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ISE ALIM SURECINDE MAKINE OGRENMESI VE COK KRITERLI
KARAR VERME TEKNIKLERI: AMPIRIK BiR CALISMA

OZET

Gilinlimiizde pek c¢ok alanda teknolojik gelismeler yasanmaktadir. Yasanan bu
teknolojik gelismeler bir¢cok verinin kaydedilip veri ambarlarinin olugsmasina ve
gerektiginde bu verilerin analiz edilip, karar vermeyi destekleyen caligmalar
yapilmasia zemin hazirlamaktadir. Karar verme faaliyetinin en sik kullanildigi
alanlardan bir tanesi de ise alimdir. insan kaynaklari ise alim siirecini yiiriiten
organizasyonel yapidir. Dogru calisan ve dogru is eslesmesini yapilmamasi
organizasyonlarda bir¢ok soruna neden olmaktadir. Gliniimiizde sirketler genel olarak
nesnel niteliklerden uzak ise alim stratejisi izlemektedir. izlenen bu subjektif
yontemler genellikle ise alimi kisisel deneyime maruz birakmaktadir. Cok Kriterli
Karar Verme Yontemi genellikle ise alim siirecinde bir¢ok sektdr ve pozisyon igin
kullanilmaktadir. Cok Kriterli Karar Verme yontemleri arasindan en yaygin
kullanilanlardan biri de AHP yontemidir. Bu ¢alismada bir tekstil firmasinin mavi yaka
makineci se¢imi i¢in kriter agirliklandirilmasi, ¢ok kriterli karar verme
yontemlerinden biri olan AHP ve makine 6grenmesi yontemlerinden GBT yontemiyle
yapilmistir. 10 adet alternatif kriter arasinda siralama yapilmistir. Firmanin insan
kaynaklar1 departmanindan personellere ait veriler alinmistir. Veriler temizlenerek
kaliteli veri haline getirilmistir. 269 adet veri simiflandirma algoritmalarina tabi
tutulmus daha sonra uygun olan siniflandirma yontemi belirlenmistir. Veriler
RapidMiner paket programiyla analiz edilmistir. GBT ydntemiyle 10 adet kriter
agirliklandirilmistir. Daha sonra GBT ile agirliklandirilan kriter agirliklart ile AHP’
de bulunan kriter agirliklar1 karsilagtirtlmigtir. Bu galisma ile hem Cok Kriterli Karar
Verme Yontemlerinden AHP hem de makine 6grenmesi yontemlerinden GBT
kullanilarak yapilan ampirik bir ¢aligma olarak literatiire katki sunulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Ise Alim, Makine Ogrenmesi, CKKV, AHP, GBT
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MACHINE LEARNING AND MULTI-CRITERIA DECISION-MAKING
TECHNIQUES IN RECRUITMENT: AN EMPIRICAL STUDY

ABSTRACT

Today, there are technological developments in many areas. These technological
developments pave the way for the recording of big data, the creation of data
warehouses, the analysis of these data when necessary, and the making of studies that
support decision-making. One of the most frequently used areas of decision-making
activity is recruitment. Human resources are the organizational structure that carries
out the recruitment process. Failure to match the right employee and the right job
causes many problems in organizations. Today, companies generally follow a
recruitment strategy that is far from objective qualifications. These subjective methods
followed often expose the recruitment process to personal experience. The Multi-
Criteria Decision-Making Method is generally used for many sectors and positions in
the recruitment process. One of the most widely used Multi-Criteria Decision-Making
methods is the AHP method. In this study, criterion weighting for the selection of a
blue-collar mechanic of a textile company was made with AHP, which is one of the
multi-criteria decision-making methods, and the GBT method, which is one of the
machine learning methods. A ranking was made among 10 alternative criteria. The
data of the personnel were obtained from the human resources department of the
company. The data has been cleaned and turned into quality data. 269 data were
subjected to classification algorithms and then the appropriate classification method
was determined. Data were analyzed with the RapidMiner package program. With the
GBT method, 10 criteria were weighted. Then, the criteria weights weighted with
GBT, and the criteria weights found with AHP were compared. This study contributes
to the literature as an empirical study using both AHP from Multi-Criteria Decision-
Making Methods and GBT from machine learning methods.

Keywords: Recruitment, Machine Learning, MCDM, AHP, GBT
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1.GIRIS

Gliniimiiz kosullarinda organizasyonlarin tiim departmanlar1 teknolojik gelismelere
acik olmak zorundadir. insan kaynaklar1 departmani organizasyonun destekleyici bir
departman: olmasina karsin organizasyonun en O6nemli yapitasini olusturmaktadir.
Organizasyonlarin verimliligi ve siirdiiriilebilirligi insan faktoriiniin ne kadar dogru
kullanildigr ile ilgilidir. Bu baglamda insan kaynaklar1 departmaninin yaptigi temel
islevlerden biri de personel se¢imini dogru bir sekilde yapmaktir. Giiniimiizde ¢alisan
istekleri de igveren istekleri de farklidir. Organizasyon igerisinde dogru personelin
dogru is tanimiyla eslesmesi insan kaynaklar1 departmaninin temel gorevidir. Insan
kaynaklarinin uygun yapmadigi bir personel se¢iminin birgok sonuglari vardir. Yanlig

personel se¢imi organizasyonlara zaman ve isglicii kayb1 olarak geri donmektedir.

Her sektériin ve pozisyonun dinamikleri farklidir. Insan kaynaklari, personel secimini
genellikle se¢im yapan kisinin deneyimlerine ve personele ihtiya¢ duyan departman

yoneticilerinin isteklerine gore yapmaktadir.

Bu durum personel se¢imini nesnel olmaktan uzaklastirmaktadir. Giiniimiizde tiim

sektorler ve departmanlar is kollarini teknolojik gelismelerle uyumlastirmaktadirlar.

Bu calismada ise insan kaynaklar1 departmaninin nesnel ise alim kavramindan oldukca
uzak oldugu goriilmiistiir. Firmada ise alim siiregleri kisilere bagli oldugundan dolay1
nesnel siireglere ihtiya¢ duyulmustur. Bu durum c¢ok kriterli karar verme ve tiim
alanlarda kullanim1 oldukca popiiler olan makine 6grenmesi ile personel se¢iminin
saglanmasini, kriterlerin ise her iki model i¢in agirliklarinin kargilagtirilmasin

icermektedir.

Literatiir taramas1 yapildiginda ulusal ve uluslararas1 yayinlarda ¢ok kriterli karar
verme modelinin ise alim siirecinde oldukga sik rastlanan Ornekleri bulunmaktadir.
Makine 6grenmesi ise uluslararasi yayinlarda kullanilmaya baslanmis ve birgok sektor
igin ¢esitli yayilar yapilmistir. Ulusal olarak ise ise alim siirecinde makine 6grenmesi
kullanilmasiyla ilgili literatiir ¢alismalar1 yapilmis olsa da uygulama yapilan herhangi
bir yayma rastlanmamaktadir. Calismanin yapildigr firma 37 yillik bir tekstil
gecmisine sahip, Istanbul’da bulunan bir tekstil firmasidir. Firmada ise alim siireci

nesnel yontemlerden uzak subjektif kararlar ile gergeklestirilmektedir.



Bu caligmada bu tekstil firmasinda mavi yakali makine operatoriiniin ise alimi i¢in
kriterler Cok Kriterli Karar Verme (CKKYV) yontemlerinden biri olan AHP metodu ve
Makine Ogrenmesi Yontemi olan GBT ile agirliklandirilmistir. Daha sonra AHP
metodu ile bulunan kriterler ile GBT ile bulunan kriterler karsilastirilarak

yorumlanmustir.

Boylelikle bu c¢alisma kapsaminda, ise alim i¢in Cok Kriterli Karar Verme ile
Makine Ogrenmesinin birlikte kullamlabilecegi ampirik bir uygulama ile

gosterilmistir.

1.1.Calismanin Amaci ve Kapsam

Calismada insan kaynaklar siireglerinden ise alim siireci ele alinmaktadir. Uluslararasi
ve ulusal baglamda CKKYV Yontemlerinden AHP ise alim siireclerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Fakat Makine Ogrenmesi konusunda uluslararasi baglamda ise alim
stireclerinde uygulama ornekleri olsa da ulusal baglamda ampirik bir c¢alismaya

rastlanmamaktadir.
Calismanin arastirma sorusu;

. Makine 6grenmesi yontemleri ve AHP yontemi ile personel se¢imi icin kriter

agirliklandirilmasi yapilarak birlikte kullanilabilir mi?

Calismanin temel amaci hem makine 6grenmesiyle ise alim siirecini inceleyen
ampirik bir ¢alisma olusturmak hem de makine 6grenmesiyle bulunan Kkriter
agirhklarimin AHP yontemiyle bulunan kriter agirhiklar ile karsilagtirnlmasim

saglamaktir.



2. GENEL KAVRAMLAR

2.1. Insan Kaynaklan (iK)

Bir organizasyonun temel yapitasi insandir. Organizasyonun verimligini belirleyen
yine insan faktoriidiir. Bu yapiy1 yoneten ise insan kaynaklar1 departmani olarak
diisiiniilebilir. Isletmelere rekabet avantaji saglayan insan kaynaklari yonetimi,
isletmelerde isgiicii olusturan ve olusturdugu bu isgiicii sayesinde isletme amaclarini

etkin bir sekilde gergeklestiren yapidir [1].
Snow, insan kaynaklar1 yonetim politikalarini iki sekilde siniflandirmistir.

e Organizasyon i¢inden calisan se¢ip uygun pozisyon i¢in gelisim gostermesini
saglayan organizasyon yapisi politikalarin ilkidir. Bu siirec; personeli kendi

adaylar igerisinden segip yetistiren organizasyon olarak diigiiniilebilir.

e Politikalarin digeri ise c¢alisanlar1 ihtiyaglarina gore belirleyen onlarin
yetismesine katki saglamayan, sonu¢ odakli organizasyon seklinde

disiiniilebilir.

Bu baglamda, sirketlerin IK politikalarinda baz aldiklar: stratejiler degiskenlikler
gostermektedir. Baz1 sirketler kendi calisanini yetistirme yoluna gitmektedir. Bazi
sirketler ise hazir yetistirilmis personeli istihndam etmek istemektedir. insan Kaynaklar
politikalariin ¢esitli sonuglar1 ortaya ¢ikmaktadir. Kendi ¢alisanini kendi yetistirme

yoluna giden IK Politikasinin organizasyona etkileri su sekildedir;
e Daha sadakatli caligsana sahip olmaktadir.
e Kurum kiiltiirlinii ¢alisana benimsetmektedir.
e Personelin uzmanlagma siirecinde hata yapma olasilig1 oldukg¢a fazladir.

Diger IK Politikas: ise calisanlar: ihtiyaclarma gére belirleyen onlarin yetismesine

katki saglamayan yapinin etkileri su sekildedir;
e Sonug odakli bir organizasyon yapisi hakimdir.
e Maliyet yiiksektir.

e Hata orani diisiiktiir.



Insan kaynaklar1 temel olarak organizasyonda pek ¢ok isleve sahiptir. Bu islevler

su sekilde siralanabilir.
o Sirkette calisan yapisini belirlemektedir.

e Basvurular arasindan uygun adaylarin se¢imini yapmakta ve adaylari

organizasyona entegre etmektedir.
e (alisanlarin ozliik islerini ve evrak takibini yapmaktadir.
e Personelin aylik bordro hesaplamasini yapmaktadir.

e Organizasyon i¢ine yeni katilan personelin ise alim siireclerinin
yuriitiilmesini saglamaktadir.

e Oryantasyon siireglerinin kontrol edilmesini saglamaktadir.

e Calisan personelin performans degerlendirme siireglerini yiiriitmekte ve

degerlendirmelerini yapmaktadir.

Insan kaynaklarmm en onemli islevlerinden birisi ¢alisan segimi yapmaktir.
Calisan se¢imi yaparken dogru isi dogru personel ile eslestirmek zorundadir. Aksi
durumda isgiicii, zaman ve maliyet gibi kayiplar hem igveren hem de ¢alisan i¢in
s6z konusu olacaktir. Ise alim siireci zor ve dzen gerektiren bir siirectir. Bu siirecte
kisiler aday havuzundan segilip degerlendirilir. Aday havuzu olusturulurken birgok

ise alim kanali kullanilmaktadir. Bunlardan bazilar1 asagidaki gibidir.
e Sahsi Basvurular
e Elektronik Bagvurular
e Referans Araciyla Bagvurular

Degerlendirme stireci tamamen subjektif siireclere dayanmaktadir. Subjektif siiregler
de hatalar1 beraberinde getirmektedir. Insan kaynaklarinda olusan ise alim siirecleri ya
departmandaki ihtiyaca yonelik ya da yoneticilerin istekleri dogrultusunda
sekillenmektedir. Oysa ise alim siireci karmasik bir slirectir ve yalnizca ihtiyag
dahilinde yonlendirme seklinde basite indirgenemez. Kisisel 6zellikler, is deneyimi
gibi 6zellikler bir ¢alisanin hem performansini hem de sadakat siirecini etkilemektedir.

Organizasyonel siireglerin objektif olmas1 bagariy1 beraberinde getiren bir olgudur.



En dogru calisan se¢imi, ige alim saglayanin goriislerinin nesnel olmasiyla

mimkindiir.

2.1.1 ise ahm siireci

Ise alim siireci, is basvurusunda bulunan kisilerin organizasyonda calisabilmek icin
gectigi siiregtir. Organizasyonlarda insan kaynaklar1 bu siireci yiiriitmektedir. Insan
kaynaklari, c¢alisan se¢imi yaparken dogru isi dogru personel ile eslestirmek

zorundadir.
Ise alim siireci baslica asagidaki unsurlardan olusmaktadir.
e Organizasyonda ihtiya¢ duyulan pozisyon belirlenmektedir.
e Aranilan pozisyona uygun nitelikler belirlenmektedir.
e Organizasyon yapis! i¢inden uygun aday arayis1 yapilmaktadir.

e Organizasyon igerisinden uygun aday temin edilemiyorsa, dogru aday

arayisina gidilmektedir.
e Bagvurular ise alim kanalindan toplanmakta, uygun adaylar belirlenmektedir.

¢ Olusan bu aday havuzundan uygun pozisyon uygun aday eslesmesi
yapilmaktadir.

Uygun aday ve uygun pozisyon eslesmesini insan kaynaklarinin oldugu organizasyon
yapisinda ise alim yetkilisi saglarken, insan kaynaklari departmaninin olmadigi
organizasyonlarda ise aday secimini yetkili kisiler yapmaktadir. Adaym
degerlendirilmesinin ortalama isletmelerde 1 ay kadar siirmesi beklenmektedir.
Firmaya bagli olarak siireler degismektedir. Bu ¢alismadaki firmada ise makineci ise

alim sureci ortalama 2-3 hafta kadar siirmektedir.

Ise alim siirecleri, nesnel ise alim siireci ve 6znel ise alim siireci olarak ikiye ayrilir.
Ise alim siirecinde nesnellik, isverenin dnceden belirlenmis Kriterlerinin tiim adaylara
tutarli bir sekilde uygulanmasi seklinde tanimlanabilir. Nesnel se¢ime en glizel
orneklerden bir tanesi sonucu sabit bir algoritmayla belirlenen bir testtir. Oznel se¢im
ise, ise alim yoOneticisinin aday hakkinda o anda mevcut olan tiim bilgileri
yorumlamasina dayanmaktadir [2]. Firmada ise alim siireci incelendiginde ise bagvuru
formunun degerlendirilmesi, IK degerlendirilmesi ve teknik miilakat seklinde oldukca

basit ve nesnellikten uzak bir ise alim politikas1 goze carpmaktadir. Tiim alanlarda
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yaygin olan teknolojinin insan kaynaklar1t departmani i¢in de kullanilmasi

gerekmektedir.

2.2. Ise Ahm Siirecinde Analitik Yaklasimlar

Gliniimiizde teknolojik gelismelerin yogun olarak yasandigi bilinmektedir. Teknoloji
tiim stirecleri objektif hale getirmeye baglamistir. Siiregler objektif hale getirilirken
cesitli yontemler kullanilmaktadir. CKKYV sik kullanilan yontemlerden biridir. Birgok
sektor ve pozisyonda calisan seciminde literatiirde CKKV kullanilan o6rnekler
mevcuttur. Giliniimiizde ise alim siire¢lerinde yayginlasmaya baslayan diger bir

yontem ise makine 0grenmesi yontemidir.

Ise alim siireclerinde yaygin olarak kullanilan ydntemlerden biri Cok Kriterli Karar
Verme Yontemlerinden biri olan AHP yontemidir. Hem farkli sektorler hem de farkli
departmanlar i¢in ulusal ve uluslararasi literatiirde AHP yontemi kullanilan bir¢ok
ornek bulunmaktadir. Uluslararasi literatiirde bir bagka yontem olan makine 6grenmesi
yonteminin kullanildig1 6rnekler bulunmaktadir. Bu iki yontem de siireclerin objektif
olarak degerlendirilmesine katki saglayan yontemler olarak ¢alismada ele

alinmaktadir.

2.2.1.Cok kriterli karar verme yontemi

Cok kriterli karar destek sistemleri, siireci bulunan kriterlere gore modelleme ve
kararin faydasmmi optimum diizeyde tutma seklinde analiz etme silirecine
dayanmaktadir. Cok Kriterli Karar Verme Y 6ntemi genel olarak “Karar verici kisilerin
cesitli kaynaklardan elde ettikleri birbirinden ¢esitli verileri yeterli ve sistemli bir
sekilde analiz edip degerlendirebilmeleri icin gelistirilen yontemler” seklinde

tanimlanmaktadir [3].
Temel olarak;
e Amagclarin belirlenmesini,
o Kiriterlerin belirlenmesini,
e Alternatiflerin belirlenmesini,

e Alternatiflerin karara gore degerlendirilmesini icermektedir.



Cok kriterli karar verme yontemi giiniimiizde pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu
alanlar sosyal, kiiltiirel, finansal ve politik olarak o6rneklendirilebilmektedir. Bu
yontem, genel olarak ¢alisan segimlerinin veri seti olmadan objektif bir sekilde

yapilmasini saglamaktadir.

Bir karar verilecek ise ve bu karara ait kriter dnceligi bilinmiyorsa CKKV uygulanir.
Bu baglamda, ise alim silireci organizasyon ic¢in nesnel kriterlere dayandirilmis
olmaktadir. Somut sonuglara dayandirilmis ise alim kriterleri, ise alim siirecinin

objektif ilerlemesine biiyiik oranda katki saglayacaktir.

Ulusal ve uluslararasi alanda pek ¢ok ¢alismada CKKV yontemi kullanilmistir. insan
kaynaklar1 alaninda ise bir¢ok pozisyon ve sektor icin CKKV yontemi ile Kriter

agirliklandirilmasi yapilmis ¢alismalar mevcuttur.

2.2.2.Makine 6grenmesi

Teknoloji glinimiizde her alana yayilmistir. Teknolojinin hayatimizda bu kadar
entegre olmasiyla birlikte bir¢cok veri kaynagi ortaya ¢ikmaktadir. Veriler her alanda
kay1t altina alindiginda bu verilerin yararli bir bilgi donilisiim evresi zamanla ortaya
cikmistir. Bilgiye ortak bir yerden herkesin erisimi makine 6grenmesini kullanish
kilmaktadir. Internetin de varhigiyla verilerin kayit altinda tutulmasi oldukga
kolaylasmistir. Organizasyonlar genel olarak ortak islerinin yiirlimesi i¢in bulut
bilisim sistemlerine ihtiya¢ duymaktadir. Bulut bilisim sistemleri genel olarak yetki
alanlarina gore organizasyondaki personele degisim, kayit ya da goriintiileme hakki
tanimaktadir. Her birimin ve her yetkili personelin kayit yapildig: diisiiniildiigiinde her
isletmede devasa bir veri kaynagi olusmaktadir. Makine 6grenmesini genel olarak
verilerin kullanilmasiyla biiylik verilerden anlamli bir sonug ¢ikartilabilecek olan veri
kiimelerinin olusturulmasini, verinin temizlenmesini, veri setlerinin analizinin
yapilmasini ve son olarak veri setinden ¢ikan sonucglarin yorumlanmasini igeren bir
siire¢ olarak yorumlamak miimkiindiir. Makine 6grenmesinde temel amag verilerden
yapilan ¢ikarimin herhangi bir miidahale olmadan otomatik yapilmasidir. Makine

ogrenmesinde modeller iki ana baslik altinda toplanmaktadir [4].

e Tahmin edici modelleme: Tahmin edici modellerde, sonuglar1 bilinen

verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden



yararlanilarak sonuclart bilinmeyen veri kiimelerinin sonu¢ degerlerinin

tahmin edilmesi amag¢lanmaktadir.

e Tammlayici modelleme: Tanimlayic1t modellerde ise karar vermeye rehberlik
etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki Oriintiilerin  tanimlanmast

saglanmaktadir [5].
Siniflandirma modelinde kullanilan baslica teknikler sunlardir.

e Karar Agaclari (Decision Trees)

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)
e Naive-Bayes

Bu yontemlerden en yaygin olan yontem ise karar agaci yoOntemidir. YOontem
uygulanmasinin kolay olmasi, anlagilir olmasi, giivenilirlik seviyesinin yiiksek olmasi

sebebiyle en yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi yontemidir [6].

Makine o6grenmesi yonteminin ilk asamasi sorunun belirlenmesidir. Bu sorunu
¢ozmeye yonelik olabilecek kaynaktan veri bulunmasi saglanmaktadir. Verinin
kalitesi makine 6grenmesine dogrudan etki etmektedir. Dogru veri setiyle ¢alismak
makine 6grenmesinde temel husustur. Dogru veri seti ile ¢alisildigina emin olunduktan
sonra verilerin degisken tiirleri ve 6l¢iim sekilleri belirlenir. Olgiim cesitleri ise

kategorik ve sayisal olarak iki temel gruba ayrilmaktadir.

Tablo 2.1. Olgiim Cesitleri

Kategorik Sayisal
Nominal Oransal
Ordinal Aralik

Veri, dogru sonug elde edebilmek adina dogru yontemler ile temizlenmekte ya da
ayitklanmaktadir. Bu veri temizleme ve veri ayiklama isleminden sonra ise Kaliteli

veriler elde edilmektedir. Kaliteli veriler makine 6grenmesinde kullanilan sonug elde



etmeye yoOnelik veri temizleme ve veri ayiklama isleminden gecirilmis veri g¢esidi
olarak tanimlanmaktadir. Kaliteli veri makine 6grenmesinde ulasilan sonuglar i¢in

Oonem arz etmektedir. Bu siirecte karsilasacagimiz veri tiirleri su sekildedir.
e Eksik Veri
e Giriltili Veri

e Aykir1 Veri

Eksik  verilerin tamamlanmast i¢in  genellikle istatiksel  yOntemlerden
faydalanilmaktadir. Aykir1 veriler ve giiriiltiilii verilerde ise genel olarak kiimeleme
algoritmalarindan faydalanilmaktadir. Veri setinin analiziyle devam eden bu siireg
cikan sonuglarin yorumlanmasi ile sonuc¢lanmaktadir. Makine 6grenmesi yontemi
bankacilik ve pazarlama gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Teknolojinin
kullanilmasiyla birlikte bir¢ok alanda veriler sistemlerin i¢inde tutulmaktadir. Degerli
olan bu verilerden anlamli sonuglar ¢ikarilmasina bankacilik ve pazarlama alaninda

yaygin olarak rastlanmaktir [7].

Uluslararasi yayinlarda ise alim siireglerinde kullanilmaya baslanan makine 6grenmesi

yontemi ulusal olarak varligini heniiz ampirik bir ¢aligma olarak gosterememistir.



3.LITERATUR TARAMASI

Bir organizasyonun en temel yapi tasi insandir. Bundan dolayr dogru personel dogru
is eslesmesinin saglanmasi insan kaynaklarin en onemli iglevlerinden bir tanesidir.
Gliniimiizde ise alim siireci genel olarak subjektif yaklasimlara dayandirilmaktadir. Bu
yaklasim bi¢imi kisilere bagli oldugundan ¢ogunlukla dogru sonuglar vermemektedir.
Giliniimiizde teknoloji oldukc¢a yaygindir. Teknoloji tiim siireglere bir yenilik getirdigi
gibi ise alim siireclerine de bir¢ok yenilik getirmistir. Bu yenilikler oncelikle
matematiksel temellere dayanmis giiniimiizde ise yapay zeka siireclerine evrilmistir.
Matematiksel temelli siire¢lerden yapay zeka temelli siireglere gecis oldukca hizl
gerceklesmektedir. CKKV, matematiksel temelli bir yontemdir. Makine 6grenmesi ise

kullanilan verilerden anlamli sonuglar ¢ikaran bir sistemdir [8].

Literatiir taramas1 yapildiginda hem CKKYV hem de makine 6grenmesi ile ilgili ¢esitli
caligmalara rastlanmaktadir. Insan kaynaklarinda yapilan literatiir taramalari

incelendiginde CKKV Yonteminin yaygin olarak kullanildig1 goriilmektedir.

Yapilan literatiir galismalarinda genellikle ise alim siireclerinde AHP tabanli

yontemler kullanildig1 gériilmiistiir.

e Demireloz [9]; Satis personelinin  belirlenmesinde AHP  yontemi
uygulanmistir. Calismada personel se¢im kriterleri belirlenmistir. Ayni ulusal
ve uluslararasi pazarda faaliyet gosteren bir firmada satis personelinin

zamanda se¢im kriterleri personel se¢giminde kullanilmaktadir.
e Navimipour [10]; Personel se¢im modelini AHP yontemiyle olusturmustur.

e Chen [11], AHP yontemini personel performanst degerlendirmesinde

kullanmugtir.

e Hong ve Ismail [12] ise AHP ve ELEKTRE yontemiyle personel se¢im

modelini olusturmuslardir.

e Cakir ve Akar [13], Bulanik AHP ydntemiyle lojistik sektoriinde personel

secimin konu almislardir.

e llgaz [14] ise ¢alismasinda TOPSIS ve AHP ile personel se¢imi yapmustir.
Calismada lojistik sektoriinde operasyon uzmani se¢im kriterleri AHP

Yontemiyle agirliklandirilmis ve TOPSIS Yontemiyle se¢im yapilmistir.
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Oztiirk [15], calismasinda, saglik sektdriinde kurye alimi igin TOPSIS ve AHP
Yontemini kullanmaktadir. AHP ile alt ve ana kriterlerin agirliklart
belirlenmistir. TOPSIS yontemiyle ise adaylar siralanmistir. En yiiksek 6nem

iceren kriter belirlenmistir.

Belirtildigi tlizere AHP yontemi ise alim siirecinde olduk¢a sik kullanilan bir

yontemdir. Cesitli sektdrlerde ve cesitli pozisyonlarda kullanilmaktadir. Ise alim

siirecinde kullanilan diger bir yéntem ise Makine Ogrenmesi yontemidir.

Chen ve Chien [16], yaptig1 ¢alismay1 Tavyan’da bulunan yiiksek teknoloji
firmasiyla gergeklestirmistir. Ampirik ¢alismanin yapildig: sektor yari iletken
teknolojisi  sanayisidir. Calisma alaninda nadir rastlanan bir O6rnek
olusturmaktadir. Firmada ¢alisan miihendislerin verimini arttirmak iizerine
yapilan bir c¢aligmadir. Karar agact yontemi kullanilmistir. Karar agaci
kullanilmasmin énemi nedenlerinden biri de verilerin kategorik olmasindan
kaynaklanir. I¢ kanal alimlarinin daha basarili oldugu goriilmiistiir. Sirket
yoneticileriyle basarili stratejiler belirlenmistir. Dogrulanmis sonuclara

ulasilmistir. Bu sonuglar ise ise alim siirecinde is yiikiinii azaltmaktadir.

Bir bagka calismada yaklasim etki alanina dayali veri madenciligidir. Veri seti
266 adet katilimciyr igermektedir. Karar Agaci Tabanli Personel Secim
Kurallar1 Cikarma Asamasi onceden islenmis veri seti kullanilarak dort karar
agaci (C4.5, Rasgele Agag, REP Agaci ve CART) olusturulmustur. Karar agaci
algoritmalarinin olusturulmasi ve her algoritmanin degerlendirilmesi sirasinda
WEKA 3.7.13 veri madenciligi aract kullanmilmigtir. C4.5 karar agaci
yonteminin en dogru karar agact modelini olusturdugu kesfedilmis, bu nedenle
C4.5 karar agac1 modelinden 26 sec¢im kurali ¢ikarilmistir. Bu ¢alisma modeli
4 farkli 6zellige (dogruluk, hata orani, kesinlik ve geri ¢agirma) dayali olarak
en yliksek olarak siralanmistir. Modeller, sirayla azalan sirada listelenmistir

[17].

Baska bir ¢alismada ise; Bankacilik ve finans sektoriinde ise alim ile ilgili
calisilmigtir. Karar agact yontemi kullamilmistir. MADM Modellemesiyle

olusturulmustur [18].
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Literatiir calismasinin gozden gecirildigi ve bircok yaymin tarandigi
Safarishahrbijari [19], anahtar kelimeleri kullanilarak literatiir gbézden
gecirilmistir. Bulunan sonuglar 1980 ve 2015 tarihi arasinda sinirlandirilmig
giivenilir dergi veri tabanlarinda aranmistir. Tam metin incelemesi yapilmistir.
Makaleler iilke, endiistri, kapsam, yil ve modelleme tekniklerine gore
siniflandirilmistir. Onceki isgiicii modellerinin metodolojik olarak giiclii
yonlerini ve zorluklarini arastirmak ve gelecekteki modelleri gelistirmek i¢in

yontemleri tartismaktadir.

Kulkarni [20], tarafindan yapilan ¢alismada performanslar, ise alim tahmini
icin nitelikler olarak dikkate alinarak, Rastgele aga¢ ve J48 smiflandirma
modelleri kullanilmistir. Siniflandirilma kurallar1 olusturulmustur. Rastgele
Aga¢ ve J48 smiflandirma modelleri, 10 c¢apraz dogrulama katmani
kullanilarak olusturulmustur. Karar Agaci konseptini kullanarak siniflandirma
modelleri olusturmak i¢in iki algoritma — Random Tree ve J48 kullanilmistir.
Bu iki siniflandirma modeli arasinda, Random Tree simiflandirma modeli, J48

smiflandirma modeline kiyasla daha iyi bulunmustur.

Shehu [21], Veri madenciligi yaklagimiyla bir sistem gelistirilmistir. Sistem
icin bir web tabani kullanilmigtir. Firma bazli degil, bir internet sitesiyle

ampirik bir caligma veri madenciligi ise alim ¢ergevesinde gerceklestirilmistir.

Calik [22], calismasinda Cok Kriterli Karar Verme Teknikleri ile Makine
Ogrenmesi ydntemlerinin isgdren se¢iminde birlikte nasil kullanilabilecegini
irdeledigi calismasinda iki yaklagimin sentezlendigi uluslararasi yayinlar
hakkinda bilgi vermis ve bu konuda ulusal bir yayminin olmadigini
vurgulamistir. Yaptigr calisma ile Cok Kriterli Karar Verme ile Makine
Ogrenmesi yontemlerinin birlikte kullanilabilecegi 4 temel alternatif sonucuna
ulasmistir. Calik bu ¢aligma ile insan kaynaklar1 alaninda yapilan ise alim
stireclerinde veri ve tahmine dayali yaklasim i¢in belirlenen 4 temel alternatifin

sonraki ¢aligmalara 151k tutmasina temel olusturmaktadir.

Demir ve Calik [23], ise ¢alismasinda makine 6grenmesi yontemlerinden biri
GBT yontemi hazir bir veri seti kullanilarak analiz edilmektedir. Calisma hazir
bir veri seti kullanilmasina ragmen ise alim siirecinde makine 6grenmesi

yonteminin ulusal baglamdaki boslugunu doldurmaktadir.
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Literatiirde goriildiigli tizere pek ¢ok calisma incelemesi yapilmistir. Yapilan bu
incelemede Cok Kriterli Karar Verme Yontemiyle ise alimin saglandigi birgok ulusal
ve uluslararasi yaym oldugu gozlenmistir. Makine Ogrenmesi alaninda ise ise alim
stirecinde uluslararasi1 alanda ¢alismalar yapilmaya baslanmis olsa da ulusal alanda
herhangi bir ampirik calisma 6rnegi bulunmamaktadir. Demir ve Calik, makine
ogrenmesini ise alim siireglerinde hazir bir veri setiyle kullanarak ulusal baglamda bir

¢alisma olusturmuslardir [23].

13



4. YONTEM

Insan kaynaklarmin temel amagclarindan biri dogru personel dogru is eslestirmesini
yapmaktir. Giiniimiizde bircok siire¢ nesnel ilerleyebilmektir. insan kaynaklarinda ise
personel se¢imi genel anlamda subjektif yontemlerle ilerlemektedir. Calismada ¢ok
kriterli karar verme yontemlerinden biri olan AHP yontemi ile makine dgrenmesi
yontemi birlikte kullanilarak bir tekstil firmasinda mavi yaka makine operatdrii segimi
yapabilmek i¢in se¢im kriterleri agirliklandirilmistir. AHP yontemi bir Cok Kriterli
Karar Verme Modelidir. Yontemde matematiksel islemler yapilarak kriter agirliklari
bulunmaktadir. Calismada kullanilan diger ydntem ise Makine Ogrenmesi
Yontemidir. YOntem veri analizini temel almaktadir. Makine 6grenmesinde yiiklenen

verilerden bir sonug¢ ¢ikarilmasi1 amaclanmaktadir.

4.1.Analitik Hiyerarsik Siire¢ (AHP)

1977 yilinda Thomas L. Saaty tarafindan gelistirilen ¢ok kriterli karar verme
tekniklerinden biridir “AHP karar almada, grup veya bireyin dnceliklerini de dikkate
alan, nitel ve nicel degiskenleri bir arada degerlendiren ¢ok kriterli karar verme

yontemidir [24].” AHP yonteminde kullanilan adimlar asagida belirtilmistir.
e Amag belirlenmektedir.
e Amag dogrultusunda kriterler belirlenmektedir.
e Kiriterlerin belirlenmesi i¢cin uzman goriislerine bagvurulmaktadir.

e Amag, kriterler ve alternatifler belirlendikten sonra ikili karsilastirma karar

matrisleri olusturulur.
e Kriter agirliklart hesaplanir.
e Alternatif matrisler hesaplanir.
e Kiiter agirliklart ile alternatif matris agirliklar: ¢arpilir.
e Kiriter agirliklarina gore kriterler onem derecelerine gore siralanir.

Karar matrisleri olustururken uzman goriisiine bagvurmak 6nemli bir kriterdir. AHP
yontemi, kriterlerin agirliklarinin belirmesinde sik¢a kullanilan bir yontemdir. Bu
yontemde uzmanlardan temel kriterleri belirlemesi ve bu kriterleri agirliklandirmasi

beklenmektedir. Uzmanlardan belirledikleri kriterleri belirlenen puan skalasinda
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degerlendirmesi istenmektedir. Konu ile ilgili uzman sayisinin yeterli olmasi
gerekmektedir. Uzmanlardan alinan ikili karsilastirma degerleri 1-9 skalasinda en

dogru sonucu vermektedir.

Uzmanlardan cevaplar yiiz yiize alinmalidir. Uzmanlar konuya hakim ve konu
hakkinda uzman kisiler olmalidir. Uzmanlardan alinan ikili karsilastirma degerleri
bir¢ok deger araliginda siralanabilmektedir. Bu deger araliklar1 1-9 arasinda en dogru

sonucu vermektedir.

Tablo 4.1. Deger Araliklar

Deger Tanimlari
1 Esit Derece Onemli
3 Orta Derece Onemli
5 Kuvvetli Derece Onemli

7 Cok Kuvvetli Derece Onemli
9 Kesin Derecede Onemli

2,4,6,8 Ara Degerler

Daha sonra uzmanlarin puanlamalarinin geometrik ortalamasi alinarak karsilagtirma
matrisleri olusturulmaktadir. Bu baglamda kriterlerin agirliklar1 bulunmaktadir. Cok
Kriterli Karar Verme Modeli olan AHP’de tutarlilik degeri ¢ok 6nemli bir unsur olarak
ele alinmaktadir. Tutarsiz olan verilerin modelde kullanilmamasi gerekmektedir.
Tutarsizlik st sinir1 ise 0,10 olarak belirtilmektedir. Bu siir1 agan karsilastirmalarin
kullanilmas: tutarlilik agisindan otoriteler tarafindan dogru kabul edilmemektedir. Bu
durum, yapilan modellemede ciddi sorunlar dogurabilmektedir. Bu baglamda tutarlilik
degerinin hesaplanmasi karar veren uzmanlarin kararlarinin ne kadar tutarli oldugunu
bildirmektedir. AHP yonteminin birgok alanda kullanilmasina rastlamak miimkiindiir.
Bir karar verilmesi bekleniyor ise ve bu karara ait kriterlerin siralamasi bilinmiyorsa
Cok Kriterli Karar Verme Yontemi uygulanir. Anlasilmasi ve uygulanabilirligi basit
bir yontemdir. Karar vermede siibjektif degerlere objektiflik saglamaktadir. AHP
yontemi, bircok alanda kullanildig1 gibi insan kaynaklari alaninda da kullanilmaktadir.

Secim Kriterlerinin belirlenmesi ve agirliklandirilmasinin ardindan, organizasyon igin
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somut se¢im verileri elde edilmektedir. Bu baglamda, ise alim organizasyon i¢in
nesnel kriterlere dayandirilmis olmaktadir. Somut sonuglara dayandirilmis ise alim
kriterleri, ise alim siirecinin objektif ilerlemesine biiyiik oranda katki saglayacaktir.
CKKV sadece AHP yontemini i¢ermemektedir. Calismada AHP yo6nteminin
kullanilmasimin temel sebepleri ise kullanimin yaygin olmasi, kriter agirliklarina
ulagilabilmesi ve en Onemlisi mevcut olan uzman gorislerinin hangi dogrultuda

oldugunun belirlenmesidir.

4.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Calisma kapsaminda 2 tane topluluk yontemlerinden 2 tane de tekil yontemlerden
olmak iizere yaygin kullanilan 4 tane makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmistir. Bu

kisimda bu yontemler ile ilgili temel a¢iklamalar verilmistir.

4.2.1. Gradient Boosting Tree (GBT) yontemi

Gradient Boosting Tree Yontemi ise karar agaglarinin sonug¢larin1 Gradient Descent
algoritmasini kullanarak yorumlamayan karar agact yontemidir. Bu yaklasimda veri
seti alt kiimelere boliinmemektedir. Ana karar agaci olusturulmaktadir. Bu olusturulan

karar agacinin hatalarinda bir¢ok karar agaci tiiretilmektedir.

Karar agaclarinda yaygin yapilan bir uygulama ise aga¢ budama yontemidir.
Smiflandirma algoritmasinin gereksiz ve tekrar eden dallarinin siniflandirma
algoritmasindan ¢ikarilmasi islemidir. Aga¢c budama yontemi ile karar agaclar

anlagilir ve sade hale gelmektedir [25].

4.2.2. Random Forest yontemi

Random Forest Yontemi, rastgele orman adiyla bilinen bir smiflandirma
algoritmasidir. Random Forest yonteminde bir¢cok karar agaci olusmaktadir. Karar
agaclar1 Bootstrap Teknigi ile veri setinden 6rneklem se¢gmektedir. Karar diiglimleri
ise belirlenen sayida degisken se¢ilmesiyle olugsmaktadir. Veri seti biitlin olarak ele
alinmakta ve bu dogrultuda model kurulabilmektedir. Modelin performansi Out-Of-

Bag (OOB) hata orani ile 6lgiilebilmektedir [26].
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4.2.3. Naive Bayes yontemi

Naive Bayes Yontemi, olasilik temelli bir yaklasim olarak bilinmektedir. Temeli 18.
yYy’a dayanan bir yontemdir. Ayni1 zamanda siniflandirma algoritmasi ¢alisma prensibi
Bayes Ilkelerine dayanmaktadir. Algoritmanin ¢alisma prensibi ise bir eleman i¢in her
durumun olasiliginin hesaplanmasiyla baslamaktadir. Bunu olasilik degeri en yiiksek
olana gore siniflandirma takip etmektedir. Veri Setinde az miktarda deger bulunuyorsa
Naive Bayes Yontemi smiflandirma algoritmasindan fayda saglanmaktadir. Veri
setinde veriler siniflandirilmamis tanimlayici bir modelleme 6rnegidir. Naive Bayes
Yontemi, tanimlayict modeller i¢in yaygin kullanilan bir algoritmadir. Bu baglamda
RapidMiner paket programinda veri smiflandirilmasinin belirlenmesi i¢in Naive

Bayes Yontemi siniflandirma algoritmasi olarak kullanilmaktadir [27].

4.2.4. K-NN yontemi

Siniflandirma algoritmalarindan biri olan K-NN Yontemi yaygin olarak kullanilan
gozetimli algoritmadir. Veri Seti iizerinde basit ¢ikarimlar ile tahmin yapma 6zelligini

sahiptir. Hem regresyon hem siniflandirma problemleri iizerinde ¢aligabilmektedir.

K-NN Algoritmasi egitim verisi icermektedir. K-NN algoritmasinin uzaklik degerinin

olgiimiinde Oklid Uzaklig1 kullanilmaktadur.

Ayn1  zamanda Manhattan ve Minkowski uzakliklar1 da bu  smiflandirma

algoritmasinda kullanilabilmektedir.
K-NN yonteminin avantajlar1 agagida belirtilmigtir.
e K-NN yontemi uygulamasi basit bir siniflandirma yontemidir.
e K-NN yontemi giiriiltiilii verilere ragmen etkili sonuglar vermektedir.

e K-NN yonteminde dogru sonuglar alinabilmesi i¢in egitim verisi fazla

olmalidir.

Her smiflandirma algoritmasinin avantajlarinin  yaninda dezavantajlart  da

bulunmaktadir. K-NN yonteminin dezavantajlar1 asagida belirtilmistir.
e K-NN yonteminde maliyet yiiksek bir degerde bulunmaktadir.

e K-NN yontemi baslangi¢ parametresine ihtiya¢ duymaktadir [28].
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5.AMPIRIK CALISMA

5.1. Firma Hakkinda Genel Bilgiler

Uygulamanin yapildig1 firma 37 yillik bir tarihgeye sahip olan bir tekstil firmasidir.
Firma Istanbul’da bulunmaktadir. Tekstil firmas1 sektdrde onemli bir konuma sahiptir.
Yaklagik 2000 mavi ve beyaz yaka calisgan1 bulunmaktadir. Yabanci miisterilere
hizmet veren firma giyim konusunda 6zellesmistir. Tiim iirlin gruplarinin ihtiyaglarini
karsilayabilmektedir. Ozellesmis bir iiriin grubu yoktur. Calisilan iiriin gruplar su

sekildedir.
e Bluz

e Tisort (Basic Grup)

e Sort

e Pantolon
e ¢ giyim
o Elbise

e Cocuk giyim (Cocuk grup)

Uretim ¢esidinin belirlenmesinde temel unsur maliyet ve termin siiresidir. I¢ {iretimde
maliyeti yiiksek olacak iiriin anlagmali fason firmalarda yapilmaktadir. Eger bir tiriiniin
termini (teslim edilme tarihi) yakin ise ve bu {iriin yapilan hesaplamalar sonucunda
terminine geg kaliyor ise bu iiriin yine anlagsmali fason firmalarda yapilmaktadir. Firma
politikasi geregi lirlin gerek dis tiretim yapilsin gerek i¢ tiretim yapilsin iitii, kalite

kontrol ve final islemleri mutlaka firma biinyesinde gerceklestirilmektedir.

Firmada islemler miisterinin siparisiyle baslamakta siparis teslimine kadar devam

etmektedir. Firmada bulunan boliimler su sekilde siralanmustir.

e Kumas Depo: Kumaslarin geldigi, depolandigi ve kalite kontrollerinin

yapildig kisimdir.

e Aksesuar Depo: Kumas disindaki tim friinlerin geldigi ve depolandigi

alandir.
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e Modelhane: Kaliplarin olusturuldugu, modellerin ¢izildigi ve numune

dikiminin yapildig1 alandir.

e Kesimhane: Kumaslarin serildigi, modelhaneden gelen kaliplar dogrultusunda

kesildigi, takimlandig1 ve tasniflendigi yerdir.

e Dikimhane: Uriinlerin ve kumaslarimn tiim siireglerini gecirdikten sonra geldigi,
dikime hazir olan iiriinlerin banda alindig1 yerdir. Dikimhanede 3 ana hat 8 adet
ara hat bulunmaktadir. Uriinler yalin iiretim sistemiyle iiretilmektedir. Uriin
gruplar1 degistikce hat ilerleyisi de degismektedir. Bu yiizden her ¢alisan adet
takibiyle ve zaman etiitleriyle caligmaktadir. Firma her gecen giin daha ¢ok
siparig almaktadir. Yeterli ekipman firmada igveren tarafindan saglanmistir.
Fakat nitelikli isgiiclinii bulabilmek tiim is kollarinda oldugu gibi bu firmada

da giictiir.

Firmada dikim boliimiinde 3 dikim ustas1 ve 1 sef'ile iitli paket boliimiinde 4 {itli paket
ustas1 ve 1 sef gorev almaktadir. Yonetim ekibinde ise bir tiretim miihendisi ve veri
giris elemant bir de {ist diizey yonetici bulunmaktadir. Bantlarin her birinde overlok,
re¢me, singer, kalite kontrol ve {itli eleman1 bulunmaktadir. Bantlarin kisi sayis1 ise
kurulan modelin niteligine gore degismektedir. Overlok, regme, singer ve itii, makine
bilgisine dayanirken, kalite kontrol gozlem niteligine dayanmaktadir. Firmada
makineci alimi insan kaynaklar1 ve teknik ekibin is birligi ile yapilmaktadir. Ancak
somut bilgilere dayali olmayan bu silire¢ sonucunda uygun is uygun eleman
eslestirmesi genellikle basarisiz sonuglar olusturmaya baglamigtir. Hem isveren
beklentisi hem ¢alisan beklentisi glinlimiizde farklilasmistir. Siire¢ olarak tiim siiregler
somut verilere dayandirilmakta ise alim stiregleri ise subjektif olarak yapilmaktadir.
Calismanin yapildig1 boliim dikimhane boliimiidiir. Firma Cortex adi verilen bir bulut
bilisim sistemi kullanmaktadir. Cortex sisteminde c¢alisanlarin tiim bilgileri
kaydedilmektedir. Kaydedilen bu bilgiler mavi yaka calisanlar hakkinda toplanmus,
makine 6grenmesi yontemiyle de kriterler agirliklandirilmistir. Diger bir yontem ise
AHP yontemiyle makineci se¢imi i¢in kriterlerin agirliklandirilmas: yontemidir. Bu
baglamda ige alim kriterleri hem ¢ok kriterli karar verme yontemiyle hem de makine

ogrenmesi yontemiyle agirliklandirilmigtir.
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5.2.Makine Operatoriiniin ise Alm Siireci

37 yillik bir tarihgeye sahip olan tekstil firmasi Istanbul’da bulunmaktadir. Tekstil
firmas1 sektdrde onemli bir konuma sahiptir. Degisen ve giderek globallesen pazarda
firmalar en iyi makine operatorleriyle calismak zorundadir. Firma izledigi strateji

geregi geleneksel bir firma olarak diistiniilebilir.

Firmada, makineci ise alim siireci ortalama 2-3 hafta kadar stirmektedir. Firmada ise
alim siireci teknik ve IK degerlendirmesi olarak iki ayr1 siirecten gegirilmektedir. Fakat
yapilan degerlendirmeler subjektif nitelik teskil etmektedir. Ret ya da kabul seklinde
degerlendirilmektedir. isletmenin ise alim politikasinda iki ay deneme siiresi vardir.
Bu bilgi ¢alisana ise baglamadan 6nce verilmektedir. Deneme siirecinde basarisiz olan
calisanlar ige alim i¢in uygun bulunmayan aday olarak nitelendirilmektedir. Ise alim
stireci adayin oryantasyonu ve ise entegresiyle devam etmektedir. Makinecilerin ise
alimlar1 diizenli olarak sirketin tist yonetimine rapor edilmektedir. Firmada

gerceklesen ise alim siireci asagidaki sekilde gosterilmektedir.

ise alim pozisyonun iK Departmanin ise A iK Departmanin
belirlenmesi alim ilani vermesi
Toplamasi

ise alinan personelin
bilgilendirilmesi

iK Degerlendirmesi 2 Allim yEmlEeE

adayin belirlenmesi

Deneme Siirecini Deneme Siirecini
tamamlayamayan tamamlayan
adaylarin isine son adaylarin kadroya

verilmesi gegisi

Sekil 5.1. Firmada Gergeklesen Ise Alim Siireci

Son iki yila ait firmanin iggilicii devir orani verilerine ulasmak miimkiindiir. Daha
onceki yillara ait veriler ise giincel olarak tutulmadigindan ve giris ¢ikis
operatOrlerinin bilgisine net olarak ulasilamadigindan bu verilerin giivenilirliginden
s0z etmek miimkiin degildir. Firmanin 2022 devir orani 18,60 iken 2023 yilmin ilk
aymda bu oran 22,35 olarak hesaplanmaktadir. Bu oranin yiiksek olmasi firmada dogru

ise alim stratejilerinin uygulanmadiginin bir gostergesidir.

Firma her gecen giin biliylimekte olan global pazarda s6z sahibi olan giyim

markalarinin tiriinlerinin dikimini gergeklestirmektedir. Bu yiizden mavi yaka makine
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operatoriine ihtiyag duymaktadir. Bu ise alim siireci oldukca subjektif nitelikler ile
gerceklestirilmektedir. Dogru is ve dogru personel se¢iminin olmadigi bir durum
ortaya ¢iktig1 i¢in 2 aylik deneme siirecini tamamlayamayan makine operatoriiniin
isine son verilmektedir. Yanlis ise alim yapilmasindan dolay1 hem calisan hem is yeri
maddi ve manevi kayba ugramaktadir. Subjektif yapilan ise alim siireci bir¢ok sorunu

da beraber getirmektedir.

Goriildiigii iizere ise alim firmada oldukca basit ve geleneksel olarak yiiriitiildiigiinden
genel anlamda basarisizlikla sonuglanmaktadir. Dogru is ve dogru personel se¢iminin
olmadigi bir durum ortaya ¢iktiginda 2 aylik deneme siirecini tamamlayamayan
makine operatoriiniin isine son verilmektedir. Yanlis ise alim yapilmasindan dolay1

hem calisan hem de is yeri maddi ve manevi kayba ugramaktadir.

Ise alim siireclerinin nesnellestirilmesi 6nemli bir konudur. Calismada nesnellestirme
baglaminda Cok Kriterli Karar Verme ve Makine 6grenmesi yontemlerinden GBT

yontemi kullanilmaktadir.
5.3. Makine Operatoriiniin ise Alminda AHP Yontemi

5.3.1 AHP yontemi icin kriterlerin belirlenmesi

AHP yontemi, kriterlerin agirliklarinin belirmesinde kullanilmaktadir. Bu yontemde
uzmanlardan temel kriterleri belirlemesi ve bu kriterleri agirliklandirmasi
beklenmektedir. Firmada kriterlerin  belirlenmesinde ii¢ uzman goriisiine

basvurulmustur. Belirlenen kriterler asagida belirtilmistir.
Ana Kriterler

e Teknik Miilakat

e IK Degerlendirmesi
Alternatif Kriterler

e s Deneyimi

e Ogrenim Durumu

e Medeni Durum

e Yas Aralig1
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e ise Alim Kanali

e Rec¢me Bilgisi

e Singer Bilgisi

e Overlok Bilgisi

o Kalite Kontrol Bilgisi

o Utii Bilgisi
Cok kriterli karar verme yontemi olan AHP i¢in ii¢ uzman goriisii alinarak ana
kriterler ve alternatif kriterler belirlenmistir.
5.3.2 Modelleme

Dogru personel ve dogru pozisyon eslesmesi organizasyonlar i¢cin dnemli bir siirectir.
Yanlis yapilmig bir ise alim hem organizasyon hem de personel i¢in bir¢ok kaybi
beraberinde getirmektedir. Bu kayiplar hem personel hem de organizasyon
baglaminda zaman kayb1 ve maddi kayiplar olarak siniflandirilabilir. Firmada yapilan
ise alim siiregleri kisilere bagli ve subjektif olarak gerceklestirilmektedir. Caligmadaki
temel amaglardan biri ise bir organizasyonda yapilan ise alim siireclerini nesnel bir
boyuta tagiyabilmektir. Bu boliimde makine operatoriiniin ise alim siirecinde se¢im

kriterlerinin AHP ile agirliklandirilmasi ele alinmaktadir.

Firmada kriterlerin belirlenmesinde ii¢ uzman goriisiine bagvurulmustur. iki ana kriter

ve on alternatif kriter AHP metoduyla su sekilde agirliklandirilmistir.

Bu dogrultuda 3 adet uzmana ana kriterlerin ayr1 ayr1 puanlamas: yaptirilmistir. Bu
kriterlerin ortalamalar1 geometrik ortalama ile bulunmustur. Daha sonra

karsilastirilmis istiinliik hesaplanmaistir.

Tablo 5.1. Karsilastiriimali Ustiinliik Matrisi

Teknik Miilakat 1K Degerlendirmesi

Teknik Miilakat 1 7
IK Degerlendirmesi 0,14 1
Toplam 1,14 8
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Normallestirilmis tistiinliik matrisi ise asagida verilmistir.

Tablo 5.2. Normallestirilmis Ustiinliik Matrisi

Teknik Miilakat iK Degerlendirmesi Kriter Agirhklar:
Teknik Miilakat 0,875 0,875 0,875
IK Degerlendirmesi 0,125 0,125 0,125

Ana kriterlerin kriter agirliklar1 normallestirilmis tstlinliik matrisi ile bulunmustur.
Teknik Miilakat kriter agirligr 0,875 ve IK Degerlendirmesi kriter agiligi ise 0,125
olarak bulunmustur. Teknik Miilakat ve IK Degerlendirmesi i¢in Lamda Max degeri
ise 2 olarak bulunmustur. Consistency indeks degeri ise 0°dir. 0,10 degerinden kiigiik

oldugu i¢in kriterler kullanilabilmektedir.

Sonraki adimda ise alternatiflerin agirliklandirilmasi islemine gegilmistir.
Alternatiflerin degerlendirmesi 3 ayri uzman tarafindan 1-9 arasinda bir skala baz
alarak yapilmistir. Sonuglarin geometrik ortalamast alinarak Karsilastirmali

Ustiinliik Matrisi olusturulmustur.

Tablo 5.3. Teknik Miilakat Alternatifleri Karsilastirilmali Ustiinliik Matrisi

Teknik Miilakat Recme Singer Overlok Bilgisi  Kalite Kontrol Bilgisi  Utii Bilgisi

Re¢me Bilgisi 1 3 5 7 7
Singer Bilgisi 0,33 1 9 9 9
Overlok Bilgisi 0,20 0,11 1 9 9
Kalite Kontrol 0,14 0,11 0,11 1 7
Bilgisi

Utii Bilgisi 0,14 0,11 0,11 0,14 1
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Uzman goriislerine bagvurarak alternatiflerin geometrik ortalamasi alinarak teknik
miilakat alternatifleri i¢in karsilastirmali dstiinlik matrisi yukaridaki tabloda

verilmistir.

Tablo 5.4 IK Degerlendirmesi i¢in Karsilastirilmali Ustiinliik Matrisi

iK is Ogrenim Medeni Yas ise Alim
degerlendirmesi Deneyimi Durumu Durum Arahg Kanah
is Deneyimi 1 3 5 5 3
Ogrenim Durumu 0,33 1 2 3 2
Medeni Durum 0,20 0,50 . 2 2
Yas Arahgi 0,20 0,33 0,50 1 2
ise Allm Kanah 0,33 0,50 0,50 0,50 1

Uzman goriislerine bagvurarak alternatiflerin geometrik ortalamasi alinarak teknik
miilakat alternatifleri i¢in karsilastirmali dstiinlik matrisi yukaridaki tabloda

verilmistir.
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Alternatiflerin normalize edilmis agirlik degerleri asagida belirtilmistir.

Tablo 5.5 Normalize Edilmis Agirlik Degerleri

Kriter N. Agirhk
Is Deneyimi 0,4673
Ogrenim Durumu 0,2064
Medeni Durum 0,1351
Yas Araligi 0,1004
Ise Alim Kanali 0,0908
Reg¢me Bilgisi 0,4101
Singer Bilgisi 0,3244
Overlok Bilgisi 0,1637

Kalite Kontrol Bilgisi 0,0724

Utii Bilgisi 0,0294

e IK Degerlendirmesinin alternatifleri i¢in Lamda Max degeri 5,27 olarak

bulunmaktadir.
e Teknik Miilakat iginse Lamda Max degeri 5,07 olarak bulunmaktadir.
e IK Degerlendirmesi Consistency Indeks degeri 0,068 dir.

e Sabit degeri olan 1,115 degerine boliindiiglinde 0,06 bulunmaktadir. Bu deger
0,10 degerinden kiiciiktiir bu yiizden bu alternatifler kullanilabilir.

e Teknik Degerlendirmede ise Lamda Max degeri 5,07 olarak bulunmaktadir.
Teknik Degerlendirmede Consistency indeks degeri 0,018°dir.

e Sabit degeri olan 1,115 degerine boliindiigiinde 0,016 bulunmaktadir. Bu deger
0,10 degerinden kiiciiktiir bu yiizden bu alternatifler kullanilabilir.

e Tutarlilik analizlerinde hem ana kriterler hem de alternatifler i¢in degerler 0,10
altinda ¢ikmistir. Bu baglamda hem ana kriterler hem de alternatifler model

olarak kullanilabilmektedir.

Ise alim siirecinde segim kriterlerinin ana kriter agirhiklari ile garpildigindaki

agirliklar asagidaki tabloda belirtilmistir.
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Tablo 5.6. Ise Alim Se¢im Kriterlerinin AHP Y&ntemiyle Agirliklandiriimasi

Kriter Kriter Agirliklar
Regme Bilgisi 0,35
Singer Bilgisi 0,28
Overlok Bilgisi 0,14
Kalite Kontrol Bilgisi 0,06
Is Deneyimi 0,058
Ogrenim Durumu 0,02579
Utii Bilgisi 0,02576
Medeni Durum 0,016
Yas Araligi 0,012
Ise Alim Kanali 0,011

5.4. Makine Operatériiniin ise Ahminda Makine Ogrenmesi Yéntemi

Makine Ogrenmesi, biiyiik verilerden anlamli bir sonug ¢ikartilabilecek olan veri
kiimelerinin olusturulmasini, verinin temizlenmesini, veri setlerinin analizin
yapilmasini ve son olarak veri setinden ¢ikan sonuglarin yorumlanmasini igeren bir
siire¢ olarak yorumlanmaktadir. Firmada veriler Cortex adli bulut bilisim sisteminde
saklanmaktadir. Insan kaynaklari, personel bilgilerini sisteme girmekte ve
arsivlemektedir. Bulut bilisim sistemi olan Cortex’den veri ¢iktilar1 alinabilmektedir.
Calismada firmadan alian personel verileriyle mavi yaka makine operatorii se¢imi

icin temel kriter agirliklandirilmasi yapilmaktadir.

5.4.1 Makine 6grenmesinde kullanilacak verilerin temini

Calismada Istanbul’da bulunan bir tekstil firmasinda mavi yaka makine operatoriiniin
secim siirecinde makine 6grenmesi yontemiyle kriter agirliklandirilmasi yapilmaktir.
Firmada bulunan bulut bilisim sistemi olan Cortex’den mavi yaka ¢alisan personelin
veri ¢iktist alimmustir. 280 Adet personel verisini iceren c¢iktida bir¢ok kriter

bulunmaktadir.
Kriterler ve kriterlerin agiklamasi asagida verilmistir.

. Personel ID: Personel igin verilen personele 6zgii olan degerdir.

Sistem atamasiyla elde edilmektedir.

. Boliim: Personelin hangi boliimde c¢alistigini belirtmektedir.
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Cinsiyet: Personelin cinsiyetini belirtmektedir.

Yas arahi@r: Personelin yas araligini belirtmektedir.

Ogrenim Durumu: Personelin 6grenim durumunu belirtmektedir.
Medeni Durum: Personelin medeni durumunu belirtmektedir.

Is Deneyimi: Personelin is deneyimini belirmektedir.

Ise Allm Kanali: Personelin ise hangi yolla alindigm

belirtmektedir.

Is Verimliligi: Personelin firmaya ne kadar fayda sagladigmi ifade

etmektedir.

Sadakat yili: Personelin firmada ne kadar siiredir ¢aligtigini ifade
etmektedir. Firma farkli kidem yillar1 icin personele ¢esitli

ayricaliklar tanimaktadir.

Utii Bilgisi: Personelin iitii bilgisine sahip olup olmadigi

belirtmektedir

Rec¢me Bilgisi: Personelin regme bilgisine sahip olup olmadigini
belirtmektedir. Kullanimi zor bir makinedir. Karmasik diizeyde

tekstil islemleri gerceklestirebilmektedir.

Singer Bilgisi: Personelin singer bilgisine sahip olup olmadigini
belirtmektedir. Singer bilgisi sektérde diiz makine bilgisi olarak
bilinmektedir. Singer bilgisi ile temel diizeyde tekstil islemleri

gergeklestirilebilmektedir.

Overlok Bilgisi: Personelin overlok bilgisine sahip olup olmadigini
belirtmektedir. Overlok bilgisi ile temel ve orta diizeyde tekstil

islemleri gerceklestirilebilmektedir.

Kalite Kontrol Bilgisi: Personelin kalite kontrol bilgisine sahip
olup olmadigin1 belirtmektedir. Kalite kontrol goérsel ve teknik
yetkinlik gerektirmektedir. Kalite Kontrol firmada son kontrol ve
ara kontrol olmak tizere iki seviyeye ayrilmaktadir. Dikimden ¢ikan

tirtin son kontrol islemine girer ve kolilenme iglemine alinir. Bu
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yiizden kalite kontrol bilgisi gorsel acidan tam yetkin, teknik

detaylara hakim personel tarafindan yapilmalidir.

. Pozisyon Uygunlugu: Personellerin ise alim saglanan pozisyon
icin uygunlugunu ifade etmektedir. Firma ise alim saglanmasi
sonucunda 2 ay (Yasal olarak belirtilen deneme siiresince)
bitiminde istihdam saglamaya devam etme karar1 vermekte ya da
personelin isine son vermektedir. Calisan personel deneme
stirecinin bitiminde ise alindig1 pozisyon i¢in verimlilik gostermis
ise firma kadrosuna ge¢mektedir. Calisan personel deneme
stirecinin  bitiminde ise alindigi pozisyon i¢in verimlilik

gostermemis ise is akdi sonlandirilmaktadir.

5.4.2.Modelleme

Dogru personel ve dogru pozisyon eslesmesi organizasyonlar i¢in 6nemli bir siiregtir.
Yanlis yapilmig bir ise alim hem organizasyon hem de personel i¢in bir¢ok kaybi
beraberinde getirmektedir. Bu kayiplar hem personel hem de organizasyon
baglaminda zaman kayb1 ve maddi kayiplar olarak siniflandirilabilir. Firmada yapilan
ise alim siiregleri tamamen kisilere bagli ve subjektif olarak gergeklestirilmektedir.
Calismadaki temel amaglardan biri ise bir organizasyonda yapilan ige alim stireglerini
nesnel bir boyuta tastyabilmektir. Onceki béliimde AHP ile agirliklandirilan segim

kriterleri bu béliimde makine 6grenmesi yontemi ile hesaplanmaktadir.

5.4.2.1.Analizde kullamlacak degiskenlerin ve degisken tiirlerinin belirlenmesi

Cortex bulut bilisim sisteminde 15 adet kategori bulunmaktadir. Verilerden 14 adet

Oznitelik 1 adet hedef degisken belirlenmistir.

Hedef degisken tablosu asagida belirtilmistir.

Tablo 5.7. Hedef Degisken ve Olgiim Sekli

Hedef Degisken Olcek Ol¢iim Sekli

Pozisyon Uygunlugu Binominal Uygun:1/Uygun degil:2
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Oznitelikler tablosu asagida belirtilmistir.

Tablo 5.8. Oznitelikler ve Olgiim Sekli

Oznitelikler Olcek Olciim sekli

0-1+y1l:1

2-5+ yil:2
Is Deneyimi Polinominal 6-9+y1l:3

10+y1l:4

Tlkokul:1

Ortaokul:2
Ogrenim Durumu Polinominal Lise:3

Universite:4

Evli:1
Bekar:2

Medeni Durumu Polinominal Dul:3

18-25 yas:1

26-35 yas:2
Yas Araligi Polinominal 36-45 yas:3

45+ yas:4

Referans:2
Ise Alim Kanali Binominal Basvuru:1

Evet:1
Regme Bilgisi Binominal Hayir:2

Evet:1
Singer Bilgisi Binominal Hayir:2

Evet:1
Overlok Bilgisi Binominal Hayir:2

Evet:1
Utii Bilgisi Binominal Hayir:2

Evet:1
Kalite Kontrol Bilgisi  Binominal Hayir:2

Erkek:1
Cinsiyet Binominal Kadin:2

0-1y1l:1

. . 2-5+ yil:2
Sadakat yili Polinominal Styil3
Dikim:1
Bolim Polinominal Utii -Paket:2

Iyi:1
Orta:2

Is verimliligi Polinominal Kitii-3

Personel Id Nominal Sayisal (Sistem Atamasi)
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5.4.2.2.Veri onisleme ve veri indirgeme

Firmada bulunan bulut bilisim sisteminden biri olan Cortex’den 280 adet ¢alisan mavi
yaka personel hakkinda veri alinmistir. Calismanin temel amaci firmada ise alim
stireclerinde nesnelligi saglamak ayni zamanda ¢ok kriterli karar yontemlerden biri
olan AHP ile hesaplanan kriter agirliklar1 ile Makine Ogrenmesiyle hesaplanan kriter
agirliklarinin karsilastirilmasimi saglamaktir. Calismanin hedefi ise alim siirecinde,
yaygin bir sistem olan makine 6grenmesi yonteminin kriter agirliklarinin etkisini
gozlemlenmesi ve Cok Kriterli Karar Verme yontemlerinden bir yontemin sonuglari
ile karsilastirilmasinin yapilmasidir. Veri setinde bulunan 16 adet 6znitelikten bir adet
hedef degisken tanimlanmistir. Veri setinde 10 adet 6znitelik AHP kriter agirliklariyla
karsilastirilacagi i¢in se¢ilmistir. Personel ID sistem atamasi tarafindan saglandigi i¢in
bir 6znitelik olarak kullanilmas: dogru bir degerlendirme olamaz. Oznitelikler

asagidaki tabloda belirtilmistir.
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Tablo 5.9. Oznitelikler, Olgek Cesidi ve Olgiim Sekli

Oznitelikler Olgek Olgiim sekli

0-1+y1l:1
2-5+y1l:2
6-9-+y1l:3
10+y1l:4

Is Deneyimi Polinominal

Tlkokul:1
. . . ] Ortaokul:2
Ogrenim Durumu Polinominal
Lise:3
Universite:4

Evli:1
Medeni Durumu Polinominal Bekar:2
Dul:3

18-25 yas:1
26-35 yas:2
36-45 yas:3
45+ yas:4

Yas Aralig1 Polinominal

. ) ) Referans:2
Ise Alim Kanali Binominal
Basvuru:1

) ) Evet:1
Rec¢me Bilgisi Binominal
Hayir:2

. o ) ) Evet:1
Singer Bilgisi Binominal
Hayir:2

o ) ) Evet:1
Overlok Bilgisi Binominal
Hayir:2

. o . . Evet:1
Ut Bilgisi Binominal
Hayir:2

. o ] ) Evet:1
Kalite Kontrol Bilgisi  Binominal
Hayir:2
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5.4.2.3.Veri temizleme

Veri setinin makine Ogrenmesinde kullanilabilmesi i¢in verinin kaliteli olmasi
gerekmektedir. Veri Setinin kalitesiz olmasi hem yapilan arastirmanin niteligini
diisiiren hem de arastirma maliyetini artiran bir unsur olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ham

veriyi niteliksiz yapan temel unsurlar sunlardir.
. Tekrarlayan Degerler
. Eksik Degerler
. Aykirt Degerler
. Girtltili Degerler

Veri setine ait kirli veri gorselleri asagida verilmistir.

VI AN A AR I Bt AL

3ekar | 5.Eki|Referans

T AEEEEE PV ruans

Sekil 5.2. Temizlenmemis Veri

Verilen gorselde Is Deneyiminde 5.Eki seklinde bir deger elde edilmistir. Bu veri
herhangi bir yontem ile diizeltilemeyecegi i¢in veri setinden silinmistir. Veri setinden
veri temizlenmesi yapildiktan sonra 269 adet kaliteli veri elde edilmistir. Elde edilen
bu kaliteli veriler RapidMiner Studio programinin yardimiyla makine &grenmesi

yontemlerinde kullanilmistir.

RapidMiner Studio, makine 6grenmesi ihtiyacina yonelik kullanima sunulan bir paket
programdir. Program giiniimiiz ihtiyaglarina yonelik olarak tasarlanmis gorsel dgeleri
barindiran, olduk¢a hizli ve karsilagtirmali sonuglar verebilen bir paket programdir.
Calismada bu oOzelliklerinden dolayr RapidMiner Studio paket programi

kullanilmaktadir.
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5.4.3 Veri setinin RapidMiner yazihmina aktarilmasi ve algoritmalarin

cahstirilmasi

Ise alim siirecinde hedef degiskenin smif degiskeni olmasindan dolayi, makine
O0grenmesi algoritmalarini siniflandirma yaklagimiyla modellemek ve sonuglarini
almak i¢in RapidMiner Studio paket programi kullanilmaktadir. Bu baglamda daha
once deginildigi gibi, bu ¢aligmada iki tanesi tekil iki tanesi topluluk olmak {izere dort
yaygin smiflandirilma algoritmast kullanilmaktadir. Bu algoritmalar asagida

belirtilmistir.
e Gradient Boosting Tree Yontemi
e Random Forest Yontemi
e K-NN Yontemi
¢ Naive Bayes Yontemi

Veri setinin modellenmesinde kullanilan dort siniflandirilma algoritmasindan sonuglar
alinmaktadir. Alinan sonuglar dort smiflandirma modeli igin karsilastiriimistir.
Oncelikle veri seti, yazilimin Import Data kismindan yiiklenerek dzniteliklerin veri

tiplerinin uygun hale getirilmesi islemi uygulanmstir.

Import Data - Format your columns. X

Format your columns.

Replace errors with missing values

Ogrenimdur..& v Yagaraligi © v MedeniDuru..& v s deneyimi & v Ise almkanali& v OVERLOK & v RECMEBIL.. & v UTU

poly poly poly poly bmominal binominal binominal

Sekil 5.3.Veri Setinin RapidMiner Paket Programina Yiiklenmesi

Veri seti RapidMiner Studio programina yiiklendikten sonra 6zniteliklerin veri tipleri
uygun hale getirilmistir. Yapilan islem sonucunda veri seti yazilimin Local Repository

kisminda kullanima hazir hale gelmistir.

5.4.4 Hedef degiskenin tanimlanmasi

Veri Setinde hedef degisken Pozisyon Uygunlugu olarak tanimlanmaktadir.
Siniflandirma algoritmalarinda hedef degisken, Label Degisken olarak programda
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belirlenmektedir. Veri Seti RapidMiner paket programina aktarildiginda hedef
degisken asagida belirtildigi sekilde etiketlenmistir.

Parameters

» SetRole
attribute name Pozisyona Uygunlugd v
target role label v
set additional roles » Edit List (0)...

Sekil 5.4. Hedef Degiskenin Tanimlanmasi

Set Role modiiliyle Hedef degisken atamasi RapidMiner programinda
gerceklestirilmistir.

Row No. Pozisyona1l.. Ogrenimdu.. = Yasaraig Medeni Dur...  is deneyimi ise alim kanall  OVERLOK REGMEBIL.. UT0 K.kontrol

Sekil 5.5. Hedef Degisken Atamasi

5.4.5 Test ve egitim verilerinin hazirlanmasi

Makine Ogrenmesi Yonteminde veriler ydntemi egitmektedir. Yani gegmis
donemdeki kaydedilen veri sisteme bir neden sonug iliskisi kazandirmaktadir. Daha
sonra bu veri setiyle egitilmis olan Makine Ogrenmesi Ydntemi yeni gelecek olan
veriye karsi bir sonu¢ olusturmaktadir. Bu sonuglarin dogrulugu ise test verisiyle

saglanmaktadir. Bu baglamda verileri iki ana grupta toplamak miimkiindiir.

PR

. Egitim Verisi: Veri setinin Makine Ogrenmesi Yontemini egittigi

ve neden sonug iligkisi kazandiran veridir.
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. Test Verisi: Veri setinde egitim verisinin kazandirdigi neden sonug

iligkisini test eden veridir.

Veri setinde Egitim ve Test verisi oranlari su sekildedir.

Tablo 5.10. Egitim ve Test Verisi Oranlari

Veri Cesidi Oran

Egitim Verisi 0,85

Test Verisi 0,15

Veri setinin Process asamasi RapidMiner Paket programinda asagidaki gibi

tasarlanmistir.

ik Veri Seti Set Role

f’ out F exa ,' exa
v
v

g &
\TAAwE B

-z —w = @ 3
@ % 0
a a 9

Sekil 5.6. Process Tasarimi

5.4.6.Smmiflandirilma algoritmalarimin uygulanmasi ve performans analizleri

Bu amagla 4 adet siniflandirma algoritmasinda da ¢apraz dogrulama ile egitim ve test
verisi olarak ayrilarak analizler gergeklestirilmistir. Calismanin bu asamasinda

kullanilan temel modil Cross Validation olmaktadir.
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Cross Validation

CI &xa % |Tl-:c-l [[;
les [}
per D

per D
v

Sekil 5.7. Cross Validation Modiilii

Bu 4 adet yontem icin de asagidaki degerlere bakilmistir.
e Dogruluk (Accuracy)
e Duyarlilik (Recall)
o Kesinlik (Precision)
e F degeri
e Ozgiinliik
e AUC (Area Under Curve)

Veri siniflandirilmasi i¢in uygun yontemin secilmesi i¢in yontem ¢iktilarinin yukarida
belirtilen degerlerinin dort yonteme gore karsilagtirilmasi gerekmektedir. Veri setinin
seciminde Dogruluk Katsayis1 dnemli bir degerdir. Fakat tek basina siniflandirma
algoritmasinin se¢imi i¢in yeterli degildir. Tim bulunan katsayilar birlikte
degerlendirilmelidir. Dort siniflandirilma degerinden en iyi sonuglarin elde edildigi

yontem, siniflandirilma yontemi olarak veri seti igin kabul edilmektedir.

Makine O6grenmesi icin kullanilan paket program RapidMiner Studio’da Operator
kismindan Cross Validation ile veri setini hem test verisi hem de egitim verisi olarak
ikiye ayirip model baglantilar1 yapilmaktadir. Daha sonra Cross Validation’un
icerisine girerek sirasiyla Karar Agaclari, Naive Bayes ve K-NN algoritmalarini
kullanarak veri seti icin uygun olan smiflandirma algoritmasinin segimi

saglanmaktadir.

Bu baglamda ilk asama olarak model 6grenmesi saglanacaktir. Verinin belli bir kismi1

alinarak model Ogrenilecektir. Daha sonrasinda secilen algoritmalar ile dgrenilen
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model ikinci asamada test edilecektir. Bunun i¢in RapidMiner programinda Apply

Model ve Performans sekmeleri kullanilmaktadir.

tra mod mod
tes

thr ted per

thr per

Apply Model
mod lab
?
Gradient Boosted T... o mod
v
tra macdl —
: exa
Performance
wei =
El per
v %
e per exa
v 4

Sekil 5.8. Apply Model ve Performance Modiilii

Dort siniflandirma algoritmasi i¢in sirasiyla modelleme Cross Validation modiiliinde

gergeklestirilerek elde edilen sonuglar verilmistir.

5.4.6.1. Smiflandirilma algoritmalarindan GBT yontemi ve performans

sonuclari

Veri seti smiflandirma algoritmasinin segilmesi amaciyla model ilk olarak GBT
Yontemiyle analiz edilmistir. GBT yonteminde optimum sonucu elde edebilmek i¢in

hiper parametreler agagida belirtilmistir.
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Parameters

Gradient Boosted Trees

number of trees 125 i

reproducible i
maximal depth 5 i
min rows 10.0 i
min split improvement 1.0E-5 i
number of bins 20 i
learning rate 0.01 i

Sekil 5.9. GBT Hiper parametre Degerleri

Optimum hiper parametreler elde edildikten sonra GBT modellemesi yapilmustir.

inp

veri SetRole

out exa TH exa

fad .

on
v Cross Validation
—— exa % mocl

exa

tes

Sekil 5.10. GBT Proses Modellemesi
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Bu baglamda RapidMiner paket programinda ilk asamada GBT Y 6ntemi siniflandirma
algoritmast olarak kullanilmaktadir. RapidMiner programinda Cross Validation
modiiliiniin igerisinde GBT Yo6ntemi i¢in model olusturulur. Daha sonra RapidMiner

programinda Apply Model ve Performans sekmelerini kullanilmaktadir.

tra mod mod

thr tes pe

thr! pe

Apply Model
mod lab
b
Gradient Boosted T... ol med
v
tra mod B
’ exa
Performance
wel 1ab
lal per
v %
— per exa
v

Sekil 5.11. GBT Modellemesi

RapidMiner paket Programinda GBT Yontemi smiflandirma algoritmasi olarak
yukarida belirtildigi seklinde modellenmistir. Performans ¢iktilar1 siniflandirma
algoritmasinin bagari diizeyinin belirlenmesini saglamaktadir. GBT siiflandirilmasi

icin degerler agagidaki tabloda belirtilmistir.

Tablo 5.11. GBT Yontemi Ciktilari

Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarliik F degeri Ozgiinlik AUC

GBT Yontemi 88,86 79,42 66,30 69,68 94,90 0,865

GBT Yonteminin AUC grafigi asagida belirtilmistir. AUC degeri de 0,865 olarak

bulunmustur.
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AUC: 0.865 +/- 0.047 (micro average: 0.865) (positive class: 2)

— ROC — ROC (Thresholds)

w W bR
8 & o oo«

Sekil 5.12. GBT Yontemi AUC Grafigi

5.4.6.2. Smiflandirilma algoritmalarindan random forest yontemi ve

performans sonuglari

Bu baglamda RapidMiner paket programinda Random Forest Yontemi siniflandirma
algoritmasi olarak kullanilmaktadir. RapidMiner programinda Cross Validation
modiiliiniin igerisinde Random Forest Yontemi siniflandirma algoritmasi i¢in model
olusturulmaktadir. Daha sonra RapidMiner programinda Apply Model ve Performans

sekmeleri kullanilmaktadir.
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tra

Random Forest

tra mocd

mod

thr

moed

thr!

Apply Model

mo lab
unl : mod
A

v
(] lab per D
(] per exa D
v

Sekil 5.13. Random Forest Modellemesi

RapidMiner paket Programinda Random Forest Yontemi smiflandirma algoritmasi
olarak yukarda belirtildigi seklinde modellenmistir. Performans ¢iktilari siniflandirma
algoritmasmin  belirlenmesini ~ saglamaktadir.  Random  Forest  Yontemi

siniflandirilmasi i¢in degerler asagidaki tabloda belirtilmistir.

Tablo 5.12. Random Forest Yontemi Ciktilar

Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarliik F degeri Ozgiinlik AUC

Random Forest Yontemi 89,96 78,50 65,33 73,79 96,21 0,836

Random Forest Yonteminin AUC grafigi asagida belirtilmistir. AUC degeri de 0,836

olarak bulunmustur.
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AUC: 0.836 +/- 0.162 (micro average: 0.836) (positive class: 2)

— ROC — ROC (Threshalds)

11

1.0

09

Sekil 5.14. Random Forest Yontemi AUC Grafigi

5.4.6.3. Smmiflandirilma algoritmalarimdan naive bayes yontemi ve performans

sonuclari

Bu baglamda RapidMiner paket programinda Naive Bayes Yontemi siniflandirma
algoritmasi olarak kullanilmaktadir. RapidMiner programinda Cross Validation
modiiliiniin igerisinde Naive Bayes Yontemi siniflandirma algoritmasi i¢in model
olusturulmaktadir. Daha sonra RapidMiner programinda Apply Model ve Performans

sekmeleri kullanilmaktadir.
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tes

Naive Bayes Apply Model
G tra modD G mod IabD
- E-AD G uni ~ moaD

Performance

Sekil 5.15. Naive Bayes Modellemesi

RapidMiner paket Programinda Naive Bayes Yontemi siniflandirma algoritmasi
olarak yukarda belirtildigi seklinde modellenmistir. Performans ¢iktilari siniflandirma
algoritmasinin belirlenmesini saglamaktadir. Naive Bayes YoOntemi siniflandirilmasi

icin degerler asagidaki tabloda belirtilmistir.

Tablo 5.13. Naive Bayes Ciktilart

Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhlik F degeri Ozgiinlik AUC

Naive Bayes Yontemi 82,53 60,83 38,33 48,35 94,35 0,809

Naive Bayes Yonteminin AUC grafigi asagida belirtilmistir. AUC degeri de 0,809

olarak bulunmustur.
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AUC: 0.809 +/- 0.103 (micro average: 0.809) (positive class: 2)
= ROC == ROC [Thresholds
1101f

Sekil 5.16. Naive Bayes AUC Grafigi

5.4.6.4.Simflandirilma algoritmalarindan K-NN yontemi ve performans

sonuclari

Bu baglamda RapidMiner paket programinda veri siniflandirilmasinin belirlenmesi
icin son olarak K-NN yontemi siniflandirma algoritmasi olarak kullanilmaktadir.
RapidMiner programinda Cross Validation modiiliiniin igerisinde K-NN Yontemi
siiflandirma algoritmast i¢in model olusturulmaktadir. Daha sonra RapidMiner

programinda Apply Model ve Performans sekmeleri kullanilmaktadir.
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Sekil 5.17. K-NN Modellemesi

RapidMiner paket Programinda K-NN Yontemi smiflandirma algoritmasi olarak
yukarida belirtildigi seklinde modellenmistir. Performans ¢iktilar1 siniflandirma
algoritmasinin belirlenmesini saglamaktadir. K-NN Yontemi siiflandirilmasi ic¢in

degerler asagidaki tabloda belirtilmistir.

Tablo 5.14. K-NN Ciktilart

Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhlik F degeri Ozgiinlik AUC

K-NN Yontemi 88,86 77,98 61,40 70,00 96,21 0,803

K-NN Yonteminin AUC grafigi asagida belirtilmistir. AUC degeri de 0,803 olarak

bulunmustur.
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AUC: 0.803 +/- 0.168 (micro average: 0.803) (positive class: 2)

= ROC — ROC (Threshaolds)
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Sekil 5.18. K-NN AUC Grafigi

5.4.7.Smiflandirilma algoritmalarinin karsilastirilmasi

Bu kisimda tek tek sonuglari verilen algoritmalar toplu bir sekilde calistirilarak
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 5.15’te ve AUC egrisi Sekil 5.19’da
verilmistir. Bu degerler incelendiginde Random Forest ve GBT yodntemlerinin
birbirlerine yakin olarak en iyi degerleri iirettigi goriilmekle beraber, AUC egrisinde

GBT yonteminin daha 1yi sonug verdigi goriilmektedir.
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Tablo 5.15. Siniflandirma Algoritmalar1 Degerleri

Yoéntem Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F degeri  Ozgiinlik AUC
Naive

Bayes 8253 60,83 38.33 4835 94,35 0,809
Y ontemi

GBT ~ gg86 7942 66,30 69,68 94.90 0,865
Y Ontemi

K-NN- 4586 77.98 61,40 70,00 96.21 0,803
Y Ontemi

Random

Forest 89.96 7850 65,33 73.79 96,21 0,836
Y ontemi

GBT Yontemi ayni zamanda kriter agirliklandirilmasini da RapidMiner paket
programinda sunmaktadir. Bundan dolayr Makine Ogrenmesinde smiflandirma

algoritmas1 GBT Yontemi olarak segilmistir.

~ Maive Bayes l-NN Gradient Boosted Trees = Random Forest

1.05
1.00

0.95
0.90
0385
0.80

o @ oL & E oo oo
HE a8 52 a

Sekil 5.19. Siniflandirma Algoritmalart AUC Grafigi
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Calismada Cok Kiriterli Karar Verme Yontemlerinden AHP Yontemi ile Makine
Ogrenmesi Yéntemlerinden GBT Yéntemi kullanilarak makine operatdriiniin ise alim

kriterlerinin agirliklandirilmasi yapilmistir.

Cok Kiriterli Karar Verme YoOnteminde sadece AHP Yontemi bulunmamaktadir.
Calismada AHP Yonteminin kullanilmasiin temel sebepleri kullaniminin kolay ve
anlasilir olmasi, uzmanlar tarafindan yapilan degerlendirmelerin daha kolay
gergeklestirilmesi ve literatiirde konuyla ilgili yapilmis bir¢ok ¢alisma bulunmasidir.
IK Degerlendirmesinin kriter agirligiyla, normalize edilen agirhiklar garpilarak kriter
agirliklart bulunur. Teknik miilakatta ise kriter agirligiyla normalize edilen agirliklar
carpilarak kriter agirliklar1 bulunur. Bu baglamda Cok Kriterli Karar Verme
Yontemi olan AHP yontemiyle uzmanlarin ise alim secim Kkriterlerine verdikleri
agirhklar belirlenmistir. Kisacas1i AHP Yontemi uzmanlarin makine

operatoriiniin ise alim siirecinde kriterlerin 6nem derecelerini siralamaktadir.

AHP yontemiyle kriter agirliklar asagida verilmistir.

Tablo 6.1. ise Alim Kriterlerinin AHP Yontemiyle Agirliklandiriimasi

Kriter Kriter Agirhklar
Reg¢me Bilgisi 0,359
Singer Bilgisi 0,284
Overlok Bilgisi 0,143
Kalite Kontrol Bilgisi 0,063
Is Deneyimi 0,058
Ogrenim Durumu 0,025
Utii Bilgisi 0,025
Medeni Durum 0,016
Yas Aralig 0,012
Ise Alim Kanali 0,011

AHP Yontemiyle kriterlerin agirhklandirilmasinda makine operatoriiniin ise
alim siirecinde teknik kriterlerin one c¢iktigi goriilmektedir. Bu uzmanlarin

degerlendirilmesiyle olusmus bir degerlendirmedir.
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Tablo 6.2. AHP Yoéntemiyle Ise Alim Kriter Siralamasi

Kriter Kriter Siralamasi

Rec¢me Bilgisi

Singer Bilgisi
Overlok Bilgisi
Kalite Kontrol Bilgisi
Is Deneyimi
Ogrenim Durumu
Utii Bilgisi

Medeni Durum

© 00 N oo o B~ W N P

Yas Araligi

[EEN
o

Ise Alim Kanali

Calismada Istanbul’da bulunan bir tekstil firmasinda makine operatorii ise alim siireci
ele almmustir. ise alim siirecinin objektifligini saglamak iizere ilk asamada mevcut olan
ise alim siireci incelenmektedir. Firmada yapilan ise alim siireglerinin incelemesi
sonucunda subjektif ise alm yapildigi goriilmiistiir. Ise alim siirecinin
objektiflestirilmesi amaciyla firmada iki adet yontem uygulanmistir. Yontemlerden
ilki Cok Kriterli Karar Verme Y 6ntemlerinden biri olan AHP yontemidir. Y 6ntem ti¢
adet wuzman tarafindan degerlendirilen ise alim siireci  kriterlerinin
agirliklandirilmasiyla neticelenmistir.  AHP  Yontemiyle uzmanlarin ise alim
kriterlerine bakis agis1 da objektif bir sekilde degerlendirilmistir. Ise alim

kriterlerinden teknik miilakat kriterleri 6ne ¢ikmaktadir.

Makine Ogrenmesi yontemlerinden GBT Yontemiyle ise alim kriterleri
degerlendirilmistir. Makine Ogrenmesiyle ise alim yapilan makine operatdrlerinden
ise uygun ve igse uygun olmayanlar degerlendirilmis, makine 6grenmesi metoduyla

kriter agirliklar1 hesaplanmustir.
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Tablo 6.3. Ise Alim Kriterlerinin GBT Yéntemi ile Agirliklandiriimast

Kriter Kriter Agirliklar
Overlok Bilgisi 0,224
Singer Bilgisi 0,185
Is Deneyimi 0,126
Rec¢me Bilgisi 0,112
Yas Araligi 0,110
Utii Bilgisi 0,075
Ogrenim Durumu 0,069
ise Alim Kanali 0,059
Kalite Kontrol Bilgisi 0,031
Medeni Durumu 0,005
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Tablo 6.4. AHP Yoéntemi ile GBT Yonteminin ise Alim Kriter Agirliklarinin

Karsilastirilmasi

Kriter AHP AHP GBT GBT Kiriter

Kriter Kriter Kriter Siralamasi

Agirhklar1  Siralamasi .

Agirhiklar:
Rec¢me Bilgisi 0,359 1 0,112 4
Singer Bilgisi 0,284 2 0,185 2
Overlok Bilgisi 0,143 3 0,224 1
Kalite Kontrol
. 0,063 4 0,031 9

Bilgisi
Is Deneyimi 0,058 5 0,126 3
Ogrenim Durumu 0,025 6 0,069 7
Utii Bilgisi 0,025 7 0,059 6
Medeni Durum 0,016 8 0,005 10
Yas Araligi 0,012 9 0,110 5
156 Alim Kanali 0,011 10 0,059 8
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AHP Yonteminde one ¢ikan kriterler Teknik Degerlendirme kriterleridir. Regme
Bilgisi AHP Yonteminde en 6nemli kriterdir. Fakat GBT yonteminde Re¢me Bilgisi
one c¢ikmamaktadir. AHP yonteminde yas araligi onemli bir kriter olarak oOne
cikmamaktadir. GBT Yonteminde ise yas araligimmin onemli bir kriter oldugu
goriilmektedir. Kalite Kontrol Bilgisi AHP Yonteminde 6ne ¢ikan bir kriterdir fakat
ayni durum GBT Yonteminde s6z konusu degildir. AHP Y 6nteminde ise alim siiregleri
yalnizca uzman gorisleriyle sekillenmektedir. Uzman goriislerinde ise alim se¢im
kriterlerinde Teknik Degerlendirme detaylar1 6ne ¢ikmaktadir. GBT Yonteminde ise
veri analizi yapilmis mevcut durum degerlendirilmistir. GBT Ydnteminde ise hem IK
Degerlendirmesi hem de Teknik Degerlendirme detaylar1 6ne ¢ikmaktadir. Yapilan

degerlendirmede kriterlerin homojen bir dagilim gosterdigi goriilmektedir.

Calik yaptigi calismada CKKV ve makine Ogrenmesi yontemlerinin birlikte
kullanilmasinda dort alternatif belirlemektedir. [22] Bu alternatiflerden CKKV ve
makine 0grenmesi yontemlerinin ayr1 ayri isgoren se¢iminde kullanilarak sonuglarinin
birlikte ele alinarak ve/veya karsilastirilarak kullanilmasi c¢alismanin yapitasini
olusturmaktadir. Demir ve Calik ise ¢alismay1 bir adim 6teye tasiyarak bu alternatif
yontemi hazir veri setiyle somutlagtirmaktadir. [23] Bu baglamda yapilan ¢alisma

Calik’1n yaptig1 ¢alismanin somutlastirilmasinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmaktadir.

CKKV Yontemi olan AHP Yonteminde ise alim kriterleri uzman gorisleri
dogrultusunda sekillenmektedir. GBT Yo6nteminde ise ise alim kriterleri veri analizine
bagli olarak sekillenmektedir. Buna bagli olarak fiili durumda ise alinan makine
operatdrlerinin  GBT Yontemiyle analizinde Teknik Miilakat kriterleriyle 1K
Degerlendirmesinin homojen olarak dagildigi goriilmektedir. Uzman goriislerinin
degerlendirildigi AHP Yonteminde ise Teknik Miilakat kriterleri 6ne ¢ikmaktadir.
Firmada ise alim siireglerinde uzman goriisii ile fiili ise alim Kkriterleri farklilagmalar
goriilmektedir. Ayn1 zamanda firmada bulunan uzman goriisiiyle ise alim davranis ve
sonuglar1 da farklidir. Bu g¢alismada AHP gibi CKKV Yontemleri ile Makine
ogrenmesi yonteminin birlikte kullanilmasinin avantaji vurgulanmaktadir. Calismada
makine 6grenmesi metoduyla fiili durum agikca ortaya konmaktadir. Bu fiili durum
ise alim stireglerindeki stibjektifligin bir gostergesidir. Yonetici bakis agis1 AHP ile
belirtilmis fakat GBT yontemiyle ayni sonuglara ulasilamamistir. Bu baglamda bir

karar destek sistem modeli olusturulamamuistir. Literatiirde olusturulmus olan CKKV
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yontemlerinin ise alim siireglerinde kullanildigi ulusal ve uluslararasi yayinlarda
yonetici bakis agist degerlendirilmektedir. CKKV yonteminin dayanagi mevcut veri
degil yonetici yargilaridir. Bu nedenle GBT yontemi yonetici yargilarinin dogrulugunu
sorgular niteliktedir. Iki yéntemin sonuglarmin paralel ¢ikmamasindaki temel sebepler

asagida belirtilmistir.
e Ise alim siireglerini yiiriiten yoneticilerin kisa periyotlarla degismesi

e Firmanin tiim departmanlarinin degisen teknolojik degisimlere ayak

uydurmamasi
e Yalin liretime tiim firmanin hizli bir gekilde gecisi
e Firmaya katilan yeni miisteri kitlesi

Sonu¢ olarak firmada makine operatorii ise alim siireci incelenmistir. Makine
o6grenmesi yontemlerinden GBT Yontemi ve CKKV yontemlerinden AHP Yontemi

ile ise alim kriterlerinin agirliklandirilarak karsilastirilmast yapilmistir.

Calismanin diger bir 6zgiin yani ise ulusal baglamda ise alim siireglerinde hem CKKV
Yontemlerinden AHP Yonteminin kullanilmast hem de Makine Ogrenmesi
Yontemlerinden GBT Yonteminin de kullanilmasi ile ise alim siireglerinde bu iki

yontemin birlikte kullanilabileceginin ampirik olarak gosterilmesidir.

Calismanin gelecekte ulusal baglamda farkli sektor ve ise alim siiregleri i¢in bir zemin

olusturmasi beklenmektedir.
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