddnemde olusturulan érneklemler igin
secimler Sekil 13'te gosterildigi gibi Orange yardimiyla rastgele yapilmistir.
Populasyonda érneklem alinan veriden geriye kalan veriler ise ayrilis tahmin analizinde

modelin tahmin (prediction) verisi olarak kullaniimistir.
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Modelin 6grenmesi (train) ve test (test) i¢in kullanilacak olan veriler sirasiyla érneklem
grubunun yizde 80’i ve yuzde 20’si olacak sekilde yine Sekil 13'te gdsterildigi gibi

Orange programi 6rneklem olusturma 6zelligi Gzerinden ayristiriimistir.
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Sekil 13. Orange programi 6rneklem olusturma senaryosu

Calismada kullanilan  yontemlerin  6rneklem ¢esitlerine gdre gecerliliklerini
g6zlemleyebilmek igin farkh yaklagimlar kullaniimistir. Bu yaklagsimlarin ortak &zelligi
ayrilan ve ayrilmayan calisan sayilarinin érneklemde esit sayida olmasidir. Bu sekilde,
orneklemde siniflarin dengeli dagilimi saglanmistir. Ancak, érneklemde dagilim esit olsa

da yizde 80 oranindaki 6grenme verisinde bu dagilim verilerin secimine goére esit

olmayabilir.

Segilen ve model olusturmakta kullanilan yaklagimlara ait 6érneklemler asagida Tablo

11’de 6zetlenmistir.

Yaklasim-1. Tum ayrilan calisanlar: Bu yaklagsimda, popilasyondaki ayrilan tim
calisanlar orneklemde yer almaktadir. Bu sekilde tahmin verisinde tamamen halen
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calisan sinifinda yer alan 6rnekler yer alacaktir. Her iki donem igin de ayni yaklasim

uygulanarak drneklem 1 ve érneklem 2 olusturulmustur.

Yaklasim-1 Tdm ayrilan ¢alisanlar
Ayrilan Halen Toplam Ogrenme Testverisi  Tahmin Toplam
calisan calismakta calisan verisi verisi
sayisl olan galisan  sayisi (N)
sayisi
2017-2019 (1) 299 299 598 478 120 3629 4227
2020-2023 (2) 1045 1045 2090 1672 418 3989 6079
Yaklagim-2 Dénemler arasi esit dagilim
Ayrilan Halen Toplam Ogrenme Testverisi  Tahmin Toplam
calisan calismakta calisan verisi verisi
sayisl olan calisan sayisl
sayisi (N)
2017-2019 (1) 299 299 598 478 120 3629 4227
2020-2023 299 299 598 478 120 5481 6079
3
Yaklagim-3 Kuguk drneklem
Ayrilan Halen Toplam Ogrenme Testverisi  Tahmin Toplam
calisan calismakta calisan verisi verisi
sayisl olan galisan sayisl
sayisi (N)
2017-2019 (4) 200 200 400 320 80 3827 4227
2020-2023 (5) 800 800 1600 1280 320 4479 6079

Tablo 11. Calismada kullanilan yaklagimlar

Yaklasim-2. Dénemler arasi esit dagihm: Bu yaklagimda her iki ddneme ait érneklem

sayllari birbirine esit olacak sekilde drneklem 1 baz alinarak érneklem 3 olusturulmustur.

2017-2019 donemi igin 6rneklem 1 kullaniimig; dolayisiyla ayni sayida érneklem 2020-

2023 donemi i¢in de kullanildiginda bu dénem igin ayrilan tahmin verisinde yaklasim

1’den farkl olarak isten ayrilan ¢alisanlar da yer almistir.

Yaklasim 1 ve 2 arasinda bir kiyaslandiginda, ayni dénemi temsil eden 6rneklem 2 ve

3’Un blayukliginin degisiminin etkisi ile farkli siniflardan veri oldugunda modellerin

tahminleme becerisi karsilastiriimistir.

Yaklasim-3. Kiguk 6rneklem: Bu grupta her iki donem igin tahmin verisinde her iki

siniftan da veri olmasi amaclanmistir. Dolayisiyla 2017-2019 dénemi i¢in yaklasim 1 ve
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2'den daha kiguk olan 6rneklem 4 ve 2020-2023 donemi icin de orneklem 5

olusturulmustur.

Yaklasim 1, 2 ve 3 kiyaslandiginda, érneklem buyUkliginin modellerin tahminleme
basarisindaki etkisi ve her iki ddnemde de farkli iki siniftan veri oldugunda tahminleme

becerisi daha net gozlemlenmistir.

Yaklasim-4. Performansi yiksek olan calisanlar: Yukarida bahsedilen yaklagimlara ek

olarak, 2020-2023 déneminde performansi yiksek olan c¢alisanlardan 6rneklem 6
olusturulmustur. Bu 6rneklemde performans puani 6zniteligi yer almamaktadir. Tablo

12’de yaklasim 4 ile ilgili bilgiler verilmistir.

Yaklasim 4 Performansi yiksek olan galisanlar
Ayrilan Halen Toplam Ogrenme Test Tahmin Toplam
Calisan Calismakta Calisan Verisi Verisi Verisi

Sayisi Olan Calisan Sayisi
Sayisi (N)
2020-2023 (6) 135 135 270 216 54 718 988

Tablo 12. Yaklagim 4. Pandemi sonrasi performansi yuksek ¢alisanlar
Yaklasim 4 ile yaklasim 1, 2, 3 kiyaslandiginda 6znitelik sayisi azaltildiginda olusan

durumla ilgili karsilastirma yapilmis; hem de yiiksek performansli ¢alisanlar tUzerinde de

isten ayrilma neden analizi ve tahminleme ¢alismasi yapilmigtir.

isten ayriima nedenleri arastirilirken yaklagim 1 ve yaklasim 4 uygulanirken, isten

ayrilma niyeti tahmin modeli olusturmak icin tim yaklagimlardan faydalaniimistir.

4.2. MODEL KURULUMU

4.2.1. Ayrihis Niyetine Etki Eden Faktorlerin Analizi

Bu calismada pandemi oncesi ve sonrasi donemde ayrilma nedenlerindeki degisimlerin
karsilagtiriimasi ulasilmak istenen g¢iktilardan biridir. Bu konuyla ilgili yapilmig

calismalarda daha onceki bolumlerde de ayrintil bir gekilde aktarildigi gibi 6zellikle ikili
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lojistik regresyon analizinden yararlaniimaktadir. Pandemi donemi 6zelinde analitik

olarak bu nedenleri analiz eden bir gcalismaya ise rastlanmamistir.

Ozniteliklerin hedef degisken yani ayriima durumu Uizerinde ne kadar etkili ya da etkisiz
olduguna dair analizler, her iki donem igin ikili lojistik regresyon yontemi kullanilarak
SPSS programinda yapilmistir. Analizlerde en kapsayici drneklemler oldugu igin
yaklasim 1’de yer alan ve her iki débnemde tim ayrilan drnekleri iceren yaklagsim 1
(6rneklem 1 ve 2)den yararlaniimistir. Bu analize ek olarak, yaklasim 4 (6rneklem 6)’te
pandemi sonrasi donemde performansi yuksek calisanlarin 6znitelikleri kullanilarak bu

calisanlarin ayrilma niyeti nedenleri ayrica incelenmigtir.

Calisanlarin 6zniteliklerinin ayrilma kararlari Uzerindeki etkisi incelenirken SPSS
programinda yapilan analizlere ek olarak, Orange programi ile yapilan 6znitelik etki
analizleri de destekleyici veri olarak kullaniimistir. Bunun icin Sekil 14’te kullanilan
senaryo orneklem 1, 2 ve 6 igin uygulanmis, elde edilen AUC basari 6l¢itiine gore

sonuglar bir sonraki bolimde sunulmustur.
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Sekil 14. Model tahmininde 6znitelik etkileri Orange programi senaryosu
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4.2.2. ikili Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizi, denetimli makine 6grenmesinde siniflandirma yontemlerinden
biridir. Lineer regresyondan farkli olarak surekli sayilar yerine kategorik bagimh
degiskenlerin bagimsiz degiskenlerle agiklanabilmesinde kullanilan bir regresyon
analizidir (Yedida, 2018). Bagimh degiskenin kategori sayisi iki oldugunda ikili lojistik
regresyon; ikiden fazla oldugunda ise c¢oklu lojistik regresyon analizi yapilir. Bu analiz
yontemini daha detayli olarak aktaracak olursak, lojistik regresyon, bagiml degiskenin
1’e esit olma olasiliginin, esit olmama olasiligina oraninin (odds) dogal logaritmasidir
(lojit) (Abiad ve lonescu, 2020). Odds degeri 0 < 6(x) <1 olacak sekilde tanimlanir.

Bu durumda, odds denklemi (2) numarali denklem ile lojit denklemi ise (3) numarali lineer

denklem ile hesaplanir.

1
1+eY

0(x) = (2)

. 6
ZOJLt(G(x)) = log (1—520) = g+ X1+ X+ +a, X, (3)

Lineer regresyondan farkli olarak, lojistik regresyon maksimum olabilirlik (maximum
likelihood) yéntemi ile verilerin iyi uydugu cizgiyi tahmin eder. Chi-square test ile
bagdimsiz degiskenlerin bagdimli degiskenleri agiklamasinda lojistik regresyonun
kullanilabilirligi olculirken; Wald test istatistigi ile her bir bagimsiz degiskenin bagimh

degiskeni ne kadar iyi agiklayabildigi test edilir (Wulandari, 2022).

Bu analiz yonteminde, kategorik bagimli degisken ikili kategorizasyona sahip ise 0 ve 1
degerlerini alir. Lojistik regresyonda bagimsiz degiskenlerin kategorik, strekli veya kesik
veriler olmasinin bir dnemi yoktur (Wulandari, 2022). Bu anlamda, esnek ve oldukc¢a

tercih edilen bir yontemdir.

Bu calismada hem ayrilma niyetine etki eden faktdrlerin arastiriimasinda hem de ayrilma

niyetinin tahminlenmesinde ikili lojistik regresyon analizinden faydalaniimigtir.
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Analiz sonuclarini sunmadan énce, SPSS programinda ortaya ¢ikan sonuglarin nasil
yorumlanmasi gerektigi ile ilgili 6zet bilgiler, Wulandari (2022) tarafindan yazilan
bildiriden de yararlanarak asagida aciklanmistir. Modelin uyumuna (goodness of fit)

bakan testler incelendiginde:

e Nagelkerke R kare test sonucu, toplu halde bakildiginda bagimsiz degigkenlerin

bagimli degiskeni hangi oranda aciklayabildigini gosteren degerdir.

e Hosmer ve Lemeshow testinde p degerinin 0,05ten blylk olmasi ikili lojistik

regresyon yonteminin veriye uygun bir modelleme yontemi oldugunu gostermektedir.

¢ Siniflandirma tablosu (classification table)nda karmasiklik matrisi (confusion matrix)

go6rulmektedir. Matris modelin tahminleme basarisini gostermektedir.

Ozniteliklerin, hedef degiskenin yer aldi§i grubu tarifledigi sonuglar ise:

o Dedisken tablosunda analize konu olan bagimsiz degigkenlerin (6zniteliklerin) model

icerisinde hedef degiskeni tek tek ele alindiginda ne olglide agikladiklari ve
etkiledikleri yani yapilan Wald testinin sonuglari yer almaktadir. Eger bir degiskenin
aciklayicilik (significance-Sig.) kolonundaki degeri 0,05’ten kuguk veya esit ise bu
degiskenin B kolonundaki deger yonunde hedef degdiskenin birinci sinifta yer
almasinda etkisi oldugu séylenebilir. Eger acgiklayicilik degeri 0,05’'ten bilyiuk ise bu

degiskenin hedef degiskenin birinci grupta yer almasi tGizerinde bir etkisi yoktur.

4.2.3. Ayrihs Niyeti Tahminleme Model Senaryosunun Olusturulmasi

Calisan ayrilma niyetinin tahminlenmesi bir siniflandirma problemi olarak tanimlanabilir.
Bu nedenle, arastirmalarda yogunluklu olarak makine 6grenmesi denetimli 6grenme

siniflandirma yontemleri kullaniimaktadir.

Makine 6drenmesi (machine learning) en basit sekilde, veriler Gzerinden makinenin

cesitli yontemlerle iliski kurarak modeller Uretmesi; cikarim ve/veya tahminlerde
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bulunmasidir ve makinenin 6grenme sekline gore yontemler Sekil 15°te gosterildigi gibi
gruplanmaktadir (Sarker, 2021) (Krishna ve Sidharth, 2022).

o Gozetimli / denetimli 6grenmede, makineye Oznitelik verileri ile siniflandiriimig/

etiketlendirilmis hedef veriler tanitilir. Makine kullandigi algoritma ya da yénteme
gore yaptigi denemelerle, Ozniteliklerin hedefi en iyi sekilde tarifledigi modeli
olusturur. Bu ydntem sayesinde 6znitelik degerlerine gore yeni verinin hangi sinifta
yer aldigina dair tahminlemeler yapiimaktadir. (Orn. lojistik regresyon, k en yakin

komsuluk algoritmasi, karar agaci, rassal orman, destek vektér makinesi, vb.)

o Gébzetimsiz / denetimsiz_6grenmede, makineye sadece girdi verileri verilirken

herhangi bir etiketlenmis hedef verisi tanitilmaz. Makine eldeki girdi verilerinin
paternlerinden hedef veriye ulasan modeli olusturmaya calisir. Bu sekilde girdi

verilerini kimeleyecek cgiktilara ulasir. (Orn. k ortalama kiimeleme, vb.)

o  Karar verme algoritmalarinda ise énemli olan dogru sirada gergeklesen aksiyonlarin
olusturdugu politikayl, gecmis aksiyonlara bakarak bulmak ve hedefe ulagsmaktir
(6rn. Monte Carlo metotlari, vb.) (Alpaydin, 2020).

Ayrilma niyetine etki eden faktorler ve ayrilma niyeti tahminlemeleri birer siniflandirma
problemi kategorisine girdigi icin bu calismada gergeklestirilen uygulamada gézetimli
makine 6grenmesi yontemlerinden faydalaniimistir. Makine 6grenmesinde, makineye
girdi olarak verilen veriler asagidaki veri setlerine bodlinerek makine tarafindan

islenmektedir.

o Egitim verileri (train set), makinenin modeli 6grenmesini saglayan verilerdir.

° Dogrulama verileri (validation set), modeli dogrulamak igin kullanilan ve

gerektiginde makineyi yeniden 6grenmeye yonlendiren verilerdir,

. Test verileri (test set), olusturulan modelin test edildigi ve performansinin dlgildigu

verilerdir.
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- Siniflandirma (Classification)

Gozetimli/ Denetimli Ogrenme
- (Supervised Learning) | S—

Etiketli (Labeled) Gozlemler

 B— Regresyon
(Regression)

Gozetimsiz/ Denetimsiz 'O'_grenme
(Unsupervised Learning) —_— Kiimeleme (Clustering)
-  Etiketsiz (Unlabeled) Gézlemler

Makine Ogrenmesi

Pekistirmeli Ogrenme Karar Verme
(Reinforcement Learning) (Decision Making)

Sekil 15. Makine 6grenmesi yontemleri

Makine 6grenmesinde esas hedef makinenin en iyi sekilde tahminleme yapacagi modeli
bulabilmektir. Verinin dagilimindan kaynakli olarak modelin tahminleme performansini
etkileyen asin 6grenme (overfitting) ya da eksik 6grenme (underfitting) gibi durumlar
olusabilir. Bu gibi durumlari ortadan kaldirmak ya da model performansini arttirmak
Uzere modeli veriye daha uygun hale getirebilecek disaridan midahaleler yapiimasi
gerekebilir. Bu muidahaleler aslinda hiperparametre olarak tanimlanan model

parametrelerini dedistirerek modelde disaridan yapilan ayarlardir.

Bu calismada, Orange programindan yararlanilarak asagida Sekil 16’da yer alan
senaryo Uzerinden LR, KNN, SVM, DT ve RF ile ayrilis tahmin modelleri olusturulmus;
yontemlere gbére modellerin hiperparametreleri ayarlanarak performanslariyla ilgili
ilerleyen bolumde daha ayrintili aktarilan model test bagari gostergeleri elde edilmistir.
Ayni senaryoya modellerin 0grenme verisinden geriye kalan tahminleme verisi

Uzerindeki ayni hiperparametreler ile tahminleme basarisi da eklenmistir.
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Sekil 16. Ayrilis niyeti tahmin modeli olusturma Orange programi senaryosu

Bu calismada amaglanan en iyi tahmin yapabilen modeli elde edebilmektir. Bu amag

dogrultusunda olusturulan senaryo ile:

e Oncelikle yaklagimlarda belirtilen érneklem biiyiikliiklerine gére her dénem ve
yaklasim igin drneklemler ayri ayri olusturulmus,

e Alinan 6érneklem verilerinin ytzde 80’i egitim verisi, yuzde 20’si test verisi olarak
ayriimis,

e Ardindan en iyi test basarisini verecek sekilde model hiperparametreleri
ayarlanmis,

o Ayni hiperparametre degerleri kullanilarak model tahmin basarilarina bakilmigtir.

Elde edilen veriler 1g1ginda, uygulanan tahmin modellerinin, yapilan hiperparametre
ayarlari sonrasinda gosterdikleri test ve tahminleme basarilar bir sonraki bdlimde

aktarilan performans dlgutleri Gzerinden karsilastiriimistir.
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Bu calismada ve benzer diger calismalarda kullanilan LR, KNN, SVM, DT ve RF
denetimli makine 6grenmesi yontemleri ile bu yontemlerde kullanilan ve degisiklik
yapllabilen hiperparametreler asagida detayl olarak anlatiimistir. LR yontemi bir 6nceki

bdlimde aktarildigi igin bu bélimde tekrar edilmemistir.

4.2.4. K En Yakin Komsuluk

A

()
@
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00 5
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o oo ©
2. Sinif

v

Sekil 17. K en yakin komsuluk drnegi

Bu algoritmada, yeni eklenen gdézlemin sinifi, verilen komsuluk miktarina yani K
hiperparametresine goére kendisine en yakinda olan K miktardaki komsularinin mevcut
siniflarina bakarak bulunur. Sekil 17°de basit olarak iki 6znitelikli bir veri setinde verilerin
Oznitelik degerlerine gore yerleri ve siniflarina gbére renklendirmeleri gdrilmektedir.
Ornegin, k en yakin komsuluk algoritmasina gére, sekilde sinifi belli olmayan ancak
Oznitelik degerlerine goére yeri belli olan kirmizi nokta K hiperparametresinin 5 oldugu
durumda, kendisine en yakin 5 komgusunun ¢ogunlugu 1. sinifta yer aldidi icin 1. sinifta
gruplanacaktir (Salunkhe, 2018) (Akyel & Seckin, 2012).

K en yakin komsuluk algoritmasinda disaridan ayarlanabilen en dnemli hiperparametre
K komsuluk degeridir. Bunun yaninda mesafe hesaplamasi igin de farkli denklemler
kullanilabilmektedir (Sisodia vd., 2017).
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4.2 5. Destek Vektor Makinesi

Destek

R Vektorleri Marjin =_2_
/\5 wl
1. Sinif w&+b=0

w.x+b=1

’
O O O .
O O >
7’
7’
4
'®) O .
’
’
@
’
“a @
- @
o _o® ©
7
“ T @ @
7
. ()}

Sekil 18. Destek vektér makinesi 6rnegi

v

Destek vektér makinesi ikili siniflandirmalar icin kullanilan bir yéntemdir. iki veya daha
fazla etikete sahip olan verileri siniflarina gére ayiran bir hiperdizlemin dogrusal
denklemini gosteren modeldir. Yeni eklenen verinin 6znitelik dederlerine gére hangi
sinifa dahil oldugu bu dogrusal denklemin neresinde bulunduguna gére tahmin edilir
(Saradhi ve Palshikar, 2011). Dogrusal denklemin sinirlarini olusturan vektorlere destek
vektorleri denilmektedir (Shankar vd., 2018).

Destek vektorleri siniflarin sinirlarina ne kadar yakin gegebilirse yani destek vektorleri
arasindaki mesafe (marjin) ne kadar maksimize edilirse yeni verinin sinifini tahminleme
basarisi o kadar yiksek olabilir. Asagida Sekil 18’de iki 6znitelige sahip veriler Gzerinde
destek vektdr makinesi ¢alisma prensibi gosterilmektedir. Sekilde, w agirlik vektéri, x
girdi vektoru, b ise sapmadir. Eger dogrusal olarak ayrilamayan bir dagilima sahip veri
mevcutsa ya da bazi veriler duzlemin igerisinde kaliyorsa, bu veriler igin bir C hata
parametresi, optimizasyon denklemine eklenir. C’nin blyuklagu ile marjinin genisligi
arasinda negatif yonli bir iligki mevcuttur. C buyudikge destek vektorleri birbirine
yaklasir (Kaya ve Korkmaz, 2021).
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Bu yontemin uygulanabilmesinde zorlastirici olan birden fazla 6zniteligin oldugu veri
setlerinde ayirici dizlemin bulunmasinin karmasiklagsmasidir. Bunun ¢ézUmu olarak
destek vektor makinesi yonteminde verileri farkl bir duzlemde dogrusal fonksiyon ile
tanimlamaya yarayan Kernel teknigi (Kernel trick) kullaniimakta ve veriler bir Kernel
fonksiyonuna dénustirtilmektedir. Bunun igin polinom Kernel ve Gaussian radyal temel

iglev cekirdegdi gibi teknikler kullaniimaktadir (Farquad vd., 2014).

Burada 6nemli olan asiri tahmin ya da eksik 6grenme problemlerine sebep olmayacak
parametreleri  kullanmaktir. Asin tahmin  durumunda C ve/ veya Kernel

hiperparametrelerinin dusurtlmesi gerekir.
4.2.6. Karar Agaci

Karar agaci algoritmasi 6znitelik dederlerini kullanarak verilerin bulunduklari yeri bir agac
seklinde tanimlamaktadir. Bu sekilde yeni verinin hangi sinifta yer alacagini da bu agag
Uzerinden tahminlemektedir (Yildiz, 2023). Ada¢, baglangic dugumi yani “kok™ten
baglayarak en son yapraklara dogru veri 6zniteliginin degerine gore Sekil 19'da

gOsterildigi gibi dallara ayrilir.

Adac olusturulurken her dallanmada hangi digimuin kullanilacagina daha dengeli bir
aga¢ yapisi olusturabilmek icin entropi veya Gini performans degerlendirmeleri
uygulanarak baslanir (Louak, 2021). Gini yéntemi hesaplamasinda denklem (4)
kullanilir. Burada, m dugumu, k m digumundeki gézlem sayisini ve p,,, degeri bu

bolgedeki gerceklesme olasilik sayisini gosterir.

H(Qum) = X7 Pk * (1 — Prui) (4)

Entropi kullanildiginda da benzer olarak bu olasiligin logaritmasi alinir ve hesaplamada
denklem (5) kullanihr (Louak, 2021).

HQu) = — i Pk * log(Pmi)  (5)
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Entropi kullanilarak da bilgi kazanimi hesaplamalariyla aga¢ mevcut verilerden ve

mevcut siniflamalardan 6grenerek olusturulur (Alhashmi, 2019).

Sekil 19. Karar agaci yapisi

Bu algoritmada aga¢ yapisini ve modeli etkileyen hiperparametre degerleri asagida
verilmistir (Yildiz, 2023):

o Maksimum agac derinligi (depth),
e DUgumun minimum 6rnek sayisl,
o Minimum ve maksimum yaprak sayisi,

e Her kinlimdaki (dallanmadaki) minimum ve maksimum 6znitelik sayisi

Algoritmanin tum verilerin Gzerinden gecerek fazlasiyla 6grenmesini engellemek icin
asiri 6grenme durumunda agag derinligi kugultiimelidir. Bir digumde az sayida 6rnek

yer almasi agiri 6grenmeye sebep olabilir.
4.2.7. Rassal Orman

Rassal orman, karar agaci algoritmasindan turetilmig bir yontemdir. Tek bir agag yerine
rastgele bir Oznitelikten baslayarak birka¢ karar agacinin olugturulmasi ve bulunan
sonuglarda en yiksek sonucun kullaniimasiyla tahmin yapilan bir ydntemdir (Alamsyah
vd., 2018). Bu sekilde karar agacinda karsilasiimasi olasi olan fazla tahminleme hatasini

da ortadan kaldirmisg olur (Krishna ve Sidharth, 2022). Bu algoritma karar agaci
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algoritmasinin genisletilmis hali oldugu i¢in ayni hiperparametreler bu algoritma igin de
gecerlidir.

4.2.8. Model Bagan Olcutleri

Modele Gore Tahmin Edilen

Ayrildi (0) Ayrilmadi(1)

Gergekten ayrilan galisanlarin ne

. - Gergekten ayrilan galisanlarin ne
kadarini ayrildi olarak tahmin etti

kadarini ayrilmadi olarak tahmin etti

Ayrildi (0)

[ . -
% Dogru POZI1EIf_ (DP) Yanus Negatif (YN)
Q (True Positive) (False Negative)
X
8, —- Gergekten halen galisanlarin ne Gergekten halen ¢alisanlarin ne
5 -E- kadarini ayrildi olarak tahmin etti kadarini halen galisan olarak tahmin etti
O | T
®
g Yanlig Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)
g (False Positive) (True Negative)
<

Sekil 20. Karigiklik matrisi

Farkli yontemlerle elde edilen tahminleme modellerinin  tahmin basarilarini
kargilasgtirabilmek amaciyla model basari olcitleri kullaniimaktadir. Bu &lg¢itlerin
hesaplanmasi Sekil 20’de verilen “karisiklik matrisi (confusion matrix)” c¢iktilarina

dayanmaktadir (Alamsyah ve Salma, 2018).

Bu matrise bakarak elde edilen model tahmin basari o6l¢itleri asagidaki gibidir. Bu
OlclUtlerin oranlari ne kadar yuksek olursa, modelin tahminleme basarisi ve veriyi
siniflandirma basarisi da o kadar yliksek demektir. Asagdida bu dlcutler ve formdilleri

Ozetlenmistir (Alamsyah ve Salma, 2018).

DP+DN
DP+DN+YN+YP

e Dogruluk (Accuracy-CA) =

Tum verilerin ne kadarinin dogru tahminlendigini gosterir.
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YP+YN
DP+DN+YN+YP

e Hata Orani (error rate/ misclassification Rate) =

Dogruluk dlgutinin tam tersi olarak tim verilerin ne kadarinin hatali tahmin edildigini

gosterir.

DP
DP+YP

e Kesinlik (precision) =

Duyarlilik x Kesinlik
Duyarhilik+Kesinlik

e F1 Skor (F1 score) = 2 *

DN
e Dogru negatif orani (secicilik/ 6zgullik) (TN rate/ specifity) = DPTP
. YpP
e Yanls pozitif orani (FP rate) =
DP+YP

o Dogru pozitif orani (hassasiyet/ duyarhlik) (TP rate/ sensitivity rate/ recall) =

DP
DP+YN

Model pozitif tahminlerinden ne kadari dogru pozitif tahminlenmistir.

o ROC egrisi (receiver operating characteristic): YP ol¢citinin x ekseninde, DP
Olcitindn y ekseninde yer aldigi durumda model i¢in gizilen egridir. Model egrisi

ne kadar DP oraninin 1 oldugu konuma yaklagirsa, model de o kadar basarilidir.

e AUC (area under curve): ROC egrisinin altindaki alandir. Bu deger arttikga model

basarisi artar.

Orange tarafindan yapilan élgimlerde AUC, CA, F1 skoru, kesinlik, DP orani ve hata
orani verilmektedir. Calismada gergeklestirilien uygulamada benzer arastirmalarda
yaygin olarak kullanilan tim modelin toplam dogru tahmin etme oranini gésteren CA ve
destekleyici sekilde AUC basari oOlcitleri model performanslarini karsilastirmak icin

kullaniimistir.
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5.BOLUM

BULGULAR

5.1.AYRILMA NIYETINE ETKi EDEN FAKTORLER

Pandemi 6ncesi ve sonrasi ayrilma nedenlerindeki degisimin karsilastirilmasi amaciyla
yaklasim 1 (tim ayrilan ¢alisanlar) 6rneklem 1 ve 2 ile yaklasim 4 (pandemi sonrasi kritik
calisanlar) orneklem 6 icin SPSS istatistik programindan yararlanilarak ikili lojistik
regresyon analizi gerceklestirilmistir. LR analizinde 6zniteliklerin isten ayrilmama yani 1.
sinifta olma ihtimali (izerine etkisi arastiriimistir. ikili lojistik regresyon model uyumlulugu
ile ilgili 6lctimler her iki donem igin Tablo 13’'te gosterilmektedir. Bu sonuglara ait SPSS
programi ekran goruntuleri drneklem 1 6zelinde Ek 3’'te (Tablo A.1., Tablo A.2. ve Tablo

A.3) verilmistir.

2020-2023
2017-2019 2020-2023
Model uyumluluk test sonuglari Yiksek performansli ¢calisan
(N=598) (N=2090)
(N=270)

Nagelkerke R kare 0,32 0,11 0,38

Hosmer ve Lemeshow p degeri 0,49 0,68 0,22

Model Dogruluk Olgiitii 0,71 0,62 0,70

Tablo 13. SPSS istatistik programi ikili lojistik regresyon model élgciim degerleri

o Nagelkerke R kare test sonucuna gére bagimsiz degiskenler hedef degiskeni

aciklayabilmektedir. Ancak, pandemi ©ncesi donemde degerin daha yuksek
olmasi, pandemi sonrasi déneme goére 6zniteliklerin ayrilma durumunu ¢ok daha
iyi aciklayabildigini gostermistir. Pandemi sonrasi Oznitelikler ile ayrilma niyeti
arasindaki iliski zayiflamistir. Bunun nedeni, pandemide meydana gelen
degisimlerle mevcut Ozniteliklerin ayrilma niyetini agiklamada yetersiz kalmaya
basladigi seklinde yorumlanabilir. Sirket tarafindan gergeklestirilen ayrilis anketleri
ve memnuniyet anketi sonuclari da bu bulguyu desteklemektedir. Bu anketlerde en
yuksek etkiye sahip olarak ¢ikan oOznitelik, gizlilik nedeniyle modele dahil

edilememistir.
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o Hosmer and Lemeshow p dederinin tum donemler igin 0,05’ten buyuk olmasi ikili

lojistik regresyon yonteminin veriye uygun bir modelleme yontemi oldugunu ve

sonuglarin degerlendirmeye alinabilecegini gostermektedir.

. Model dodruluk dlcitia ise ikili lojistik regresyonun pandemi oncesi donemde,

pandemi sonrasi dbénemden daha basarii tahminleme yapabildigini

gOstermektedir.

Benzer sekilde, kritik calisanlarin ayrilma nedenlerinin incelenmesinde tim gdéstergeler

ikili lojistik regresyon modelinin uygulanabilirli§ini kanitlamaktadir.

Ayrilma niyeti nedenlerini verilen dznitelikler Gizerinden agiklamak igin yapilan LR analiz
sonuglari, her iki ddnem ve pandemi sonrasi kritik ¢alisanlar igin Tablo 14’te 6zniteliklerin
anlamhlik durumlari ile 6zetlenmigtir. Bu analiz i¢in 6rneklem 1 6zelinde ekran goérintuleri
Ek 3'te (Tablo A.4.) gosterilmistir.

ikili lojistik regresyon sonuglarina gére pandemi dncesi ve sonrasi ddnemde dikkat geken

bulgular su sekildedir:

. Genel olarak bakildiginda, sirketteki deneyim slresi pandemi éncesi ayrilmama
kararinda etkili iken; is grubu, yerleske ve boélum pandemi sonrasi dénemde alinan
ayrilmama kararlarinda etkili hale gelmistir. Bunun yaninda egitim ve son performans
tum donemler igin karara etki ederken, cinsiyet, yas ve ¢ocuk sayisi gibi demografik

bilgiler her iki ddnemde de ayrilmama kararinda etkili degildir.

. Performansi ylksek calisanlar icin diger calisanlardan farkh olarak pandemi
sonras| donemde, deneyim suresi ayrilmama kararinda etkiliyken, bolum etkisi olan bir

Oznitelik olmamaktadir.

Bu bilgiler 1siginda 6zniteliklerin ne yonde ayrilmama kararina etki ettigine dair bulgular

su sekildedir:
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o  Sirketteki deneyim siresi arttikca pandemi 6ncesi ddnemde ayrilimama ihtimali
artmaktadir, ancak pandemi sonrasi donemde ayrilmama kararinda etkisi

olmamaktadir.

Ayrilmama kararini agiklayicilik (etki yonu)

2020-2023
. . 2017-2019 2020-2023 B
Oznitelikler/ Degiskenler Yuksek performansli galisan
(N=598) (N=2090)
(N=270)
Sirketteki deneyim siresi 0,00* (+) 0,13 (+) 0,04* (+)
Cinsiyet =1 0,32 (-) 0,79 (-) 0,26 (+)
Yas 0,60 (+) 0,73 (-) 0,06 (-)
Cocuk sayisi 0,15 (-) 0,11 (+) 0,15 (+)
Egitim 0,00* (-) 0,00* (-) 0,20 (+)
Ana is Grubu 0,83 (-) 0,00* 0,01*
(+:5,6,8,9, 10) (+:4,6,7,8,9)
(-:1-4,7) (-:1,2,3,5)
Yerleske 0,30 0,00* (+) 0,03* (+)
(+:2,3)
(_: 1! 4)
Bolim 0,51 (-) 0,00* 0,22
(+:3,6) (-:3)
- 2,4,5) (+: kalanlar)
Son performans puani 0,00* (+) 0,00%(+) veride yok

Tablo 14. ikili lojistik regresyon degisken tablosu

" Modelde isten ayriimayan grubunda yer alma ihtimalini acgiklayici olan (p<0.05) degiskenlerdir.

o Egitim seviyesi arttikga pandemi 6ncesi ve sonrasi ¢aligsanin ayrilmama ihtimali de
artmaktadir.

e s grubu, pandemi sonrasi dénemde calisanin ayrilmama kararinda etkili olmaya
baglamistir. Ozellikle dis piyasada is bulma imkani diger gruplara gére daha az olan
is grubu 6, 8, 9 ve 10’da calisiyor olmak, calisanlarin ayrilmama ihtimalini arttiran

bir faktére déntusmustar.

o Merkeze daha yakin yerleskede ¢alismak pandemi sonrasinda ayrilmama ihtimalini
arttirmaktadir.
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Pandemi sonrasinda sirketin en kalabalik bélimleri olan bélim 3 ve 6’da ¢alismak

ayrilmama durumunu olumlu etkilemektedir.

Her iki dénem icin de performans puani iyilestikge calisanin ayriimama ihtimali

artmaktadir.
1 2 6
2017-2019 2020-2023 2020-2023
(N=598) (N=2090) (-1 dznitelik)
AUC AUC AUC
Son Performans Puani Yerleske Yerleske
Sirketteki Deneyim Siresi Bolim Ana Is Grubu
LR Egitim Durumu Egitim Durumu Yas
Yas Cinsiyet Cinsiyet
Cocuk Sayisi Cocuk Sayisi Cocuk Sayisi
Ana |s Grubu Sirkette Deneyim Siresi Egitim Durumu
Sirketteki Deneyim Siresi Sirketteki Deneyim Siresi Yerleske
Yas Yas Ana Is Grubu
T Egitim Durumu Egitim Durumu Sirketteki Deneyim Siresi
Cinsiyet Son Performans Puani Cinsiyet
Yerleske Yerleske Cocuk Sayisi
Bolim Cocuk Sayisi Egitim Durumu
Sirketteki Deneyim Suresi Yerleske Ana is Grubu
Yas Egitim Durumu Yerleske
SUM Egitim Durumu Sirketteki Deneyim Sdresi Egitim Durumu
Yerleske Yas Yas
Yas Cinsiyet Sirketteki Deneyim Siresi
Bolim Cocuk Sayisi Cocuk Sayisi
Egitim Durumu Yas Sirketteki Deneyim Siresi
Son Performans Puani Sirketteki Deneyim Siresi Yas
KNN Sirketteki Deneyim Suresi Egitim Durumu Yerleske
Ana Is Grubu Yerleske Egitim Durumu
Yerleske Son Performans Puani Cocuk Sayisi
Cocuk Sayisi Bolim Bolim
Sirketteki Deneyim Suresi Egitim Durumu Yerleske
Son Performans Puani Sirketteki Deneyim Siresi Ana Is Grubu
Egitim Durumu Yas BolUm
RF . el
Ana is Grubu Cinsiyet Cinsiyet
Yerleske Son Performans Puani Cocuk Sayisi
Bolim Ana Is Grubu Yas

Tablo 15. Oznitelik etkileri
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Bunlara ek olarak, ayriima niyeti tahminleme modellerinde bir sonraki bélimde verilen
model hiperparametrelerine goére dzniteliklerin modele etkileri AUC degerleri Gzerinden
incelenmistir. Modele etkisi en blylk ve en dusuk olan ilk t¢ &znitelik Tablo 15te
verilmigtir. Tablo 14’te aciklayici ve agiklayici olmayan degiskenler ile Tablo 15’te gikan
etkili ve etkisiz 6znitelikler benzer ¢cikmistir. Orneklem 1’e ait etki analizlerinin SPPS

analizlerine yonelik ekran goérintileri calismada Ek 3’te (Tablo A.4.) sunulmustur.

Ozetle, bu analizde pandemi doneminin ¢alisan ayrilma nedenlerinde degisimlere sebep
oldugu gdzlemlenebilmistir. Pandemi éncesinde sirketteki deneyim suresi calisanlarin
isten ayrilma kararlarinda etkiliyken pandemi sonrasinda calisilan ana is grubu,
organizasyon bolimi ve yerleske gibi organizasyonel faktorler 6n plana ¢ikmaya
baslamistir. Pandemiyle birlikte gelen ve yukarida da aktarilan is piyasasinda mobilitenin
artmas! ve uzaktan calisma imkaninin belirtilen sirkette olmamasi gibi etkenlerin
calisanlarin daha ¢ok organizasyon ve is odakli dislnerek kararlar almalarinda etkili
olabilecegi degerlendirilebilir. Bu sonuclar 1siginda, yoneticilerin pandemi sonrasi
donemde sirket icerisinde is gruplari arasinda rotasyonu tesvik etmeleri, calisanlarin
organizasyonel olarak is grubu, bdlim ve vyerleskelerinde degisiklik yapmalarini

saglayarak isten ayrilma niyetlerinin dniine gegebilecegi dngdrilebilir.

5.2. AYRILMA NiYETiNIN TAHMINLENMESI

Ayrilma niyeti tahminlemesinde Orange programindan yararlaniimistir. Oncelikle,
verilerden yaklasimlarda belirtildigi sekilde érneklem alinmig, bu érneklemlerin yizde

80’i 6grenme verisi yuzde 20’si de test verisi olarak rastgele ayrigtiriimistir.

Test verilerinde ¢ikan, CA ve AUC basari gostergelerine gére model hiperarametreleri,
yaklagimlar 6zelinde Tablo 16’da gosterildigi sekilde ayarlanmigtir. Bu sonuglarin
Orneklem 1 6zelinde gériilebildigi Orange sonuglarina ait ekran gérintileri, bu béliimde
anlatilan diger analiz sonuglari 6rnek teskil edecek sekilde Ek 3’te (Tablo A.5., Tablo
A.6., Tablo A.7., Sekil A.1., Sekil A.2., Sekil A.3.) sunulmusgtur.

Tablo 11’de numaralandirilan alti farkli drneklem icin elde edilen CA ve AUC performans
Olgutleri yukaridaki hiperparametre ayarlarindan sonra asagida Tablo 17’de gosterildigi

gibi olmustur.



Yaklagim-1-2 Yaklagim-1 Yaklagim-2 Yaklagsim-3 Yaklagim-3
(1) 2 (3) (4) (5)
Hieroarametre Oriiinal Parametre 2017-2019 2020-2023 2020-2023 2017-2019 2020-2023
perp I (N=598) (N=2090) (N=598) (N=400) (N=1600)
SVM-C 1,10 1,10 1,20 1,10 1,20 1,20
SVM-Epsilon () 0,10 0,10 0,30 0,10 0,10 0,10
RF-Agac sayisi 10 10 10 10 10 11
RF-Her kinlimdaki 6znitelik 5 8 5 5 6 5
sayisl
RF-K|r|I|r_r_1dak| minimum alt 5 5 5 5 5 5
kiime sayisi
DT-Y'gpr_akt.akl minimum 6 5 5 6 5 6
Oznitelik sayisi
DT- Klrllklmdakl minimum alt 5 8 5 5 5 5
Ume sayisi
KNN-K 6 8 7 6 5 11

Tablo 16. Orange ayrilis tahminleme modeli hiperparametre ayarlari
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1 2 3 4 5 6

2020-2023
2017-2019 2020-2023 2020-2023 2017-2019 2020-2023 o
(-1 6znitelik)
(N=598) (N=2090) (N=598) (N=400) (N=1600)
(N=270)

AUC CA AUC CA AUC CA AUC CA AUC CA AUC CA
LR 075 070 058 053 058 061 0,76 0,69 065 060 0,74 0,65
DT 069 069 055 053 058 056 0,67 0,64 066 062 0,71 0,56
SVM 068 066 048 046 044 053 0,74 0,69 049 053 069 0,67
KNN 076 072 056 055 058 058 0,68 0,65 061 059 066 0,59
RF 078 071 057 055 058 055 0,86 0,75 067 064 064 0,61

Tablo 17. Model test basari géstergeleri
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Tablo 17 incelendiginde:

Orneklem 1 ve 4, 6rneklem 3 ve 5, orneklem 2 ve 3, orneklem 2 ve 5
karsilagtirildiginda, veri sayisina bagli olarak tahmin basarisinin hi¢gbir modelde
tum karsilastirmalar icin ayni dedisimi géstermedigi goralmustir. Ancak, bu dort
karsilastirmada, 6rneklem bulyUklugi azaldikga genel olarak rassal orman

modelinin basarisinin arttigr sdylenebilir.

Yaklasim 2 (6rneklem 1 ve 3)'de farkli dénemler i¢cin model test basarilari drneklem
sayllari ayni olsa da farklilagsmaktadir. Pandemi sonrasi dénemde model basarisi
dismustir. Bu da donemsel etkilerin ve farkh Ozniteliklerin nedensellik

kazanmasinin model tahmin basarisinda etki edebilecegi seklinde yorumlanabilir.

Pandemi Oncesi donemde test tahmin basarisi pandemi sonrasi donemden
Yaklasim 4 (6rneklem 6) disinda daha iyi olmustur. Bu bulgu bir 6nceki bolimde
Ozniteliklerin modeli agiklamada pandemi sonrasi dénemde daha zayif olmasi

sonucuyla ortusmektedir.

Yaklagim 4 (6rneklem 6)’te 6znitelik ve drneklem sayisi azaldiginda genel olarak

pandemi sonrasi diger érneklemlere gére modellerin test basarisi ylkselmigtir.

Yaklasimlarin modeller 6zelinde basarilarinin karsilastiriimasinda asagidaki Tablo 18’de

yer alan tahmin basari gostergelerinden de yararlaniimigtir. Bu tahminler yapilirken

tutarliik olmasi igin Tablo 16’da yer alan hiperparametre degerleri kullaniimistir.

Tablo 18 incelendiginde:

Yaklasim 1 (6rneklem 1 ve 2) ve yaklagsim 4 (6rneklem 6)’da tek bir sinif Gzerinden
tahmin yaruttlurken diger érneklemlerde her iki sinifin da yer aldidi veriler Gzerinden
tahminleme yapilmaktadir. Bu nedenle bu yaklagsimlarda AUC degeri
bulunmamaktadir. Yaklasim 1’de en gecerli model KNN olurken; daha az verinin

tahminlendigi yaklasim 4'te SVM en basarili model olmaktadir.
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e Yaklasim 1 (6rneklem 1 ve 2) ve yaklagim 2 (6rneklem 1 ve 3) karsilastirildiginda,
tahmin verisi arttiginda her iki sinif eklendigi durumda (6rneklem 3) SVM modelinin
basarisinin oldukga arttigi gdézlemlenmektedir. Yaklagim 3 (6rneklem 5) ile yaklagim
2 (6rneklem 3) karsilastirildiginda ise her iki tahmin verisinde iki ayri grup olsa SVM
degeri tahmin verisi az olan yaklasim 2 (6rneklem 3)'te, yaklasim 1 (6rneklem 2)'ye

benzer sekilde en dislk tahmin basarisini gostermektedir.

1 2 3 4 5 6
2017-2019  2020-2023 2020-2023 2017-2019 2020-2023  2020-2023
(N=598) (N=2090) (N=598) (N=400) (N=1600) (-1 6znitelik)
(T=3629) (T=3989) (T=5481) (T=3827) (T=4479) (T=718)
CA CA AUC CA AUC CA AUC CA CA
LR 0,70 0,54 0,58 058 066 069 062 0,54 0,62
DT 0,61 0,52 0,53 059 063 061 058 0,50 0,56
SVM 0,59 0,35 0,54 054 061 061 052 0,34 0,65
KNN 0,72 0,64 0,51 047 063 074 054 0,64 0,62
RF 0,70 0,58 0,56 053 069 067 060 0,55 0,60

Tablo 18. Model tahmin basari élgitleri

e TUm modellerde, dogrulugu en yiksek tahminleme her iki sinifin da tahminde yer
aldig1 ve Ozniteliklerin modeli daha iyi acikladigi pandemi Oncesi doneme ait
orneklem 4 ile saglanmigtir. Tablo 18’de en yuksek tahmin bagarisi SVM modeliyle
tahminlenen 6rneklem 4’te olmaktadir. Orneklem 1 ile hemen hemen benzer sayida
6grenme ve tahmin verisine sahip olmasina ragmen, iki grup Gzerinden tahminleme

yapilmasi CA degerini arttirmigtir.

e SVM modelinin dogrulugunun degdisken ve Ozellik sayisi azaldidinda arttigi

g6zlemlenmektedir.

e Test model basarilarinda oldugu gibi pandemi sonrasi tahmin basarilarinin da genel

olarak pandemi 6ncesi donemden daha iyi oldugu gorulmustur.

5.3.GENEL BULGULAR
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ilk olarak, isten ayrilma niyetine etki eden nedenlerin analizine bakildiginda, yapilan ikili
lojistik regresyon analizinde pandemi 6ncesi ve pandemi sonrasi dénemde ¢alisanlarin
ayrilma niyetine etki eden faktérlerde farkhlagmalar oldugu gorilmustir. Model test
Olgutlerine bakildiginda, pandemi sonrasi donemde ayni 6zniteliklerin ayrilma nedenini
pandemi 6ncesi déneme godre daha az aciklayabildikleri ortaya c¢ikmistir. Pandemi
sonrasinda modele dahil edilmemig daha farkl 6znitelikler isten ayrilma niyetinde etkili
hale gelmis olabilir. Bu nedenle, arastirmada daha fazla 6znitelik kullanarak 6zniteliklerin
modeli agiklayicihdina bakilmasi nedenler Gzerine politikalar gelistiriimesinde daha da

etkili olabilir.

Calisanin ayrilmama ihtimaline etki eden 6zniteliklere bakildiginda Orange ve SPSS
programlarindan alinan sonuglarin tutarli oldugu gérilmdustir. Sirketteki deneyim suresi
pandemi oncesinde ayrilmama kararinda etkili iken; is grubu, yerleske ve bolum gibi
organizasyonel 6znitelikler pandemi sonrasi donemde ayrilmama ihtimalinde etkin hale
gelmistir. Bunun yaninda egitim ve son performans puani tim dénemler icin karara etki
etmekte ancak, cinsiyet, yas ve gocuk sayisi gibi demografik bilgiler her iki donemde de

ayrilmama ihtimalinde etkili degildir.

Pandemi doéneminin calisma hayatina ve c¢alisanlara etkisi (zerine yapilan
arastirmalarda 6nceki bélimlerde aktarildigi gibi yetenek kazanimi savaglari sebebiyle
calisanlar daha c¢ok yoneticileriyle iliskileri, yaptiklari is ve mobilite imkanlar gibi
faktorlere odaklanmaya baglamistir. Bu c¢alismada c¢ikan sonuglar da diger
arastirmalarda belirtilen durumu destekleyecek yonde olmustur. Bu bulgular 1siginda
pandemi sonrasi dénemde sirket i¢i rotasyonun arttiriimasinin isten ayrilma niyetini

engelleyebilecek bir politika olabilecegi degerlendirilebilir.

isten ayrilma niyetini tahminleme analizlerinde ise yaklasik yiizde 50 ve yiizde 80
araliginda modeller ve orneklemler arasinda degiskenlik gosteren bir tahminleme
basarisi elde edilmistir. Test basarisi ve tahminleme basarisi arasinda ¢ok buyuk
farkhliklar olmadigi icin fazla tahminleme ya da az tahminleme durumlar olugsmadigi
degerlendirilmisgtir. Buna ek olarak, pandemi oOncesi donemde modellerin tahmin
basarilarinin pandemi sonrasi doneme gore genel olarak daha iyi oldugu soylenebilir.

Bu da isten ayrilma neden analizinde ortaya ¢ikan durum ile uyumludur.
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Benzer sekilde birden ¢ok model Uzerinde yapilan ve 6nceki béliumlerde aktarilan
arastirmalarda bu calismadan daha yiksek model basarilarina ulasilabildigi gérilmuas
ancak herhangi bir modelin her kogulda ve veride daha iyi tahmin yapabildigine dair bir
bulguya rastlanmamistir. Bu uygulamada da yapilan modelleme calismasiyla, en iyi
tahminleme basarisini gosteren modelin yontem, drneklem sayisi, ddonemsel faktorler,
Oznitelik sayisl, vb. bircok etkene goére farkliliklar gosterdigi ve bu konuda net ¢gikarimlar
yapilamadigi, her durum 6zelinde farkh bir modelin tercih edilmesinin uygun olacagi
gOrulmustir. Bunun yaninda, diger arastirmalarda yer almayan ancak bu ¢alismada
incelenen bir konu olarak, biylk degisimler getiren dénemlere ait modellerin dénemler
O0zelinde ayri olarak ele alinmasinin modelin tahmin basarisini etkileyebildigi

g6zlemlenmigtir.

Ozetle, bu calismada, diger benzer arastirmalardan farkli olarak isten ayrilma analizleri
pandemi donemindeki degisiklikleri de g6z onlne alarak yapiimistir. Calismada hem
nedenlerin arastiriilmasi hem de ayrilma durumlarinin tahmin edilmesi icin iki ayri analiz
gerceklestiriimistir. TUm bunlarin sonucunda ise pandeminin gergekten isten ayrilma
nedenlerinde ve ayrilma niyetlerinin tahminleme basarisinda farkliliklara yol actigi
g6zlemlenmistir. Bunun yaninda, yapilan analizlerde yine diger birgok ¢alismadan farkli
olarak sentetik veriler degil gercek iK galisan verileri kullanilmis, hatta ¢alisan ayriima
niyetinin tahminlenmesi igin farkli hazir bilgisayar programlari kullanilarak iK uzmanlari
icin 6rnek bir galisma sunulmustur. Bu ¢alismanin daha ileriye tasinabilmesi icin model
tahminlerinin arttinimasi, daha farkli c¢alisan 6zniteliginin modele eklenmesi ve
makinenin 6grenmesinin dénemsel dinamikleri de g6z o6nlne alarak yeni verilerle

modellerin periyodik olarak yenilenmesi 6nerilmektedir.



65

SONUC

Ozellikle giinimiizde pandemi dénemiyle birlikte gelen uzaktan calisma ve farkli is
modelleriyle, rekabet halinde olan is piyasasinda ¢alisan ayrilmalari érgutlerde maddi ve
manevi kayiplara neden olmaktadir. Orgiitler calisanlara yaptiklari yatirimlar ve bu
calisanlara g6re yapmis olduklari sermaye planlamalarini, c¢alisanlarin isten
ayrilmalariyla birlikte kaybetmekte ve yeni alinan caliganlarin maliyetleri de bu
maliyetlere eklenmektedir. Bu gerekgelerle, isten ayrilmalar 6rgutlerin uzun zamandir
bircok farkli alandan bakig agisiyla inceledigi ve ¢6zum ya da 6nlem arayisina girdigi bir

konu haline gelmigtir.

Bu calismada, calisanlarin kendileriyle ilgili demografik, sosyal ve performans bilgileri
hem ayriima nedeni olarak hem de ayrilma niyetini tahmin edebilecek bir model
olusturabilmek i¢in analiz edilmistir. Bu konudaki arastirmalar incelendiginde, neredeyse
tum calismalarin ¢ogunlukla muahendislik alanlarinda ¢alisan uzmanlar tarafindan
sentetik veriler kullanilarak ve bilgisayarda programlama yapilarak tek bir donem
Uzerinde ele alindigi goriimustir. Bu calismada ise bu calismalardan farkli olarak
Tiarkiye’de savunma sektoériinde faaliyet gosteren bir sirketin gercek insan kaynaklari
verileri  kullaniimis, pandemi o6ncesi ve pandemi sonrasi donem icin analizler
aynistirilarak  karsilastinlmis ve SPSS ile Orange bilgisayar programlarindan

yararlaniimigtir.

Calisan verilerine bakildiginda, betimsel analizler pandemi sonrasinda calisan
ayrihglarinin artis egiliminde oldugunu goéstermistir. Bunu telafi etmek icin yapilan ise
alimlarin sayisi da benzer sekilde artmistir. Sirkete yeni girmis 0-4 yil deneyimli
calisanlarin pandemi sonrasinda daha deneyimli ¢alisanlara gore daha fazla isten
ayrildigi goéraimustdr. Bunun yaninda betimsel analizlerde, ayrilan ¢alisanlarin daha ¢ok
28-32 ve 33-37 yas arasindaki ¢alisanlar oldugu, ancak bir yandan ¢ocuk sayisi arttik¢a
ayrihglarin azaldidi goéralmastir. Egitim olarak yuksek lisans mezunu ¢alisanlarin ayrihg
ylzdesinin daha fazla oldugu ve pandemi sonrasinda disik performansli ¢alisanlarin

ayrihglardaki oraninin azaldigi gézlemlenmistir.

Calismanin sinirhliklari, ayrilis analizlerinde siklikla 6znitelik olarak kullanilan 6zellikle,

Ucret, prim, terfi, invan gibi bircok 6zniteligin bu verilerle ilgili kayit tutulmamis olmasi,
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IK sistemlerinde ve sirket yapisinda yapilan degisikliklerin verilerde tutarsizlik
yaratabilmesi ve o6zellikle de sirketin gizlilik politikasi paylagsilmamasi sebebiyle veri
setine dznitelik olarak eklenememis olmasi; benzer sekilde sirket tarafindan yapilan
ayrihg anketi ve calisan memnuniyet anketlerinin sonuglarinin gizlilik nedeniyle

calismada yer alamamasidir.

Calismada, 2017-2023 yillarini kapsayan toplam 6378 c¢alisan verisi kullaniimistir. Bu
veriler, dncelikle kullanilabilir veriler ve analizde yer almasi gereken Oznitelikler ve
calisanlar 6zelinde ayiklanmistir. Ardindan, pandemi 6ncesi dénem (2017-2019) ve
pandemi sonrasi dénem (2020-2023) icin ¢alisanlar ilgili ddnemdeki durumlarina gore
isten ayrilmis ve ayrilmamis calisan olarak siniflandiriimistir. Bu sekilde, iki ayri dénem
icin iki ayri sinifi ve 9 6zniteligi (sirketteki deneyim suresi, cinsiyet, yas, cocuk sayisi,
egitim durumu, ana is grubu, yerleske, bolim, son performans puani) iceren iki ayri

populasyon verisi olusturulmustur.

Analizler yapilirken temelde doért farkl yaklasima goére farkli blyuklikte 6rneklemler
olusturulmustur. Denetimli makine 6grenmesi siniflandirma ydntemlerinden ikili lojistik
regresyon, k en yakin komsuluk algoritmasi, destek vektdr makinesi, karar agaci ve
rassal orman yontemleri ile hem pandemi dncesi hem pandemi sonrasi, her iki dénem

icin de ayrilma niyetlerine yonelik analizler gerceklestirilmigtir.

ilk olarak gergeklestirilen calisan ayriimalarinda 6zniteliklerin neden analizinde, ikili
lojistik regresyon yontemi kullaniimistir. Burada test sonuglarina bakildiginda, pandemi
Oncesi dénemde 6zniteliklerin ayrilma niyetini pandemi sonrasi déneme goére daha iyi
aciklayabildigi sonucu cikmistir. Bu degisimde, bu alanda yapilan ve g¢alismada da
aktarilan arastirmalar destekleyecek sekilde, 6zellikle mihendislik alaninda artan is
imkanlarinin, insan odakli egilimlerin ve veride gizlilik nedeniyle yer 6zniteliklerin etkisinin
oldugu degerlendiriimektedir. Ayrilma niyetine etki eden faktorler incelendiginde ise
pandemi Oncesi ve sonrasi donemde Ozniteliklerin ayrilma kararini agiklamada
farkhlastigi gozlemlenmistir. Pandemi sonrasi dénemde organizasyonel niteliklerin
ayriimama kararina etki ettigi goriilmistir. Ote yandan analizlerde, demografik verilerin
her iki donemde de ayrilma niyetinde etkin olmadigi, egitim ve performans puaninin ise
donemden bagimsiz ayrilmalara her zaman etki ettigi yonunde sonuglar ¢ikmistir. Bu

bulgunun, iK tarafindan yapilan pandemi odakl arastirmalarda da belirtildigi gibi
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organizasyon sebepli imkanlar ve kosullarin ¢alisanlar igin 6n plana ¢ikmasiyla uyumlu
bir sonug oldugu dederlendirilebilir. Bu sonuglar 1siginda yoneticilerin sirket ici rotasyonu
Ozendiren sistemler uygulamasinin ayrilma niyetini engelleyici bir politika olabilecedi de

degerlendirilebilir.

Calismada gergeklestirilen diger analizlerde, yukarida belirtilen makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak bir ¢alisanin belli ézniteliklerine gére isten ayrilma ihtimalinin
tahmin edilmesi yéninde modelleme calismasi gergeklestirilmistir. Bu uygulamada da
oncelikle model hiperparametreleri her yaklasim yani 6rneklem icin model performans
Olcutinl en yiksek hale getirecek sekilde ayarlanmistir. Ardindan, bu hiperparametre
degerleri hem tahminleme hem etki analizlerinde kullaniimis ve model test ve tahmin
basarilari incelenirken ve karsilastirilirken CA ve AUC degerlerine bakilmistir. Sonuclara
bakildiginda genel olarak yaklasik yizde 50 ile yuzde 80 arasinda tahmin basarisi elde
edilmistir. Bulunan model basarisi benzer konuda gergeklestirilen benzer diger
calismalarda bulunan basari Oolgutlerinden daha dusuktir ancak, bu c¢alismada
sinirliliklar nedeniyle az sayida 6znitelik kullanilabilmis, dénemsel farkhliklar géz 6ntine
alinarak gergek IK verileri Gizerinden analizler gergeklestirilmistir. Bir diger vurgulanmasi
gereken ve bu arastirmalarla drtiisen temel bulgu ise model performanslarinin kullanilan
veri, 6rneklem buyuklugu, 6znitelik sayisi, ddnemsel etkenler dahil tim etmenlere gore
her defasinda farklilik gosterebildigidir. Bu ¢alismalarda herhangi bir model igin her
zaman en basarili model olacagi ¢ikarimi yapilamamakta ve bu nedenle tahminleme
modeli olustururken yeni verilerle ve O&zniteliklerle modellemenin slrekli olarak

yapiimasinin daha dogru tahminler yapilmasini saglayabilecegdi sdylenebilir.

Sonug olarak, bu ¢alismada gergek veriler kullanilarak pandeminin ayrilma niyetine
etkileri veri analitigi ydntemleriyle agiklanmis ve ayrilma niyeti tahminlemesi igin pandemi
doénemini de icerecek sekilde bu alandaki diger uygulamalardan farkl 6rnek bir uygulama
gergeklestirilmistir. Aktarilan uygulama yontemleri ile 6zellikle iK alaninda c¢alisan birgok
uzman, daha c¢ok caligan Ozniteligini icerecek benzer aragtirmalari bilgisayar
programlarini kullanarak yapabilir. Bu analiz ve tahmin ¢aligsmalari ile orgutlerdeki kritik
calisanlarin isten ayrilma ihtimalleri Onceden tahmin edilebilecek ve neden
analizlerinden yola c¢ikarak geligtirilen insan kaynaklari politikalari ile isten ayriima

maliyetleri azaltilabilecektir.
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EK 3. SPSS VE ORANGE ANALIZ SONUCLARI ORNEK
(ORNEKLEM-1) EKRAN GORUNTULERI

Model Summary

-2 Log Cox & Snell R Magelkerke R
Step likelihood Square Square
1 BE2.9207 243 323

a. Estimation terminated at iteration number 20 because
maximum iterations has been reached. Final solution

cannot be found.

Tablo A.1. Model dzeti

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 7.4649 8 A&7

Tablo A.2. Hosmer ve Lemeshow testi

Classification Table®

Predicted
Ayl (0
Ayriimadi (1) Percentage
Ohserved 0 ! Corect
Step1  Aynldi (0) 0 200 ag 66.9
Aynimadi (1) 76 223 4.6
Overall Percentage 707

a. The cutvalue is 500

Tablo A.3. Karigiklik matrisi
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95% C.Lfor EXF(B)

B SE Wald df Sig. Exp(B) Cower | Upper
Step 1° E”Egg‘;ﬁﬁney'msu'es' 092 027 | 11379 1 001 1.096 1.039 1156
Cinsiyet(1) 236 238 984 1 321 780 485 1.259
Yasketagorik 014 026 280 1 597 1018 964 1.066
GocukSayisi 212 146 2102 1 147 809 607 1.077
EditimDurumuRank 17 652 4 ooz
EgitimDurumuRank(1) 181 436 7.326 1 007 207 131 722
EditimDurumuRank(2) 1136 360 9.982 1 002 21 158 650
EditimDurumuRank(3) 617 264 | 12.056 1 001 400 238 671
EditimDurumuRank(4) -234 353 441 1 507 791 306 1.581
AnalgGrubu 5830 0 829
AnalsGrubu(l) 21444 | 28131879 000 1 898 000 000
AnalsGrubu(2) 21047 | 28131879 000 1 898 000 000
AnalsGrubu(3) 40451 | 31010144 000 1 899 000 000
AnalsGrubu(4) 20758 | 28131879 000 1 899 000 000
AnalsGrubu(s) 220611 | 28131979 000 1 1999 000 000
AnalsGrubu(s) 20496 | 28131979 000 1 999 000 000
AnalsGrubu(7) 21936 | 28131.979 000 1 999 000 000
AnalsGrubu(a) 19488 | 28131.979 000 1 999 000 000
AnalsGrubu(g) 22520 | 28131.979 000 1 999 000 000
AnalsGrubu(i o) 20558 | 28131.979 000 1 899 000 000
Yerleske 4865 4 301
Yerleske(1) 297 468 234 1 628 757 318 1.989
Yerleske(2) 478 866 305 1 581 1613 285 5.808
Yerleske(3) 18455 | 40192.933 000 1 1.000 | 1034863678 000 .
Yerleske(4) 4791 1.353 1751 1 186 167 012 2367
Bélim 5.300 6 506
Balim1) -593 1538 148 1 700 553 027 | 11264
B&lm(2) 832 791 1.388 1 238 304 084 1.856
B&lim(3) -653 435 2253 1 133 520 222 1.221
Balim(4) -1.349 851 2517 1 13 259 048 1.274
BsIim(s) 19189 | 40192.933 000 1 1.000 000 000 .
B&IM(E) 1232 1.059 1.353 1 245 282 037 2325
SonPerformansPuani 4.747 2 .00
SenPerformansPuani(1) 3.984 68 | 41507 1 000 53705 | 15085 | 180436
SenPerformansPuani(2) 31479 573 | 30743 1 000 24032 7811 | 73041
Constant 18426 | 28131.478 000 1 095 | 100489240.2

a. Variable(s) entered on step 1: SirkettekiDeneyimSiresiYilKategorik, Cinsiyet, Yasketagorik, CocukSayisi, EditimDurumuRank, AnaigGl'ubu,
Yerleske, Bélim, SonPerformansPuani.

Tablo A.4. Degisken tablosu
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(O Cross validation Evaluation results for target (None, show average over classes) v
MNumber of folds: 5 A Model AUC CA F1 Prec Recall MCC
Sanfed Logistic Regression 0.754 0.697 0.696 0.705 0.697 0.404
e Tree 0661 0.681 0681 0684 0681 0365
@ selected > SVM 0.627 0.580 0.576 0.589 0580 0.171
O Random sampling kNN 0.707 0.681 0.675 0.703 0.681 0.386
et e el Random Forest 0.771 0.647 0.641 0666 0.647 0316
Training set size: 80%

(] stratified
O Leave one out
() Test on train data

© Test on test data

Tablo A.5. Hiperparametre ayarlari yapilmadan dnce test basar dlcgutleri

a
R gg /1
Q°@ / Kalan Aynlan Verisi F/ (O €ross validation
& o Number of folds: |5~
&fp ¢ Eg Stratified
4 \ g | (O Cross validation by feature
@ J ’ Selected ~
(C) Random sampling
Kalan Ayrilmayan Verisi 1
Ayrilanlar Repeat trainftest: 2 ~
Training set size: 80 %
#%» Random Forest ? X [] stratified
r @ rile e H | O Leave one out
E Name | (O Test on train data
! Random Forest © Test on test data
| e Properties 1;1
Number of trees: wiF
Number of attributes considered at each split: 1S
(] Replicable training
(] Balance dass distribution
Growth Control
(] Limit depth of individual trees: 308
505

Do not split subsets smaller than:
Apply Automatically

=789 Bo-

| earme’

I
A

e

Evaluation resuits for target  (None, show average over classes)

Tablo A.6. Ornek hiperparametre ayar ekrani

Model AUC CA F1  Prec Recall MCC
Logistic Regression 0.754 0.697 0.696 0.705 0.697 0.404
Tree 0661 0.681 0.681 0.684 0.681 0.365
SVM 0.627 0.580 0.576 0.589 0.580 0.171
kNN 0.707 0.681 0.675 0.703 0.681 0.386
Random Forest 0776 0.706 0.705 0.713 0.706 0.419
Compare models by: Area under ROC curve Negligit
Logistic Reg... Tree SVM KNN
Logistic Regression
Tree
SVM
kNN
Random Forest
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Tablo A.7. Karisiklik matris raporu

Plot

Target 0 ~

Classifiers

B Logistic Regression
H Tree 0.8
B svm
| M kNN

M Random Forest
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Curves

Merge Predictions from Folds -~

TP Rate (Sensitivity )
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ES

("] show convex ROC curves

[_] show ROC convex hull
Analysis

Default threshold (0.5) point 0.2

Show performance line
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Sekil A.1. ROC egrisi
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