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Birinci hissada[i] bir muassisads musayyan bir iscinin yuksalms
ehtimalini ve ya etiketini prognozlasdirdiq. Bu ikinci
magalads iscinin isdsn c¢ixma ehtimali vo ya etiketi olculir.
Bu, butun dinyadaki taskilatlar ucun halledici bir tadbirdir,
¢unki iscilarin 1isdan c¢ixmasinin maddi va godrunan
giymatlandirilmasi bir toaskilata c¢ox vaxt va pul
gazandiracaqdir.

Movcud bir 1isc¢inin isdan c¢ixma ehtimalini bilmakls yanasi,
yeni bir iscinin qurumu tark edib etmayacayins da yaxsi baxa
bilarik. Azarbaycan sirkatlari yaxin ve ya orta galacakds
dataya asaslanan strategiyalar toatbiq etmskdan uzaqg olsalar
da, bu sonadds tatbiq olunan metodlar saglam insan resurslari
(IR) malumatlarina sahib olan har bir taskilat {ciin son darace
faydali olacaqdxir.

Masalan, Azarbaycandaki bir bankin bir kredit mitaxassisi
basqa bir banka kecarsa, c¢ox giman ki, yigilmis kredit
portfelini yeni bir banka aparacaq. Bu, boyuk bir riskdir va
konkret bir kredit iscisinin ayrilma ehtimalini bilmak banka
ilkin tadbirlar gormays imkan verir. Eyni numuna digar
voziyyotlards voa is yerlarinds do toatbiq oluna bilar.

Bu yazida totbiq olunan metodologiya digar 6lkalarda oldugu
kimi, Azarbaycanda da sirkstlar lcln uygun va dayarlidir. Onun
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IR-do toatbiqi is soraitinin inkisafina kémak edacak. Bu
metodologiyanin dayari Azarbaycanin amak bazari ucun daha da
boyukdir, cunki is soraiti zoeifdir ve iscilarin sadagati
asagidir.

Yanasmamizi vurgulamaq uclin xlUsusiyyatlarin manasi barads
forziyys etmirik. Bu, genis isci malumatlarina malik olmayan
Azarbaycan taskilatlari ucun ds faydalidir. Malumatlarin
coxlugu prognozlari daha daqiqlasdirsa da, yanasmamiz moévcud
olan xlUsusiyyatlarls isdan ¢ixma ehtimalini
giymatlandirmakdir. Belalikla, metodikamiz istanilan taskilat
ucun wuniversal olur. Birinci hissa 1ils oxsar olaragq,
cozalandirilmis logistik reqressiyalar (Ridge, Lasso) kimi
statistik o6yranma vasitalarindan va ya KNN (k-nearest
neighbors [k-ya an yaxin gonsu]) ve SVM (Dastak Vektor Masini)
kimi masin Ooyranma metodlarindan istifade edirik.

Data ve Metodologiya

Toxminan 6 ilkin xUsusiyyata malik 12 mindan cox misahidamiz
var. Cavab dayisan bir iscinin sirkstdan c¢ixib c¢ixmadigini
gostorir. Uygun davamli olanlardan kvadratlar ve ya kublar
alaraq baslangiclardan daha cox xlsusiyyat yaradildi, lakin
prognozlasdirma gucunds bir gazanc olmadi.

Ustoalik, dayisanlarin standartlasdirilmasi Vo
normallasdirilmasi da sinaqgdan kecirildi, lakin
prognozlasdirma gucunda bir gazanc alds edilmadi. Natics
olaraq, dayiskanlar ilkin saviyyslarinds istifads edilmisdir.
Normallasma, ks halda islamadiyi uUcun yalniz KNN
giymoatlandiricisi dcun istifads edilmisdir.

Molumatlarin toxminan 17% -inds 1l-a barabar bir cixis etiketi
var. Verilanlar bazasini iki hissaya bolduk: modellarimizi
oyroatmak udcun 70%, onlari yoxlamaq uclin 30%-ini istifads
etdik. Data har 1iki hisssanin eyni muveffaqiyyst deracasini
bolusacayi sokilds avtomatik olaraq bolunur (burada c¢ixis
etiketi, c¢ixan isci).



11 coarimsalanmis buzulms logistik reqressiyasindan baslayaraq,
11 model- 0.1 araliqlarla O-dan 1-a goadar alfa parametrini
tonzimlayarak alds edildi. No vaxt ki, alfa sifira barabardir,
regressiya Ridge adlanir. 1-3 barabar oldugda LASSO adlanir.
Aradaki har hansi bir dayarsa, xususan, alfa 0.5-3 barabar
olduqda elastik-net deyilir. oJdlave tadgigatlar daha c¢ox
hesablama gucu va vaxt olan taqdirds xeyli daha c¢ox alfa
doyarindan istifado edils bilar.

Bu modellar toalim doastinds hazirlanir va mugayiss ucgun
AUROCJii] (bundan sonra sadaca AUC) olds edirlar. Buzulms
modellari ucgun ananavi olaraq, butun xlUsusiyyestlari daxil
edirik vo modelin hansinin saxlanacagini va hansinin sifira
dogru bizilscayini garar vermasins icaze veririk (0 oldugda
ohamiyyatsiz olur). Alfa parametrinin sifira ayarlandigi Ridge
regressiyasinin batun xlsusiyyatloari gorudugunu
vurgulamaliyiq.

Statistik Oyranma iiciin Noticalar

dvvalca, coazalandirilan logistik reqressiyalarin naticsalarini
togqdim edacayik. Bu modellar ucun toalim dasti Uzarinda AUC
mugayisa edilacakdir. Parsimonluqg xatirina vo vaxta gonast
etmak Ucln ananavi cazasiz logistik regressiyanin ustundan
kecirik, cinki daha miasir metodlari zaton istifados etmali
olacagiq.

Cadval 1. Cazalandirilmis Logistik Reqressiya iliciin Neticalar

alfa AUC

0@ |0.852727678189757
0.1 |0.851843491786532
0.2 |0.851098038353651
0.3 | 0.85130858403536
0.4 |0.851295735120991
0.5 |0.850227322390076




0.6 [0.850910558042536
0.7 |10.850941817777063
0.8 |0.850163845304546
0.9 |0.850946921836748

1 10.850797344962633

Yuxaridaki cadvalda AUC va muvafiq alfa parametrlarina asasan
uc an yaxsi modeli girmizi rangls geyd edirik. Bunlardan ikisi
elastik-net reqressiyasi kimi, biri do Ridge kimi etiketlans
bilar (Ridge yoni alfa = 0). Bunlari gorunmamis test
malumatlari dGzarinds oan yuksak proqnozlasdirma gucuna malik
modeli secmak Ucln istifads edacayik.

ogn yaxsi model alfa parametri 0 olan Ridge modeli kimi
gorunur. Bu model biutun xususiyyatlari modelds saxlayir. Bu
maqalanin ilk hissasinds 20 xususiyyatdan taxminan 70% -1
saxlanildi vo Ridge modeli an yaxsi model hesab edilmadi. Farq
mdlumatin mévcudlugu ils bagli ola bilar. Her bir model
xususiyyatlarin kombinasiyasini optimallasdirmaga calisir,
lakin mahdud sayda xususiyyats (6) sahib olan modellar hec¢ bir
malumati ksnara buraxa bilmir.

Ragamlar bir-birina yaxin goérinsa da, asagidaki grafik
prognozlasdirma gucunun na qgadar dayiskan ola bilacayini
géstarir. Buzulma modellarinin yuksak daracads korrelyasiya
olunmus dayisenlar vo kvazi-ayirma problemlari kimi qeyri-
saglam hallari asdigi ve daha asagi prognoz sahvina sabab
oldugu malumdur. Qeyd edak ki, Ridge eyni modelds c¢ox slagali
doyisonlari saxlaya bilsr. Cuzi farqls demak olar ki, eyni
doyisanlara sahib olsaq da, model hec¢ bir malumati tark
etmayacakdir.

Qrafik 1. Talim Dasti Modellarinin AUC-lari
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Todgigatin test dosti asagidaki dayarlari shats edir: 0 vo 1.
Bununla birlikds modellar sifir ils bir arasinda ehtimallari
prognozlasdirirlar. Siniflari prognozlasdiran bir funksiyadan
istifads edils bilar, ancaq bu, proqrami ehtimallar uUcun kasma
doyarini 0.5 kimi secmaya macbur edacakdir ki, bu da haddindan
artiq sadolasdirmadir. Kasma dayari 0.5, 0.5-dsn yuxari dayari
1 secmak demak, oks halda isa 0 olaraq prognozlasdirmaq
demakdir. odvvalcadan normal gorunss da, bu cur kasilmanin
9saslandirilmasi uUcun har bir malumati yoxlamaliyiq. Burada
kosma dayarlarini hansi meyarlara gora aldo etdiyimizi toaqgdim
etmali vo sonra modellsari migayisa etmaliyik. Test dasti ugun
do AUC istifads eds bilarik, lakin modellari SVM kimi masain
oyronma homkarlari ils muqayisa etmak ucuin daha universal
meyarlara ehtiyacimiz var.

Uc anlayisin misyysnlasdirilmesi lazimdir: deqiqlik, hassaslig
vo spesifiklik. Daqiglik test datada model tarafindan duzgun
sokilda prognozlasdirilmis hissadir. Daqgiqlik 90%-dirssa,
sifirlarin voa birlarin 90%-1 duzgun prognozlasdirilab
demakdir. Hassasligq bir modelin hoaqiqi pozitivlarinin (HP)
neca faizinin dizgin prognozlasdirildigini o6lcgir. oksina,



spesifiklik ise bir modelin haqiqi negativlarinin (HN) nec¢s
faizinin dizgin prognozlasdirildigini Olcir.

Uc modelin har biri lcln kesma dayarlerini secmak Ucin (g
meyardan istifads olunur. Birincisi, doaqiqliyi maksimum
doracads artiran kasilmadir. Ikincisi, ham hassasligi, ham ds
spesifikliyi artirir, ROC syrisi qrafikinin yuxari sol kuncu
ils ayrinin 06zu arasindaki masafani minimuma endirir. Son
meyar, Ozumuzun tayin etdiyi xarc funksiyasini minimuma
endiran kasimdir. Xosrc funksiyasi yalan negativ va yalan
pozitivlari elsa coamlasdirir ki, yalan negativlar yalan
pozitivlardan iki gat daha xarcli olsun. Bu isas bizim
konteksda isdoen ayrilan iscini toaskilatda galacaq kimi
etiketloamayin, islayan birisina isdan c¢ixma etiketini
yazmaqdan daha xarcli oldugu demakdir. Secilmis Uc¢ modelin
naoticolarini axirda bir models galib c¢ixmaq uUcgun nazardan
kecirak.

Cadval 2. Modellar ve Onlarin Test Datasinda Performanslari

Model 1 alfa=0.0
Daqiqlik Kasimi Xarc Minimum Kesimi = 0.18 Minimum Masafa Kasimi = 0.182
80% 81%
91% 88%
78% 80%

Model 2 alfa=0.1
Daqiqlik Kasimi Xarc Minimum Kasimi =0.169 Minimum Masafa Kasimi = 0.185
7% 80%
91% 83%
74% 79%

Model 4 alfa=0.3
Daqiglik Kasimi = 0.849 Xarc Minimum Kasimi = 0.157 Minimum Masafa Kasimi = 0.181
83% 75% 79%
0% 91% 82%
100% 72% 79%

Bir ne¢o musahidadan bshs etmsk lazimdir. Birincisi, daqiqlik
kasiklarinin godzlsnildiyi kimi biza an yuksak dagigliyi



verdiyini musahids edirik. Digsr tarafdan, dagiqliyi veo
spesifikliyi c¢ox az itirarak xarclari minimuma endiran
kosikdon istifads ediriksa, hassasliqdan dord dsafadan cox
gazaniriq.

Uclinci model, tosccliblidir ki, 0 hossasligi vea 100%
spesifikliyi ils 85% daqiqlik kesiyini gaytarir. Biz bunun tam
oksini istayirdik. Yani bu model va bu kasilma ils hec¢ kimin
isdon ayrilacagini dizglin prognozlasdira bilmarik. Sagdaki
sutunlarda xarclari minimuma endirsan kasiklari olanlarla
ortadakilardan farqli bir sey misahids etmirik.

dslinda, xarci minimuma endirsn va masafani minimuma endiran
kosmo dayarlari bir-birins cox yaxindir. Ozimiz qurdugumuz
xarclar funksiyamizin olduqca faydali olduguna ominlik
yaranir. on yuksak hassasliga vo spesifikliysa malik olan bir
model Ucln an az mumkin dogigqlik itkisi ils gedardik. Bu, ilk
modelimiz olacag. Bu model butun xususiyyatlari qoruyan 0 alfa
parametrli va xarci minimuma endiran kasma dayari 0.18 olan
Ridge olur. Qeyd edsk ki, kasms daysarimiz 0.5-in yarisindan
azdir, hansi ki, proqram avtomatik olaraq secardi. 9n yaxsi
modelimiza (model 1, Ridge) daha yaxindan baxaq.

Qrafik 2. Modelin ROC 9yrisi

ROC Oyrisi

| .

00 0B

vurus

00 02 04 06 08 10

diisiis



Yuxaridaki qrafikds vurus desracasi hassasliq ve dusus yanlis
pozitiv nisboatdir ki, bu da bir minus spesifiklikdir.
Belalikla, yuxari sol kincdan ddngaya gadar olan minimal
masafo hassasligili vo spesifikliyi maksimallasdirir, clnki an
yuxarl sol kunc ideal noqtadir.

Qrafik 3. Qarisiqliq Matrisi
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Yuxarida har bir kateqoriya Ucln uygun noqtslarin qarisiqliq
matrisi gostarilir (Hsqiqi Pozitiv, Haqigi Negativ, Yanlais
Pozitiv, Yanlis Neqativ). HP-larin sayi olduqca yuksakdir,
cunki an yuksak hassasligla (vurus daracasi) kasilan hissani
secdik.

Qrafik 4. Prognozlasdirilmis Talim va Test Ballarinin
Ortiismasi
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Yuxaridaki qrafiklar sinif basina prognozlarin sixligini
gostorir. Verilan siniflara uygun olduqca Uust-uUsts dusdiylni
misahide etdiyimiz dc¢in digget talab olunur. Ustsalik,
grafiklar xarci minimuma endirsn kasma doayari 0.18-in kifayat
gadar magbul oldugunu goéstarir.

Masin Oyranmasi naticalari

dlava tasnifatlar Ucun bir necs asas masin Oyrsnms vasitasi



istifads olunur. 9dvvalkilardan farqli olaraq, bu metodlar
prognozlasdirilan naticalar kimi siniflar (0 vo 1) verir.
Belalikla, hec¢ bir kasilma problemi va ya basga bir sakilds
gorar azadligi yoxdur.

Bazi metodlar digsrlarindan daha c¢ox vaxt va hesablama gucl
toalab edir. Bu metodlari bitun xususiyystlards islatmak natica
oaldo etmak Uucln saatlar c¢oaks bilar. Belalikla, xuUsusiyyat
secimi Ug¢un avvallar islayan modellardan LASSO operatorunu
(alfa 1-o borabosrdir) istifads edirik. Asagida boszi masin
oyranma Usullarinin naticalari verilmisdir.

Cadval 3. Masin Oyranmasi Naticaleri

Dastak Vektor Masini

K-9n Yaxin Qonsu
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Sadalovh Bayes
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Yuxaridaki naticalsr Ugun bir ne¢s msgam var. Har seydoan avval
KNN giymatlandiricisi ils daqiqliyin an yuksak oldugunu, SVM-
nin ikinci an yaxsi oldugunu misahids edirik. Sdézugedan
modellarin daqgiqliyi avvalki buzusan logistik modellarindan
daha yiksakdir. Bu, avvallar test edilmis IR malumatlarindan
cox foarqli bir naticadir.

Hassasliglara baxsaq, SVM yuxarida taqdim olunan masin Oyranma
metodlarini vs ovvalki buziulms modellarini ustalayir.
Dagiglikdan yalniz 1% itirarsk, iscilarin ¢ixis proqgnozu ucun
SVM giymatlandiricisini secarik. Qeyd etmak vacibdir ki,
hansini ve na ucun istifads edsacayimizi anlamaq dcun bu
modellari hamisa sinamaliyiq.

Notica va 9lava Mizakira

Bu malumatlar uclin an yaxsi metodumuzun SVM (Dastak Vektor
Masini) oldugunu gdrdik. Son msgalads IR malumatlarini da
oxsar bir magsad ucun istifadsa etdik va farqli bir modells
sona catdiq. Qeyd edak ki, har iki halda secim etmak ulcin 20
model istifads edilmisdir.

on azi bu sonaddaki kimi va ya miumkidnsa, eyni modellardan
istifads edilmasi tovsiys olunur. Bundan alava, har bir
malumat doasti dcun ayri bir yanasma lazim ola bilar, lakin
magsad an yaxsi prognozu an asagi sahvls gaytarmaqdir.

Bu ikinci magalanin bir uguru da odur ki, yalniz statistik
oyranma vo ya masin oyranma istifads etmayin kifayat
olmadigini bildik. Qarisdirmagi tovsiys edirik va daha daqigq
notico alds etmak Uclin har iki tip modellari ds sinayin.
Yalnizca masin oyranma metodlarinin istifadssi nazari cahatdan
gidalandirici voa toakmil olan logistik reqgressiya kimi basqa
ohamiyyatli statistik gucli vasitalara mahal qoymamagq
demakdir. Eyni sakilds, yalniz statistik oyranms metodlarindan
istifads etmak, SVM kimi muasir, guclud prognozlasdirici
vasitolars mahal qgoymamaq demskdir. Qeyd etmak vacibdir ki,
LASSO har ikisi ucun sarhaddir ve seg¢ms xususiyysats malikdir.



[i]
https://bakuresearchinstitute.org/az/hr-data-analytics-using-s
tatistical-machine-learning/

[ii] AUROC - The area under the receiver operating
characteristic — Alicinin islama xdsusiyyatinin altindaki saha
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