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OZET

Bir kurum veya isletme icin en 6nemli varlik sahip oldugu insan giiciidiir. insan giiciiniin
saglam olabilmesi i¢in en basta dogru personelin ise alinmasi gerekmektedir. Giiniimiizde kadro
gereksinimleri, aday nitelikleri ve is bagvurusu sayilar artmistir. Bu durum incelenmesi gereken veri
miktarin1 ¢ok yliksek boyutlara tasiyarak dogru aday: belirleme siirecini daha karmasik ve zor hale
getirmistir. Ise alim karar1 geri déniilmesi zor, uzun vadeli sonuglar doguran kritik bir karardir. Bu
kritik kararin ayni anda bir¢ok farkli isi takip etmek zorunda olan sinirli sayidaki personel tarafindan
verilmesi gerekmektedir. Yapay zeka yliksek boyuttaki verileri inceleyerek anlamli ¢iktilar sunabilme
yetenegi sayesinde yeni personel se¢imine yardimer olabilecek baslica teknolojidir. Bu galisma
kapsaminda insan kaynagi temin siireclerinde yasanan sorunlari azaltmak ve daha kisa siirede dogru
adaya ulasilmasin1 saglamak icin basvuru formlarini makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile
degerlendirerek 6n eleme yapabilen bir uygulama gelistirilmistir. Ise alim ekipleri normalde giinlerce,
haftalarca siirebilecek degerlendirme siireclerini uygulama ile kisa siirelerde gergeklestirebilecektir.
Gegmiste yapilmis degerlendirmeler ile egitilen makine 6grenmesi algoritmalarimin yeni bagvurular
iizerinde yiiksek dogruluk oraninda tahminler yapabildigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Insan Kaynaklar1, Personel Secimi

EVALUATION OF JOB APPLICATIONS WITH MACHINE LEARNING
METHODS

ABSTRACT

The most significant asset for an institution or business is its manpower. For the manpower to
be strong, the right staff should be hired first. Today, staff requirements, candidate qualifications and
the number of job applications have increased. This situation made the process of identifiying the right
candidate more complex and difficult by increasing the amount of data to be analyzed to very high
dimensions. The recruitment decision is a critical decision which is hard to reverse and has long-term
consequences. This critical decision has to be made by a limited number of staff who have to follow
many different tasks at the same time. Artificial intelligence is the primary technology that can help
new staff selection, thanks to its ability to provide meaningful outputs by examining large-scale data.
Within the scope of this study, in order to reduce the problems in recruitment process and to reach the
right candidate in a shorter time, an application which can pre-eliminate by evaluating application
forms with machine learning algorithms has been developed. With the application, recruitment teams
will be able to perform the evaluation processes which can normally take days or weeks in a short

“ Bu calisma, birinci yazarin ikinci yazar damsmanhginda hazirladigi “Yapay Zeka Tabanh Personel Segim
Sistemi Uygulamas1” baglikli yiiksek lisans tezinden tretilmistir.

+ This manuscript is produced from the “An Application Of Artificial Intelligence Based Staff Selection System”
headed Master’s Dissertation prepared by the first author under the supervision of the second author.
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time. It has been observed that machine learning algorithms trained with the evaluations made in the
past can make predictions with high accuracy on new job applications.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Human Resources, Staff Selection

GIRIS
Insanlik tarihinin baslangicindan itibaren insanlar yeteneklerine gore is paylasimi yaparak
belirli rolleri sahiplenmislerdir. Bununla birlikte is paylasiminin nasil yapilmasi gerektigi, bir is igin

ehil olanin kim oldugu sorunsali ortaya ¢ikmistir. Dogru kisinin sec¢ilmesi maksadiyla tarihsel siirecte
pek cok farkli yontem izlenmistir.

Gilinlimiiz diinyasinda kurum, isletme veya sirketler i¢in en 6nemli deger sahip olduklari insan
giiciidiir. Isleri yoneten personel giicii saglam olmadigi takdirde sahip olunan maddi olanaklar
degerlerini yitirebilmektedir. Bu nedenle is verenler, is yerlerine en biiyiik fayday1 saglayacak kisileri
secmek icin ¢aba gdstermektedirler. Her ne kadar yapilacak islerin niteligi degisse de dogru kisinin
nasil segilecegi sorunu tiim is kollar1 i¢in varligin1 korumaktadir.

Biiyiik olcekli isletmelerde insan kaynaklar1 boliimii, kiiclik oOlgekli isletmelerde ise
gorevlendirilen personel veya direkt olarak yonetici tarafindan gerceklestirilen ise alim siireci, uzun ve
mesakkatli bir siiregtir. Bunun yaninda alinan kararlar uzun vadeli sonuglar doguran, geri doniisli cok
zor kararlardir.

Tim is kollarmin profesyonellestigi, alaninda egitim almadan, diploma, sertifika sahibi
olmadan ige girmenin ¢ok zor oldugu giiniimiiz diinyasinda ise alimdan sorumlu kisiler, bagvuru yapan
binlerce kisinin bilgilerini, tek tek, detayli bir sekilde incelemek zorunda kalmaktadir. Insan goziiyle
bakildiginda tasnif etmenin ¢ok zor oldugu yiizlerce bilgiyi okuyarak 6n eleme, goriigmeye ¢cagirma ve
derecelendirme siireclerini yiiriitmektedirler.

Ancak neredeyse tiim alanlarda insanoglunun yardimina kogsmaya baslayan yapay zeka ve
makine O6grenmesi teknolojisi ise alim siireclerinde de kullanildigi takdirde haftalarca, aylarca
stirebilecek olan siiregler ¢cok kisa siirelerde gergeklestirebilir ve ise alim ekiplerinin enerjilerini dogru
yerlere yonlendirebilir.

Bu c¢alismanin amaci uzun ve zorlu bir siire¢ olan ise alim siirecini, yapay zeka yontemlerini
kullanarak daha hizli ve dogru sekilde gergeklestirmeyi saglayacak ornek bir uygulama ortaya
koymaktir. Burada ilgi odagi insan kaynagi temin siirecinin tamamen insandan bagimsiz olmasi degil,
insan kaynaklar1 veya ise alim ekiplerinin faaliyetlerine yardimci olacak sekilde makine 6grenmesi
algoritmalarinin kullanilmasidir. Uzmanlarin yonlendirdigi bir makine 6grenmesi modeliyle 6zellikle
on eleme ve puanlandirma siireglerinin kolaylastirilmasi ve eldeki daginik verilerden anlamli bilgilere
ulasilmas1 hedeflenmektedir.
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LITERATUR TARAMASI

Insan kaynag: temininde karar vericilere yardime1 olabilmek i¢in gegmiste bilgisayar tabanl
bir¢ok calisma yapilmistir. Yapay zeka teknolojisinin heniiz gelismedigi zamanlarda bu sistemler daha
cok bilgisayarin kayit maksatli kullanimi, gorsel analiz araclarindan faydalanma veya bilgisayari
belirli kosullara programlamayla sonu¢ elde etme amaglarina yonelikti. Glinlimiizde yapay zeka
teknolojisinin gelismesiyle birlikte ¢ogu alanda oldugu gibi insan kaynaklari disiplininde de
entegrasyon c¢aligmalar1 hizli bir sekilde devam etmektedir.

Aday degerlendirmeleri icin kullanilan ilk sistemler daha ¢ok adaylar1 6zelliklerine gore
puanlandirma tizerine kuruluydu. Yazilimer tarafindan olasi veri girisleri belirli puan agirliklariyla
eslestirilmekte ve sonugta puanlar toplanarak bir skor elde edilmekteydi. Puanlandirma sistemlerinin
dezavantaji sistemin tamamen yazilimcinin yonlendirmeleri dogrultusunda, belirli bir cergeve
dahilinde hareket etmesidir. Yani eger-ise yapilariyla kurulan temel yazilim mantigi kullanilmaktadir.
Gilinimiiz yapay zeka teknolojilerinde ise sistemin biling yetenegine eriserek, bir karar verici gibi
hareket etmesi hedeflenmektedir.

Yapay zekanin insan kaynagi temininde kullanimi i¢in uzun yillardir ¢alismalar yapilmaktadir.
Biiyiik capli pek ¢ok uluslararas: sirket zaman ve kaynak tasarrufu saglayabilmek i¢in yapay zekanin
personel se¢im siirecinde kullanimma yatiim yapmakta ve ise alimlarda teknolojiden
faydalanmaktadir. Ise alim siirecinde yapay zekanm kullanimi belirli bir cercevede
simirlandirilmamalidir. Ozgegmise gore degerlendirme, sanal oyunlar ile degerlendirme, online
miilakat, sohbet robotuyla iletisim, sosyal medya degerlendirmesi gibi birgok farkli yontem aday
degerlendirmelerinde kullanilabilmektedir.

Yapay zekanin insan kaynagi temininde kullanim alanlarindan birisi adaylara ait bilgilerin yer
aldig1 6zgegmis formlarinin incelenmesiyle bilgi edinme yontemidir (Strohmeier ve Piazza, 2015:164-
165). Ornegin Fareportal isimli sirket is ilanlarindaki kadro gerekliliklerini analiz ederek adaylarin
Ozgeemis formuyla kiyaslayan “Resume Scorer” isimli bir uygulama gelistirmistir. Boylece insan
kaynaklar1 uzmanlar1 tek tek 6zge¢mis formlarim incelemeye ayiracaklari vakti en basarili adaylari
incelemeye ayirmaktadir (Leong, 2018: 50-52).

Yillik 1.8 milyon is bagvurusu alan ve bu adaylar arasindan 30 binden fazla kisiyi ise alan
Unilever sirketi, Pymetrics isimli ise alim uzmanlik hizmeti saglayan sirket ile anlasarak adaylar
kendi ev ortamlarinda bilgisayar veya cep telefonu araciligiyla uzaktan degerlendirebilecek bir yapay
zeka sistemi kurmustur. Oncelikle adaylarin bazi oyunlar1 oynamalari beklenmektedir. Ikinci asamada
adaylardan belirli sorular1 cevaplandirdiklar1 30 dakikalik bir video miilakati gondermeleri
istenmektedir. Asamalar makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile degerlendirilerek sonuglar elde
edilmektedir. Sirketin insan kaynaklar1 boliimii yoneticisi Leena Nair yapay zeka sistemi sayesinde 70
bin personel ile saatlerce siiren miilakatlar ve degerlendirme asamalarindan kurtulduklarini
belirtmistir. Ornegin sirket yapay zeka degerlendirmeleri ile milyonlarca aday arasindan 3500 kisiyi
degerlendirme merkezine davet etmekte ve bu adaylar arasindan da 800 kisiyi ise kabul etmektedir.
Sistem ayn1 zamanda basvuruda bulunan herkese geri doniis yaparak sirket memnuniyetini st
seviyelerde tutmaktadir (Marr, 2018).

Insanlarmn kariyer durumlarim sergiledigi, is arayan ve isverenlerin bulustugu, is diinyasmnin
sosyal medya platformu denilince ilk akla gelen sirket Linkedin’dir. Linkedin sadece sosyal medya
mecrast saglamakla kalmamis ayn1 zamanda kendi yapay zeka destekli ise alim sistemi “Linkedin
Recruiter”u da gelistirmistir. Linkedin Recruiter igverenlere aradiklari dzellikler kapsaminda yapay
zeka teknolojisini kullanarak sosyal medya platformu iizerinden potansiyel adaylari sunmaktadir.
Sonrasinda igveren ve is arayanlar arasinda sosyal medya lizerinden iletisim imkan1 saglayarak iki
tarafi bulusturmaktadir (Linkedin, 2020). Sosyal medya analizini kullanan farkli c¢aligmalar da
bulunmaktadir. Ornegin 2014 yilinda makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanarak yapilmis bir
caligmada sistem adaylarin Linkedin profillerindeki belirli nitelikleri is gereksinimleri ile
karsilastirarak ¢ikarimlar elde etmektedir. Ayni zamanda adaylarin blog gonderilerinde yazdiklar
igerikler dil analizi ile degerlendirilmekte ve sonugta adayin kisisel karakteristikleri belirlenmektedir
(Faliagka vd., 2014: 515-528).
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Insan kaynagi temin faaliyetlerinde kullanilan yapay zeka teknolojilerinden birisi sohbet
robotlaridir. Sohbet robotlar1 NLP (Dogal Dil Isleme) teknolojisi ile gelistirilirler ve dil kullanma
yetenegine erismiglerdir. Sahip olduklari bu yetenek sayesinde insan kaynagi temin faaliyetlerinde
miilakat veya adaylarla diger iletisim ihtiyaglar1 maksadiyla kullanilabilmektedirler. Sohbet robotlari
sayesinde aday bagvuru formu tamamlanabilir, ayrintili miilakat yapilabilir, adaymn sirket hakkindaki
sorular1 cevaplanabilir veya miilakat tarihi belirlenebilir. Fakat sohbet robotlarinin zaman ve kaynak
tasarrufu, adaylarda stres seviyesini azaltmasi gibi faydali yanlariyla birlikte zayif olduklart yonler de
bulunmaktadir. Bunlar; empati ve mizah yoni eksikligi, egitildigi alan (veri toplulugu) disinda bir
durumla karsilastiginda yetersiz kalma ve net olmayan cevaplar1 degerlendirememe gibi sikintilardir
(Joshi, 2019).

Degerlendirme ve Problemler

Yapay zeka tabanli igse alim sistemlerinin insan kaynagi temininde biiyiik faydalar
bulunmaktadir. Biiyiik aday havuzlar1 arasindan dogru kisilerin belirlenebilmesi, yiiksek orandaki
verilerin incelenebilmesi, daha yiiksek sayilarda adaya erisebilme, insan kaynaklari uzmanlarinin
enerjisinin dogru alanlara yonlendirilebilmesi, uzun soluklu ve insan Onyargilarinin yer alabildigi
miilakat siire¢lerinin daha dogru degerlendirilebilmesi, giiclii sosyal medya analizlerinin miimkiin
olmasi, tiim adaylara geri besleme imkan1 ve adaylar evden ayrilmadan degerlendirme yapilabilmesi
gibi pek ¢ok fayda sayilabilir. Ancak insan kaynagi temini direkt olarak insan olgusuyla ilgilendigi
icin hassas bir alandir. Bu sektdrde gerceklesecek olasi yapay zeka hatalar1 bir evin veya arabanin fiyat
tahmininde gergeklesen hatalardan daha ciddi sonuglar dogurabilecektir. Giliniimiizde nihai kararlar
her ne kadar sorumlu yoneticilere birakilsa da sistem tarafindan yapilan yanlis yonlendirmeler de hem
sirket hem de bu alandaki ¢aligmalar i¢in olumsuz etki olusturabilirler.

2018 yilinda basinda yer alan bir habere gore biiyiik bir online ticaret sirketi ise alim
faaliyetleri i¢in yapay zeka teknolojisi denemeleri yapiyordu. Ancak sirket bir siire sonra yapay
zekanin kadin adaylara karsi negatif bir onyargi gelistirdigini fark etti ve teknolojinin kullanimim
durdurdu. Bunun sebebi sirketin gecmisteki 10 yillik is basvurusu verilerini hesaba katmasi ve o
verilerin de ¢ogunda erkek adaylarin bulunmasiydi. Makine 6grenmesi bu verilerden yanlis bir
ogrenim gerceklestirmis ve sonug olarak Onyargili bir yapay zeka sistemi ortaya ¢ikmisti (Dastin,
2018).

Ote yandan sirketlerin yapay zeka tabanl sistemlere gecis yapabilmesi icin gerekli alt yap1 ve
personel egitimlerini tamamlamalar1 gerekmektedir. Hazirlik yapilmadan gegilmis bir bilisim sistemi
sirketler igin yatirim ve zaman kayiplarina sebep olabilir. 2018 yilinda Linkedin tarafindan yayinlanan
rapora gore Kuzey Amerika’da bulunan sirketlerin sadece %22’si insan kaynaklari veri analitigini
kurabilmistir (Linkedin, 2018: 8). Deloitte’nin 2017 Kiiresel Insan Kapitali Trend Raporu’na gore
sirketlerin  %71°1 insan analitigini yliksek Oncelikte gormekte ancak sadece %9’u kendi
organizasyonlar1 i¢in hangi yetenegin performans getirecegini iyi anladigim ve %8’1 kullanigh veriye
sahip oldugunu ifade etmektedir (Collins vd., 2017: 97). Yapay zeka ile insan kaynagi temininde
faydali veri ¢ok 6nemli bir yer tutmaktadir. Bahsi gegen raporlar ise bu alanda daha fazla yatirim ve
calisma yapilmasi gerektigini kanitlamaktadir.

YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESI

Insan diinyada gordiigiimiiz en karmasik ve zeki varliktir. Ancak insanin tek basina, kendi
varligiyla ulasabilecegi noktalar sinirhidir. Bundan dolayr tarihsel siire¢ igerisinde insanoglu
karsilastigi problemlere ¢oziim {iretmek, sinirlarini asabilmek igin belirli alanlarda kendisinden daha
basarili olabilen pek ¢ok iirin ortaya koymustur. Yapay zeka da insan tarafindan gelistirilen, insan
zekasinin bir {irlini olan, makinelerin dgrenmesine ve onlara zeka kazandirilmasina dayali bir
kavramdir.

Yapay zekanin temelleri 1950 yilinda Matematikgi Alan M. Turing’in yayinladigi
“Hesaplayan Makineler ve Zeka” makalesine dayanmaktadir. “Makineler Diigiinebilir mi?” sorusuyla
makalesine giris yapan Turing makinelerin diisinme ve zeka kabiliyetlerinin test edildigi ve kendi
adiyla anilacak olan “Turing Testi”ni ortaya koymustur (Turing, 1950: 433-460).
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Makine &grenmesi kavrami 1950°li yillarda Arthur Samuel tarafindan ortaya atilmugtir.
Samuel o yillarda hatalarindan 6grenerek kendisini stirekli gelistiren dama oynayan bir bilgisayar
programlamistir (Fogg, 2017; Samuel, 1959: 211). Derin 6grenmenin tarihi ise 1943 yilinda W.Pitts ve
W.McCulloch tarafindan insan beyninin sinir aglarina benzer yapida olusturulan bilgisayar modeline
dayandirilmaktadir. Ancak ilk derin 6grenme algoritmasinin A.G.Ivakhnenko ve V.G.Lapa tarafindan
1965 yilinda ortaya kondugu sdylenebilir. Yapay sinir aglar1 kapsaminda derin 6grenme kavraminin
ilk defa kullanimi ise I.Aizenberg ve arkadaglar tarafindan 2000 yilinda olmustur (Foote, 2017; Seker
vd., 2017: 48-49).

Makine dgrenmesi yapay zeka catisinin, derin 6grenme de makine 6grenmesi ¢atisinin altinda
bulunan alt disiplinlerdir (Khanna, 2019: 457; Aydin, 2018). Yapay zeka kiimesinin temsili Sekil 1’de
gosterilmistir. Bu c¢alismada yapay zeka kiimesi altinda bulunan makine 6grenmesi yontemleri
kullaniimustr.

Sekil 1: Yapay Zeka Kiimesi

YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESI

DERIN OGRENME

Makine 6grenmesi bilgisayar tarafindan istatiksel yontemler kullanilarak belli sonuglar elde
edilmesi hedeflenen bir daldir. Bilgisayarin verilerden belirli kurallar ortaya ¢ikarmasi
beklenmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken husus bilgisayara belirli kurallar programlanarak
verilerden ¢iktilar olusturulmasi makine Ogrenmesi degil kurallar dahilinde bilgisayarin
programlanmasidir. Makine 6grenmesinde bilgisayar, verileri matematiksel modeller kullanarak
karsilastirir ve onlardan 6grenir. Daha sonrasinda sadece veri girisi yapildiginda, ¢iktilar1 tahmin eder
ya da verileri tasnif eder.

Gliniimiizde hayatimizda ¢ok Onemli bir yer tutan internet ve burada olusturulan veri
topluluklar1 ile bunlardan anlamli sonuglar ¢ikarma arayist hiz kazanmustir. Yapay zeka artik
hayatimizin her alanina girmektedir. Fiyat tahmin sistemleri, gorsel algilama ve analiz, ticari tahmin
ve analizler, oneri motorlari ve daha pek c¢ok alanda yapay zeka ve makine Ogrenmesi
kullanilmaktadir. Muhtemeldir ki 6niimiizdeki yillar yapay zeka teknolojisini dogru kullanan, hayata,
sektore entegre edebilenlerin bagarili olabildigi bir donem olacaktir. Makine 6grenmesi 3 farkli tiire
ayrilmaktadir. Bunlar denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme Ve pekistirmeli 6grenmedir (Dasgupta
ve Nath, 2016: 6). Bu caligmada denetimli 6grenme tiiriiniin siniflandirma problemi modelleri
kullanilmugtr.

Denetimli Ogrenme

Denetimli dgrenme, girdi ve ciktilarin makine 6grenmesi modeline birlikte girdigi 6grenme
tirtidiir. Burada sistem matematiksel algoritmalar yardimiyla nitelikler (girdiler) ve c¢ikti (etiket)
arasinda bir sebep-sonug iligskisi kurarak bir tahmin modeli iiretmekte, yani 6grenme islemini
gerceklestirmektedir. Uretilen tahmin modeli sayesinde daha &nceden gériilmemis yeni girdilerin
c¢iktilar1 tahmin edilebilmektedir. Denetimli 6grenme farkli kaynaklarda farkli alt kiimeler ile ifade
ediliyor olsa da temel anlamda sinifsal ve regresyon (sayisal ¢ikti tahmini) tipi iki probleme ¢oziim
iretmektedir (Hastie vd., 2009: 1-10). Sekil 2’deki ornekte goriildiigl tizere burada sondaki harig
stitunlar nitelikleri ve sondaki siitun ise hedefi, ¢iktiy1 ya da diger bir ifade sekliyle bu verilerden
ulasilmasi beklenen anlamli bilgiyi temsil etmektedir.
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Sekil 2: Denetimli Ogrenmede Nitelikler ve Cikti

medenidurum  egitim programbilgisi yabancidilbilgisi alantecriibesi maagbeklentisi seyahatengeli referans ensoniicret vardiyaimkan karar

On Goriismeye

bekar lisans java, julia ingilizce 5.0 4000.0 yoktur yoktur 3000.0 galisabilirim Cagnilacak

evli lisans  java, julia i V] 5000.0 yoktur vardir 2000.0 calisabilirim

7 bekar dnlisans python, scala bilmiyor 4000.0 yoktur yoktur 30000 caligabiliim | Elendi

onlisans P il bilmiyor 50 4000.0 yoktur yoktur  3000.0 calisabilirim | Elendi

python, ofis On Gorlismeye

lisans
isan: Cagrilacak

programlan ingilizce, fransizca 8.0 8000.0 yoktur yoktur 2000.0 caligabilirim
ro¢ G

Denetimli 6grenmede birinci problem tipi olan smiflandirma insan yasaminda en sik
karsilasilan karar verme problemlerinden birisini olusturmaktadir. Burada verilerden ulagilmak istenen
anlamh bilgi simifsal bir nitelik arz etmektedir (Sathya ve Abraham, 2013: 36). Yani makine
ogrenmesinden sayisal, sonsuzluk egrisinde bir tahmin tiretmesi degil kategorik bir tahmin yapmasi
beklenmektedir. Ornegin verilere gore yapilan sahte-gercek, gecti-kaldi, kanatli-siiriingen gibi
tahminler sinifsal problemlere ait ¢iktilardir.

Ikinci problem tipi devamli, sonsuz nitelik arz eden ciktilarin tahmin edilmesi problemidir.
Regresyon problemlerinde sinifsal problemlerden farkli olarak tahmin edilmek istenen deger sayisal
niteliktedir. Sistemin gozlemlerden elde ettigi model ile sonsuz skalada bir deger tahmini yapmasi
beklenmektedir. Ev kira veya satis fiyati, araba fiyati tahmini gibi sayisal ¢iktilar regresyon
problemlerinin triintdiir.

Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede denetimli 6grenmeden farkli olarak ¢iktilar, yani anlamli bilgiler
yoktur. Etiket (¢ikt1) bilgisi olmadan makine 6grenmesi modeline giren verilerden sonug alinmaya
calisilmaktadir. En yaygin tiirii olan kiimeleme analizinde sistem matematiksel algoritmalar ile
inceledigi verileri gruplandirmaktadir (Polat, 2017: 446). Ancak sistem hangi grubun ne oldugunu
bilemez sadece niteliklerden kiimeler olusturmus olur. Sonrasinda alan uzmani kisiler kiimeleri
inceleyerek anlamli bilgiye ulagirlar.

Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme yontemi diinyadaki canli varliklarin 6grenme yontemine benzemektedir.
Pekistirmeli 6grenme; en yiiksek 6diil bildirimini alabilmek igin ne yapmak gerektigini 6grenmektir.
Egitilen, hangi davranislar1 izlemesi gerektigi konusunda yonlendirilmemektedir. Onun yerine egitilen,
deneme yontemiyle hangi davranisin en yiiksek odiilii kazandiracagini kesfetmektedir. Pekistirmeli

ogrenme etiketsiz verideki sakli yapiy1 bulmaya calisan denetimsiz 6grenme ile karistirilmamalidir
(Sutton ve Barto, 2018: 1-2).

Siniflandirma Problemleri Degerlendirme Olciitleri

Makine 6grenmesinde model egitildikten sonra belirli girdiler yapilarak tahminler alinir. Fakat
model her zaman dogru tahminlerde bulunamayabilir veya regresyon problemlerinde tahmin ettigi
degerler dogru degere belirli oranlarda yakinlagir ancak tam degeri tahmin edemeyebilir. Egitilen
modellerin gelistirilmesi veya sonuglarinin istatistiki olarak ifade edilebilmesi i¢in modellerin analiz
sekline gore degerlendirme olgiitleri bulunmaktadir. Bu ¢alismada degerlendirme olgiitlerinin yalnizca
bir kismina deginilmistir.

Smiflandirma analizi degerlendirme Olgiitlerine gegmeden 6nce OSlgiitlerde kullanilan hata
matrisini incelememiz gerekmektedir. Hata matrisi simiflandirma modellerinin tahminlerinin
degerlendirilmesine olanak saglamaktadir (Kiling vd., 2015: 117, Sokolova ve Lapalme, 2009: 429).
Hata matrisinde tahmin degerleri ile ger¢ek degerler kiyaslanmakta ve isimlendirilmektedir. Tablo
1’de gorildigii tizere iist kistmda tahmin degerleri, yan tarafta ise gergek degerler bulunmaktadir.
Burada pozitif veya negatif degerler yapilan simiflandirmanin niteligini arz etmektedir.
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Tablo 1: Hata Matrisi

TAHMIN DEGERIi
- +
DN YP
i . : YANLIS POZITIF
GERCEK DOGRU NEGATIF LTIP HATA
DEGER YN =
+ YANLIS NEGATIF 5 o
ILTiP HATA DOGRU POZITIF

Kaynak: Portilla, 2020.

Hata matrisini bir drnek iizerinden anlatmak daha dogru anlasiimasini saglayacaktir. Ornegin
kisilerin seyahat vizesi alip alamayacaklarinin degerlendirildigi bir veri seti olsun. Burada gézlemdeki
kisi vize alabilecek iken model dogru sekilde vize alabilir degerlendirmesinde bulunursa tabloda sag
altta yer alan dogru pozitif degerlendirmesi yapilmis olur. Eger kisi vize alabilecek iken vize alamaz
tahmininde bulunulursa sol altta yer alan yanlis negatif analizi yapilmustir.

Yapilan hatali tahminler 1. ve II. Tip Hata olarak ikiye ayrilmakta ve degerlendirilen veri
setinin durumuna gore bir tanesi daha kritik hata sayilabilmektedir. Kanserli hasta tahminin yapildigi
bir veri setinde kanser hastasina kanser degildir tahmini yapmak II. Tip, saglikli bir kisiye kanser
tahmini yapmak ise I. Tip hataya girmektedir. Fakat burada Il. Tip hatayr yapmis olmak kanserli bir
hastay1 saglikli olarak tahmin ettiginden Kritik bir hata sayilmaktadir ve analizcilerin bu hatadan daha
cok kacinmasi gerekecektir (Portilla, 2020).

Dogruluk

Dogruluk degerlendirmesi en temel ve basit degerlendirme Olgiitiidiir. Dogru tahmin edilen
degerlerin sayisinin tiim tahminlerin sayisina boliinmesiyle dogruluk degerine ulasilir (Nizam ve Akin,
2014: 132-133; Sokolova ve Lapalme, 2009: 430). Ornegin 100 tane gdzlem verisinden 70 tane dogru
siifsal tahmin yapildiysa bu modelin dogruluk oran1 %70’tir.

DOGRU TAHMIN SAYISI (DP + DN)
GENEL TAHMIN SAYISI

Dogruluk degerlendirmesi simif sayilar1 arasinda esit dagilim oldugu takdirde faydalidir.
Smiflarm orani arasinda biiyiik esitsizlikler bulundugu takdirde dogruluk degerlendirme Olciitiinii
kullanmak mantikli degildir. Ornegin 100 tane gézlem verisinin olmasi gereken ciktilarinin 90 tanesi
kanser degildir, 10 tanesi kanser ise ve model 90 tane dogru tahmin yaptiysa bu modele basarili demek
dogruluk degerlendirmesiyle pek miimkiin degildir. Ciinkii model igerisine sokulan tiim degerleri
kanser degildir olarak degerlendiriyor olsa ve 100 tahminin hepsine de kanser degildir ¢iktist verseydi
yine %90 dogruluk oranina erismis olacakt1 (Portilla, 2020).

DOGRULUK =

Geri cagirma

Geri c¢agirma degerlendirme Olgiitli, dogru pozitif sayisinin toplam gergek pozitif sayisina
oranidir. Toplam gergek pozitif sayisi, dogru pozitiflerin yanlis negatiflerle toplanmasi ile elde edilir
(Davis ve Goadrich, 2006: 235; Nizam ve Akin, 2014: 133; Sokolova ve Lapalme, 2009: 430). Pozitif
degerlerin yiizde ka¢inin dogru tahmin edildigini gostermektedir. Ornegin seker hastalarinin tahmin
edilmeye calisildig1 bir veri setinde geri ¢agirma degeri, seker hastasi olan kisilerin yiizde kaginin
dogru tahmin edildigini gostermektedir.

DOGRU POZITIF SAYISI (DP)
TOPLAM GERGEK POZITIF SAYISI (DP + YN)

GERI CAGIRMA =
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Hassasiyet

Hassasiyet degerlendirme odl¢iitli, dogru tahmin edilen pozitif sayisinin toplam pozitif tahmin
sayisina oranidir (Davis ve Goadrich, 2006: 233-235; Nizam ve Akin, 2014: 133; Sokolova ve
Lapalme, 2009: 430). Hassasiyet, siniflandirma modelinin ger¢ekten pozitif olan pozitif tahminlerinin
toplam pozitif tahminine oranin1 vermektedir. Yani pozitif tahminlerin yiizde kaginin dogru ¢iktigini
gostermektedir. Yine seker hastasi tahminini diisiiniildiigiinde burada hassasiyet seker hastasi oldugu
tahmin edilen kisilerin yiizde kaginin gergekten hasta oldugunu gostermektedir.

DOGRU POZITIF SAYISI (DP)

HASSASIYET = — -
TOPLAM POZITIF TAHMIN SAYISI (DP + YP)

F1 degeri

F1 degeri, hassasiyet ve geri ¢agirma 6lgiitlerinin harmonik ortalamasi alinarak elde edilen bir
simiflandirma modeli degerlendirme o&lgiitiidiir. Bu 6lgiit bir sinifin az sayida oldugu, oran olarak
dengesiz dagilimlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Lipton vd., 2014: 225-227).

n (ELEMAN SAYISI)

HARMONIK ORTALAMA = T
?:1 x_l
- 2 ) HASSASIYET x GERI CAGIRMA
= = X " < =
1 1 HASSASIYET + GERI CAGIRMA

HASSASIYET * GERI CAGIRMA

Siniflandirma Problemlerinde Kullanilan Modeller

Siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan bir¢cok model bulunmakla birlikte burada
yalnizca c¢alismada kullanilan modellere yer verilmistir.

Lojistik regresyon modeli

Sayisal ciktilarin tahminlerinde dogrusal regresyon kullanilabilmektedir. Ancak sinifsal
ciktilarda dogrusal regresyon kullaniminin bazi sakincalari bulunmaktadir. Bundan dolayr sinifsal
tahminler igin lojistik regresyon gelistirilmistir. Lojistik regresyonda c¢ikti degeri direkt olarak
modellenmektense, ¢iktinin bir sinifa ait olma ihtimali modellenmektedir. Verilen niteliklere gore bir
siifa ait olma ihtimali lojistik fonksiyonu kullanilarak 0-1 arasinda bir deger almaktadir. Sonrasinda
ihtimal esigine karar verilmektedir. Ornegin 0.5 segildiyse, A sinifina ait olma ihtimali 0.5 {izerinde
olanlar A simifinda, altinda olanlar B smifindadir seklinde sinifsal analiz yapilmis olmaktadir.
Dogrusal regresyondaki dogrunun yerini Sekil 3’te gosterilen S sekilli egri almaktadir (James vd.,
2013: 128-132).

K en yakin komsular (KEYK) modeli

KEYK Modeli, 1966 yilinda T.M.COVER ve P.EHART tarafindan bulunan “En Yakin
Komsu Karar Kural” kullanilarak olusturulmustur. Bu kural siniflandirilmamis bir 6rneklemin daha
onceden smiflandirilmig bulunan en yakin veri kiimesiyle aymi sinifta sayilmasi Onerisinde
bulunmaktadir (Cover ve Hart, 1967: 21).

KEYK modeli makine dgrenmesinde, tahmin igin girilen yeni degerleri egitim setindeki en
yakin komsularmi bularak bir siiflandirmaya tabi tutmaktadir. Birbirine yakin olan veri noktalar
birbirleriyle ayni siifta yer alma temayiiliindedir. Sekil 4’te KEYK kullanilarak tasnif edilmis 3 farkh
bitki tlirliniin makine 6grenmesi tarafindan gruplandirilmasi ve gercek tiirleri gosterilmektedir.
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Sekil 3: Lojistik Regresyon
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Kaynak: James vd., 2013: 131.

Sekil 4: KEYK Gruplandirmasi
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Kaynak: Scikit-learn, 2020a.

Destek vektor makineleri (DVM) modeli

DVM’nin farkli 6nciileri bulunmakla birlikte 1995 ve 1998 yillarinda Vladimir Naumovich
Vapnik’in DVM’ne 6zel énem veren kitaplar1 yaymlandiktan sonra metot ayri bir ivme kazanmistir
(Steinwart ve Christmann, 2008: VII). DVM hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde
kullanilabilmektedir. DVM literatiirde simiflandirma problemlerinde kullanilan modellerinin ¢oguna
gore daha basarili ve etkin sonuglar veren bir model olarak yer almaktadir. DVM simiflandirma
yapabilmek i¢in siniflar1 birbirinden ayiran optimum hiper diizlemi belirlemektedir (Ayhan ve
Erdogmus, 2014: 175-178).

Daha basit ifade etmek gerekirse siniflar1 birbirinden ayiran en uygun Kkarar diizlemi
bulunmaya ¢alisilmaktadir. Boylece yeni gelen veri noktalar1 diizleme olan konumlarina bakilarak
siniflandirilabilecektir. Sekil 5’in sol tarafinda siniflari birbirinden ayiran birgok farkli hiper diizlem
cizilebilecegi goriilmektedir. Sag tarafta ise siniflara ait en yakin noktalarin kendisine maksimum
uzaklikta yer aldig1 optimum hiper diizlem gosterilmektedir. Optimum hiper diizlem ve veri noktalart
arasindaki sinir1 ¢izen vektorlere destek vektorleri denmektedir (Kavzaoglu ve Colkesen, 2010: 75-
76).
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Sekil 5: DVM Hiper Diizlemi
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Kaynak: Kavzaoglu ve Colkesen, 2010:75-76

Karar agaclar1 modeli

Karar Agaglar1 yiiksek dogruluk orami ve basit ¢alisma mantigiyla denetimli Ogrenme
problemlerinde yaygin olarak kullanilan basarili bir tekniktir. Karar Agaglar1 soru sorma ve cevaba
gore dallanma sekilde calismaktadir. Modelimizin diyagrami ters duran bir agac¢ seklindedir. Sekil
6’da goriilecegi tizere en iistte kok soru asagiya dogru da aga¢ diyagrami olusturan dallanan sorular
bulunmaktadir. Amag iki cevapli sorularla ulagilmak istenen ¢ikt1 siniflarina erismektir (Elouedi vd.,
2000: 80-81).

Sekil 6: Karar Agaclar1 Diyagrami

dil_ingilizce <= 0.5
gini = 0.499
samples = 2400
value = [1239, 1161]

class = 1 |

value = [709, 1161]
cl -

<=05
gini = 0.378
= 1555

value = [394, 1161]
class =0

N\

Topluluk 6@renim metotlari

Standart makine Ogrenmesi modelleri bilinmeyeni tanimlamak igin olasi fonksiyonlar
(hipotez) veya karar agaglari uzayindan en iyi tahmini gergeklestirecek fonksiyonu, agaci bulmaya
caligmaktadir. Topluluk Ogrenme algoritmalari ise Veriyi anlamlandirmak igin bir hipotez
bulmaktansa, bir¢cok hipotezin yer aldig1 bir kiime (topluluk) insa etmekte ve sonrasinda yeni bir veri
icin her bir hipotezin belirli agirliklarda tahmin yapmasiyla sonuca ulagsmaktadir (Dietterich, 2002:
405-406).
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Sekil 7: Topluluk Ogrenimi Ornegi
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Kaynak: Polikar, 2012:3

Topluluk 6grenim metotlarinda iki temel algoritmaya deginilecektir. Bunlar torbalama ve
artirim algoritmalaridir. Leo Breiman tarafindan 1994 yilinda gelistirilen torbalama algoritmasi
topluluk O0grenim metotlarinin en temel ve basit algoritmalarindan birisi olmakla birlikte gayet
etkilidir. Torbalama bir egitim veri setinde birbirinden bagimsiz siiflandiricilart degisimli olarak,
egitim setinden alinin 6rneklemlerle egitir. Her bir egitim kiimesi genel veri setinden rastgele se¢imle
belirlenmektedir. Daha sonra egitilmis simiflandiricilar basit ¢ogunluk oylamasiyla birlestirilir.

Ornegin bir tahmin yapilacak iken tiim smiflandiricilarin tahminleri bir oy kabul edilerek sonuca
ulagilir (Polikar, 2012:12).

Artinim, disik tahmin basarisina sahip zayif smiflandiricilar toplulugundan diisiik tahmin
hatasina sahip gii¢lii bir simiflandirici elde eden bir yaklasimdir. Torbalama gibi basit gogunluk
oylamasiyla calisan artirnm 6nemli bir farkliliga sahiptir. Torbalamada her egitim kiimesi genel veri
setinden rastgele secilmekteydi. Artirnmda ise secimlerde onceki siniflandiricilarda yanlis tahmin
edilmis veri setlerine odaklanilmaktadir (Polikar, 2012:13). Ekstrem Gradyan Artirim (XGBoost)
modeli artirim topluluk 6grenimi metodunu kullanmaktadir.

Rastgele orman modeli

Rastgele orman modeli adindan da anlasilacagi lizere aslinda Karar agacglart modelinden
tiretilmistir. Karar agaglarinda tek bir agag yapist ile bir model ortaya konmaktaydi. Rastgele orman
modelinde ise topluluk 6grenimi metodu olan torbalama yontemiyle karar agaglarindan bir orman

olusturulmakta ve tahminler ormanda bulunan agaglarin oylariyla belirlenmektedir (Breiman, 2001: 5-
6; Kiling, Tarhan ve Aydin, 2020).

XGBoost modeli

Makine 6grenmesinde agag¢ artirimi tahmin basarisini yiiksek oranlarda artirabilmektedir. Bu
nedenle yaygin bir makine 6grenmesi metodudur. XGBoost da olgeklendirilebilir ugtan uca agag
artirimi gergeklestiren bir algoritmadir. XGBoost, Kaggle tizerinde diizenlenen makine 6grenmesi
yarismalarinda yiiksek basari ve kullanim oraniyla kendisini kanitlamig bir sistemdir (Chen ve
Guestrin, 2016: 785). Modelde her bir agacin hatalarindan 6grenerek yeni bir agag yapisi kurulmakta
ve sonucta en gelismis aga¢ yapisiyla tahmin gergeklestirilmektedir.
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VERi VE YONTEM

Is basvurular1 esnasinda beyan edilen veriler ¢ogunluk itibariyle Kisisel Verilerin Korunmasi
Kanunu kapsaminda koruma altina alinan kisisel verilerdir. Bahse konu verilerin islenebilmesi i¢in
0zel sartlar haricinde kisilerin agik rizas1 olmasi zorunludur (Tiirkiye Biiyiik Millet Meclisi, 2016).

Yapay zeka sisteminin egitilebilmesi i¢in ise zengin igerikli is bagvurusu verilerine ihtiyac
duyulmaktadir. Gergek verilerin temininin kanunlar ve sirket kurallar1 kapsaminda ger¢eklesememesi
nedeniyle Python programlama dili yardimiyla yazar tarafindan 3000 kisilik yapay bir aday listesi
olusturulmustur. Burada 6nemli olan husus sistemin verilerle egitildikten sonra beklenen seviyede
ogrenmeyi gergeklestirip dogru ¢iktilari verebilmesidir. Veriler hazirlanirken gergek hayata paralel,
normalde de olmasi muhtemel veriler olusturulabilmesi i¢in istiin gayret gosterilmistir. Temel bir
ornekle agiklamak gerekirse; 1997 dogum tarihli bir kisinin doktora mezunu olmasi hayatin olagan
akisina aykirt bir veri olacaktir. Bunun gibi, veriler doldurulurken uyumsuz, olagan dis1 veri girisi
olmayacak sekilde ayarlama yapilmstir.

Veri setimiz 3000 satir ve 25 siitundan olusmaktadir. 24 siitunluk boliim nitelikleri, sondaki
“Karar” siitunu ise ¢iktiyr temsil etmektedir. Veri setinde bulunan bilgiler genel anlamda Sekil 9’da
girisi istenen niteliklerdir. Veri setinin olusturulmasi asamasinda temel olarak Pandas kiitiiphanesi
kullanilmistir. Pandas, Python programlama dilinde yiiksek performansli, kullanimi kolay veri analiz
araglar1 saglayan agik kaynak bir kiitiiphanedir (McKinney vd., 2020:1; Aydin, 2019).

Anlamli bir veri seti olusturulduktan sonra veri seti i¢in ¢iktilar1 olusturacak uzman karar
vericiye ihtiya¢ duyulmaktaydi. Bu calismada elimizdeki veri icin karar verici yazardir. Ancak
normalde bu kisi uzman personel ya da is alimini gerceklestirecek kisi olacaktir. Is yerlerinde insan
kaynag1 teminini gergeklestirecek kisiler kararlarini aday havuzunu inceleyerek is yeri politikas1 ve
kadronun gerekliliklerine uygun olarak gergeklestirmektedir.

Uzerinde calisilan drnek ise alim siireci bir bilisim sirketinin veri bilimi uzmani kadrosu igin
insan kaynagi temini olarak belirlenmistir. Veri bilimi uzman sektérde ayn1 zamanda “Data Scientist”
olarak da isimlendirilmektedir. 3000 kisiden olusan 6rnek bagvuru havuzunda adaylar yazar tarafindan
belirlenen sartlara uygun olarak degerlendirilmistir. Sartlar1 saglayan kisilere miilakata ¢agirilacak
sekilde gecti (1) etiketi verilmis, sartlar1 saglamayan kisilere ise elendi (0) etiketi verilmistir. Yapilan
degerlendirme sonrasinda 939 aday gecti, 2061 aday ise elendi etiketi almistir.

Ise alim sartlar1 her kadro ve is kolu i¢in degisebilmektedir. Bu sartlarin ne oldugunun makine
ogrenmesi modeli i¢in fazla bir onemi bulunmamaktadir. Makine 6grenmesi sartlar {izerinden degil
alinan kararlar iizerinden anlamli bilgiler edinmektedir. Ornegin; insan kaynaklari uzmani sartlarin
yazili olmadig1 sekilde kararlar da alabilirdi. Bu durumda sistem, uzmanin verdigi kararlar takip eden
ciktilar verirdi.

Bu calismada bazi bilgiler 6zellikle makine 6grenmesi modelinde egitilmemistir. Bunlar veri
setindeki cinsiyet ve medeni durum siitunlaridir. Buradaki amag insanlar tarafindan olusturulabilen 6n
yargl veya pozitif/negatif ayrimlarin 6niine gecerek en dogru adaylara ulasmaktir. Bunun haricinde
isim, soy isim, ikamet ili, ikamet ilgesi, askerlik durumu ve dogum tarihi (yas siitunu modele
girmektedir) siitunlar1 da karar ig¢in anlamli bilgi i¢ermediginden makine &grenmesi modeline
girmeyecektir.

Makine Ogrenmesinin Uygulanmasi

Elimizdeki verilerin makine Ogrenmesi modeli tarafindan tanmabilmesi ve iizerinde
matematiksel islemlerin gerceklestirilebilmesi i¢in sayisal olmayan kategorik veri siitunlarinin
sayisallagtirilmast  gerekmektedir. Bunun i¢in Python’un Pandas kiitiiphanesinde bulunan
“get dummies” metodu kullamilmustir. Bu yontem sayesinde kategorik veri igeren bilinen diller,
mezuniyet dali gibi bilgiler ilgili verinin bulundugu satirin karsiligi 1, bulunmadig: satirin karsiligi 0
olacak sekilde ayarlanmaktadir (McKinney vd., 2020: 984-985).
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Caligmada makine Ogrenmesi i¢in kullanilan temel kiitiiphane Scikit-learn’diir.
Scikit-learn orta diizey denetimli ve denetimsiz Ogrenme problemleri ig¢in makine O6grenmesi
algoritmalar1 saglayan kullanimi kolay bir Python kiitiiphanesidir (Pedregosa vd., 2011: 2826).
Kiitiiphane yiiklemeleri sonrasinda veri seti makine 6grenmesi icin nitelik siitunlar1 ve karar siitunu
olmak tizere ikiye ayrilmustir. Nitelikler modelin karar siitunundaki ¢iktilart anlamlandirmak igin
kullanacag: verilerdir.

Denetimli makine &grenmesi modellerinde mantik belirli oranlarda ikiye ayrilan etiketli
verinin bir kisminin modelin egitimi i¢in kullanilmasi ve sonrasinda egitilmis olan model tarafindan
daha 6nce gormedigi veriler {izerinde tahmin gergeklestirilmesidir. Tahmin sonrasinda test verisindeki
gercek etiketler ile modelin tahminleri karsilastirilarak modelin basar1 derecesine ulasilmaktadir.

Model degerlendirmeleri

Veri setimiz iizerinde makine &grenmesi gergeklestirilerek elde edilen modeller ve Tablo
2’deki degerlendirme sonuglart incelendiginde en basarili modelin XGBoost modeli oldugu
goriilmektedir. XGBoost bilindigi iizere artirim topluluk 6grenim metodunu kullanmaktadir. Rastgele
orman modeli de torbalama topluluk 6grenim metodunu kullanmaktadir. Ancak karar agaglari ve
rastgele orman modellerinin her ikisi de benzer ¢ok yiiksek basar1 oranlarina sahip oldugundan net bir
degerlendirme imkan1 bulunmamaktadir.

Tablo 2: Model Degerlendirmeleri

Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F-1 Degeri
Lojistik Regresyon 0.86 0.79 0.76 0.78
K En Yakin Komsular 0.82 0.67 0.85 0.75
DVM 0.88 0.82 0.80 0.81
Karar Agaclari 0.97 0.94 0.97 0.96
Rastgele Orman 0.98 0.98 0.94 0.96
XGBoost 1 0.99 1 1

XGBoost modelinin yaptigi tahminlerde sadece 1. Tip Hata kapsamimna giren normalde
elenmesi gerekirken g¢agirilacak olarak degerlendirilmis bir aday bulunmaktadir. Personel Se¢im
Sistemi Uygulamasinda elenmesi gereken bir kisinin yanlighikla miilakata c¢agrilmasi, miilakata
gelmesi gereken bir kiginin elenmesine tercih edilecek bir hatadir.

Tablo 2’deki yiiksek basari seviyeleri memnuniyet verici gozilkse de model
degerlendirmelerinde dikkat edilmesi gereken bir husus asir1 6grenme gerceklesme ihtimalidir. Asir
o6grenme modelin elindeki veri seti iizerinden ezber mantigiyla 6grenme gerceklestirmesi ve bunun
sonucunda gérmedigi tarzda bir girdide yanlis sonuglar elde etmesidir. Sekil 40’ta goriilecegi iizere
asir1 6grenme genel d6grenme egrisinin disina gikarak ezberci bir patern gizmektedir. Istenen dgrenme
sekli ise genel bir 6grenme paterni ¢izilmesidir (Amidi, 2020; Kocakafa, 2020).
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Sekil 8: Ogrenim Tiirleri

Eksik Ogrenme istenen Ogrenme Asirt Ogrenme

\
() p ©

Kaynak: Amidi, 2020.

Unutulmamasi gereken diger bir husus ise kullanilan verinin yapay olmasidir. O nedenle
Tablo 2’deki yiiksek degerlendirme puanlari tek basina, modellerin  mikemmel 6grenme
gerceklestirdigini ' ve  sistemin  halihazirdaki  haliyle ger¢cek hayatta kullanilabilecegini
gostermemektedir. Nitekim gercek hayata ait verilerde bu kadar yliksek oranlarda basari elde edilmesi
beklenen bir durum degildir. Yazar tarafindan uygulama {izerinden yapilan yeni basvuru
denemelerinde 6zellikle XGboost modelinin ¢ogu tahmininde basarili oldugu ancak nadir de olsa bazi
noktalarda istenen ¢iktilara ulagilamadigi gozlemlenmistir.

Sonug olarak bu calismada elimizdeki veri iizerinde karar agaclar1 tabanli modellerin yiiksek
basar1 oran1 verdigi sdylenebilir. Modeller ile yeni basvurular {izerinde dogru tahminler yapilabildigi
goriilmekte ve bu da uygulamanin insan kaynagi temin faaliyetlerinde kullanimi konusunda heyecan
uyandirmaktadir. Ancak kullanilan veri yapay oldugundan daha ileri degerlendirmeler igin
uygulamanin gercek hayata ait ise alim verileri tizerinde ¢alistirilmasi ve yapilacak degerlendirmelere
gore gelistirilmesi hedeflenmektedir.

Uygulamanin Gelistirilmesi

Yapay zeka degerlendirmeleri yapildiktan sonra Yapay Zeka Tabanli Personel Se¢im Sistemi
Uygulamasi olarak adlandirilacak uygulama gelistirilmeye baslanmistir. Uygulamada istenen sirket
icin web tabanli olarak yapilacak bagvurularin, aday bagvurusunu tamamladigi anda kabul veya ret
olarak insan kaynagi temini uzmaninin éniine diismesidir. Bunu gergeklestirebilmek i¢in agik kaynak
bir Python kiitiiphanesi olan Streamlit ile web uygulamasi gelistirilmesine karar verilmistir. Streamlit
ozellikle makine oOgrenmesi ve veri bilimi uygulama gelistiricileri tarafindan kullanilan bir
kiitiiphanedir (Streamlit, 2020).

Basvuru girisi

Uygulamamizda sol taraftaki se¢im meniisii iizerinden secilen Bagvuru Girisi, Yonetici Girisi
ve lletisim olmak iizere 3 menii bulunmaktadir. Sirkete disaridan basvuruda bulunacak adaylarin
erisim yeri basvuru girisi bolimii olacaktir. Bagvuru girisinde adaylarin girmesi gereken bilgiler yer
almaktadir. Aday bilgilerini girerek bagvuru tamamla butonuna bastiginda veriler csv formatinda
kaydedilerek ileriki degerlendirmeler i¢in saklanmaktadir. Bagvuru girisi boliimiiniin bir kismi Sekil
9’da goriildigi gibidir.

Yonetici girisi

Yonetici girigi boliimii uygulamada makine 6grenmesi degerlendirmelerinin ve tahminlerin
sergilendigi kistmdir. Yalnizca insan kaynaklar1 uzmanlar1 ve yoneticilerin kullanimina agiktir. Girig
belirlenen parolaya gore olmaktadir. Parola girildikten sonra makine 6grenmesi modellerimizin
degerlendirilebilecegi ve ayni modellere gore yeni basvuru yapan adaylarin tahminlerinin

incelenebilecegi boliimler acilmaktadir. Yanlis parola girisi yapildigi takdirde ekranda uyan
verilmektedir.
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Sekil 9: Basvuru Girisi
Basvuru Girisi

Isim Soyisim

Dogum Tarihiniz

2021/03/18

Ikamet fli

Ikamet tlgesi

Cinsiyet ] Erkek (] Kz
Medenidurum (] Evii [ ] Bekar
Askerlik Durumu [] Muaf/Tamamland: ] Tamamlanmad

Egitim Durumunuz

(] Onlisans [] Lisans ] Yiikseklisans [ ] Doktora
Bildiginiz Programlama Dillerini Isaretleyiniz

] Python (R []c (] C++ [] soL
) Javascript [] Scala ) Julia (] PHP ] Diger

2018-2020 Yillart Arasinda Sirketimizin Dizenledigi Yapay Zeka Kursuna Katildiniz mi?

(] Katildim (] Katilmadim

Bildiginiz Yabanci Dilleri Isaretleyiniz

[] Ingilizce [] Almanca [] Fransizca (] Arapga (] Rusga
[} Yabanci Dil Bilmiyorum [] Diger

IT Alanindaki Ig Tecriibeniz Kag Yildir?

Maag Beklentiniz Aylik Kag TL'dir?

En Son Calighfimz Jirketteki Maaginiz Aylik Kag TLydi?
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Sekil 10: Yonetici Yan Sekme Ekrani
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Yonetici girisi boliimiinde iki adet yan sekme agilmaktadir. Ustteki sekmeden model
puanlarin1 gérme veya bagvurulart degerlendirme secenekleri belirlenmektedir. Alttaki sekmede iki
islem i¢in de ¢alisan model se¢imi sekmesi bulunmaktadir. Model puanlarini1 gérme sekmesinde Sekil
10°da goriildiigii gibi hassasiyet, geri cagirma ve F1 degerlendirmeleri siniflandirma raporunda,
tahminlerin durumu ise hata matrisinde gorsel olarak gosterilmektedir.

Basvuru degerlendirme boliimii segildiginde tiim veri setiyle egitilen modeller yeni bagvurular
verisi lizerinde tahminlerini yapacaktir. Model ve parametre segimlerine gore interaktif olarak
tahminler de degisebilmektedir. Model degerlendirme boliimiinde en basarili model goriildiikten sonra
tahmin i¢in o model secilebilir. Sekil 11°de karar kisminda goriilen 1 degeri secili bulunan XGBoost
modelinin aday1 gecti olarak, 0 ise elendi olarak degerlendirdigini géstermektedir.

Sekil 11: Basvuru Degerlendirme Ekrani

PERSONEL SECIM SISTEMI

Yonetici Girisi -

Bagvuru Degerlendirme
Parola

Log 1 Mehmet - 1988-05-25 Istanbul Kadaksy '
& airis premenian e mAneRaeest R
1 Metin - 1989-07-20 Istanbul Kartal !

islemi Seciniz
Basvuru Degerlendirme - Meltem - 1991 01-16 Istanbul Beylikdlzi ]

Modeli Seginiz e e . i
xi - 1995-04-26 Istanbul Beylikdiizl
XGBoost d
Q Exdem _ 1981-05-14 Istanbul Beykoz .

SONUC

Kurumlarin sahip olduklar1 en kiymetli deger olan insan giiciinii dogru sekilde
belirleyebilmeleri igin bircok calisma yapilmaktadir. Ozellikle son yillarda bu alanda yapay zeka
teknolojisinin kullanimi i¢in ¢aligmalar hiz kazanmugtir. Uluslararast boyutta biiyiik sirketler
milyonlarca kisi arasindan en dogru kisileri yapay zeka teknolojisinden faydalanarak se¢mektedir.
Ancak teknoloji yeni kullanilmaya baslandigindan hala nihai kararlarda sirket karar vericileri kontrol
sahibidir. Yapay zeka teknolojisinin alanda kullaniminin farkli versiyonlari bulunmaktadir. Yapay
zeka vasitasiyla 6zgegmis formlarinin degerlendirilmesi, sanal oyunlar ile degerlendirme, videolu
online miilakat, sohbet robotlariyla miilakat veya sosyal medya analizi kullanilan baz1 yontemlerdir.

Bu c¢alisma kapsaminda ise yapay zeka vasitasiyla 6zgegmis formlarinin degerlendirilmesi
yontemine benzer olarak form tabanli aday degerlendirmesi yontemi izlenmistir. Ozgeg¢mis formlar
degerlendirmesinde adaylarin veri formlarindan bilgi ¢ekerek analiz etme yontemi izlenmektedir.
Ancak 6zgegmis formlar1 genellikle adaylar tarafindan farkli formatlarda, faydali olmayan bilgiler de
ihtiva edebilecek sekilde hazirlanabilmektedir. Bundan dolay1 bagvuru formu tabanli degerlendirmenin
ilk degerlendirmeler i¢in daha basarili olacag: diisiiniilmektedir. Ilk basta adaylardan direkt olarak
hedefe yonelik bilgi talebi yapilarak siirecin hizlandirilmasi ve daha dogru sonuclarin elde edilmesi
hedeflenmistir.

Yapay Zeka Tabanli Personel Se¢im Sistemi Uygulamasi makine O6grenmesi yontemleri
kullanilarak web ara yiizii ile gergeklestirilmistir. Calismanin ilk asamasinda makine 6grenmesinde
egitilecek veri seti hazirlanmis ve adaylar karar verici yazar tarafindan gecti/kaldi seklinde iki farkli
sonugla etiketlenmistir.

Etiketlenmis veri seti ile Lojistik Regresyon, K En Yakin Komsular, Destek Vektor
Makineleri, Karar Agaglari, Rastgele Orman ve XGBoost denetimli makine 6grenmesi modelleri
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egitilmistir. Degerlendirme asamasinda veri seti igin karar agaglari tabanli modellerin daha basarili
oldugu ve topluluk 6grenim metodunu kullanan XGBoost modelinin en iyi sonucu veren siniflandirma
algoritmasi oldugu tespit edilmistir. Ancak kullanilan veri yapay oldugundan daha ileri seviye
analizler i¢in gercek hayat verileri ile ¢aligma yapilmasi gerektigi degerlendirilmistir.

Makine 6grenmesi modelleri gelistirildikten sonra basgvuru formlarmnin doldurulup, verilerin
kaydedilecegi ve modellere gore basvuru degerlendirmelerinin yapilabilecegi web ara yiiziinde
uygulama gelistirilmigtir. Uygulamanin bagvuru boliimiinde aday bilgilerinin girisi yapilarak tamamla
butonuna basildiginda veriler kaydedilmektedir. Sonrasinda yo6netici girisi boliimiinden istenen makine
Ogrenmesi modeline gore aday icin karar tahminleri izlenebilmektedir.

Bu calismada insan kaynagi temininde 6n eleme asamasinda degerlendirmelerde bulunulmus
ancak sistem istendigi takdirde ufak diizenlemelerle sayisal ¢iktilarin bulundugu anlamli bir veri
setinde de calistirilabilecektir. Sayisal veriler kullanildigi takdirde makine 6grenmesi regresyon
modelleri kullanilacaktir.

Veri temizleme sathasi hesaba katilmadig: takdirde gecmiste binlerce kisi {izerinde yapilmig
degerlendirmeler, elimizdeki uygulama ile dakikalar igerisinde incelenerek, yeni basvurularin
degerlendirilmesinde kullanilabilmektedir.

Yonetim biligim sistemleri, anlamsiz veri topluluklarindan anlamli bilgiye ulasmay1 ve bu
anlamli bilgiyle karar vericileri dogru sekilde yonlendirmeyi hedefleyen bir disiplindir. Yapay Zeka
Tabanli Personel Secim Sistemi Uygulamasi da ydneticilerin kurumlarina yapacaklari personel
seciminde hizl1 ve dogru kararlar almalarina yardimci olan bir yonetim bilisim sistemidir.

Bu ¢alismanin gegmis yillara ait personel alimi verilerini saklayan bir sirkette, gercek veriler
tizerinde denenmesi ve alinan sonuglara gore gerekli gelistirmelerin yapilmasi hedeflenmektedir.
llerleyen calismalarda orneklem sayisi gesitlendirilerek modellerin grenme durumlar1 konusunda
daha detayli bilgi elde edilecektir. Miilakata cagirilan adaylarin gelmemesi durumunda yerlerine
cagirilacak yedek adaylarin segimi igin bir otomasyon sistemi kurulacaktir. On eleme safhasi
sonrasinda, yapay zeka puanlandirmasi ile aday basari siralamasi yapilmasi ve yapay sinir aglar
kullanarak makine 6grenmesi modellerinin yaninda derin 6grenme algoritmalar ile de tahminler
yiiriitiilmesi planlanmaktadir.

Sonug olarak bu ¢alisma ise alim faaliyetlerinde yapay zeka ve makine 6grenmesi tabanl
sistemlerin gelistirilmesinin maddi kaynaklar ve zaman acgisindan biiyiik tasarruflar saglayabilecegini
gostermektedir. Yalmizca insan kaynagi temin siireglerinde degil karar verme faaliyetinin
gergeklestirildigi her alanda yapay zeka teknolojisinden faydalanilmasi ve bu alanlarda daha fazla
calisma yapilmasi gelecek adina yapilabilecek en mantikli yatirimlardan birisi olacaktir.
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