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ROC analizi, bir tan1 testi olarak, bir siniflandiriciy1 temsil eden siirekli bir degiskenin ayirt edici
performansini degerlendirmek igin sik¢a kullanilir. Verilerin smiflandirilmasinda, kiimelenmesinde
kullanimi artan bir diger program ise R Studio ortamidir. Bu arastirmada her iki istatistiksel analizden
yararlanarak, daha onceden var olan kesme puanlarla ayni veri grubu iizerinde aymi Ozelligi
belirlemedeki smiflandirma dogruluklarinin incelenmesi amaglanmigtir. Programlama diline de
uygun olan ve aragtirmaci tarafindan iiretilen simiilatif veri iizerinden arastirma yiritilmistiir.
Aragtirma, 1500 kigilik veri seti tizerinden ROC ve R ortaminda gergeklestirilmistir. Ayrica, veri
grubundan ¢ekilen 25 kisilik bir yargic1 grubu tizerinden de veriler tekrar ikinci bir analizle
incelenmistir. Yargicilarin smiflama dogruluklarma Oklid uzakligi ile bakilmistir. Arastirma
sonucunda AUC=0.73 olarak hesaplanmustir (p<.05). Bu bulgu, ROC analizi ile siniflama dogrulunun
orta diizeyde tespit edilebildigini gdstermistir. R ortaminda yapilan analizde sadece yargicilar
arasinda Y'1-Y24 arasinda benzerlik bulunmustur. Bu durum, R programinin yani sira karar vermede
bagka programlarin da ona eslik etmesi gerektigi sonucunu ortaya ¢ikarmistir. Her iki analiz
sonucunda da iki uygulama bulgulari arasinda uyum goériilmemistir. Arastirmacilara bu iki program
diginda diger siniflandiricilarla da ¢alismalari 6nerilir.
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ROC analysis is frequently used as a diagnostic test to evaluate the discriminant performance of a
continuous variable representing a classifier. Another program that is increasingly used in the
classification and clustering of data is the R Studio environment. In this study, it was aimed to
examine the classification accuracies in determining the same feature on the same data group with
the previously existing cut-off scores by using both statistical analyzes. The research was carried out
on the simulative data produced by the researcher, which is also suitable for the programming
language. The research was carried out in the ROC and R environment on the data of 1500 people.
In addition, the data were re-examined with a second analysis on a group of 25 judges who were
withdrawn from the data group. The classification accuracy of the judges was checked with the
Euclidean distance. As a result of the research, it was calculated as AUC=0.73 (p<.05). This finding
showed that the classification accuracy could be determined moderately by ROC analysis. In the
analysis made in the R environment, there was a similarity between Y1-Y24 only among the
judges. This situation led to the conclusion that besides the R program, other programs should
accompany it in decision making. As a result of both analyzes, there was no agreement between the
findings of the two applications. Researchers are advised to work with other classifiers besides these
two programs.
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1. GIRIS

Arastirmalarda elde edilen verilerin siniflandiriima dogruluklarmin tespiti dnemli bir amag olarak
cogu kez caligmalarda yer alir. Veriyi siniflandirma; nesneleri varolan tanimli kategorilere yerlestirme
esasina dayali, farkli tiirden de uygulamalar1 kapsayabilecek nitelikteki genis 6l¢ekli bir sorundur (Tan vd.,
2006). Smiflandirma, veri dizisinin g¢esitli istatistiksel teknikler ve makine 6grenmesi gibi yontemlerden
yararlanilarak 6nceden  olusturulmus olan smiflara atanmasi islemidir (Akpinar, 2014). Verinin
siiflanmasina ve siniflama dogruluklarina gore yapilmis aragtirmalarin (Hess, Subhiyah & Giordano,
2007; Hurtz & Hertz, 1999; Koyuncu, 2015; Omiir & Selvi, 2010; Tasdelen, 2009; Vivo & Franco, 2008;)
oldugu goriilmektedir. Siiflara tasnif etme bagarisini 6lgmeyi amaglayan R dili ile R studio ortaminda veri
seti lizerinde (Kiling vd., 2016) yapilan arastirmalar da bulunmaktadir. Karar agaci ve ROC egrisi
smiflandirma diizeyleri ile yapilan arastirmalara da rastlanmaktadir (Ferri, Flach, Hernandez-Orallo &
Senad, 2005; Provost & Fawcett, 2001). Performans ve akademik basari durumu gibi kavramlar ¢ogu
zaman kullanilan farkli tiirden Ol¢me araglari ile belirlenebilmektedir. Birey hakkinda basarili-
basarisiz, gecti-kaldi, yeterli-yetersiz gibi yargilara ulasabilmek i¢in siniflandirmanin dogrulugu ¢ok 6nem
kazanmaktadir. Standart belirleme siireci, kisilerin basar1 diizeylerini ayristirabilmek icin son derece
onemlidir. Her diizeyin birbirinden farklilagtii noktanin belirlenmesi gerekmektedir. Bu acgidan

kullanilacak olan standart belirleme yonteminin se¢imi de 6nem tagimaktadir (Cizek, 2001).

Olgme araglarindan elde edilen verilerin kategorize edilmesinde kullanilan veri analizlerinden biri
de Alci Isletim Ozellikleri [Receiver Operating Characteristics]-(ROC) analizidir. ROC analizi,
siniflandiricilart tahmin performanslarina gore degerlendirmek, karsilastirmak ve se¢mek i¢in kullanilan
bir metodolojidir. ROC analizi iki kategorili, simiflamali durum tespitlerinin incelenmesi igin
gelistirilmistir. Olgiilen 6zellikle ilgili ikili siniflandirma hatasinin olasi tiim kombinasyonlar1 igin
siiflandirict esiginin yanlis pozitif orani ve yanlis negatif orani ile galisir (Fawcett, 2005; Metz, 1978).
ROC analizi, optimal davranacak ve optimal olmayan smiflandiricilar1 reddedecek bir dizi siniflandirict
secmek icin araglar saglar. Bunu yapmak i¢in, tiim siniflandiricilarin digbiikey govdesi bir "egri" vererek
olusturulur (Ferri vd., 2005).

Bir ROC grafigi, performanslarina gore simiflandiricilart gorsellestirme, diizenleme ve segme
teknigidir (Swets, Dawes & Monahan, 2000). ROC grafikleri, x ekseninde Yanlis Pozitif (YP) oranlar1 ve
y ekseninde Gergek Pozitif (GP) oranlari ¢izer. ROC egrileri, bir puanlama modelinin ¢ikti araligi boyunca
bir esik degistirerek ve ilgili siniflandirma performanslarimi gézlemleyerek, kesinlik/hatirlama egrilerine
benzer bir sekil olusturur. ROC egrileri, marjinal sinif dagilimindaki degisikliklere kars1 duyarsiz olmalari
gibi ek avantajlara sahiptirler. Genellikle iki veya daha fazla ROC egrisinin karsilastirilmasi ya egrinin
altindaki alana bakmaktan ya da egrilerin belirli bir kismina odaklanmaktan ve en iyi performans gosteren
algoritmay1 se¢mek i¢in hangi egrinin digerine hakim oldugunu belirlemekten olusur (Macskassy &
Provost, 2004).

ROC egrisinin degerlendirilmesinde kullanilan gostergelerden birisi olan ROC Egrisinin Altindaki
Alan [Area Under the ROC Curve]-(AUC), bir simiflandiricinin bir siralayici olarak ne kadar iyi
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davrandigini, bir siniflandirici olarak ne kadar iyi davrandigini tahmin etmek i¢in kullanilabilecek basit bir
0lcii olarak kullanilabilir. ROC analizi ve AUC 6l¢iimii, bilgi kesfi, veri madenciligi alaninda yaygin olarak
kullanilmustir (Adams & Hand, 1999).

ROC egrisi, bir karar esigine bagvurmadan, puanlama siniflandiricisinin siniflandirma giiciiniin toplu
bir degerlendirmesini verir. Egrinin altindaki alan, rastgele secilmis bir pozitif 6rnegin, rastgele secilmis
bir negatif drnekten daha yiiksek bir puan alma olasiligini tahmin eder (Hand & Till, 2001). Iki kategorili
bir ROC egrisi, Gergek Pozitif Oranin (GPO) Y ekseninde ve Yanlig Pozitif Oranin (YPO) X ekseninde
cizildigi iki boyutlu bir egridir. Bu oranlar agagidaki gibi tahmin edilmektedir (Lachiche & Flach, 2003):

Dogru siniflandirilmis pozitif 6rneklerin sayisi

k Pozitif =
Gergek Pozitif Oran Toplam pozitif 6rnek sayisi
(1.2)
. Yanlis siniflandirilmis negatif 6rneklerin sayisi
Yanlis Pozitif Oran = —
Toplam negatif 6rnek sayisi
(1.2)

ROC analizi, iki sinifli siniflandirma problemlerini ortadan kaldirmak igin kullanilir. ROC analizinin
her biri pozitif veya negatif sinifa ait olan, baslangigta mevcut gostergeleri olan durumlari tanimlayan veri
grubunun pozitif ve geri kalanlarin ise negatif olarak gosterildigi uygulamalarda kullanimi yaygindir.
Boylece ilgili degiskenle tizerinde ¢alisan bir siniflandirici, daha 6nce tanimlanmayan veya goriinmeyen
orneklerin sinif degerini tahmin edebilir. Bu analizde tahmin edilen siniflar ger¢ek siniflarla mutlaka ayni
olmadigindan, tahmin hatalariin sayisinin kaydini tutmak i¢in bir matris kullanilir (Majnik & Bosni¢,
2013). Bu matris, Tablo 1'de gosterildigi gibi bir olasilig1 gosteren kontenjans tablosu olarak adlandirilir.

Tahmini Siniflama

Pozitif (1) Negatif (0)
Pozitif (1) | Gergek Pozitif (GP) Yanlis Pozitif (YP)

g

<

=

E

¢ Negatif | Yanlis Negatif (YN) Gergek Negatif (GN)
5 ©

O

Sekil 1. Stmiflandirmaci Icin Ikili Siniflandirma Problemleri Beklenmedik Kontenjans

Kaynak: Green, D.M ve Swets, J.A. (1988).Signal Detection Theory and Psychophysics. Reprint Edition.Los
Altos, CA: Peninsula Publishing.

Yapilan bu smiflamalarda bir tanimlama amaci yatar. Bir tani testinin dogrulugu duyarlilik
(sensitivity) ve segicilik (specificity) basliklarinda degerlendirilebilir (Krzanowski & David, 2009).

Duyarlilik: Bireyin basarili oldugu durumda testin sonucunun pozitif yani basarili olabilme

olasiligidir.
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GPO=P[D=11S=1]=P(x;s tIS*)=GP/GP + YN
(1.3)

Secicilik: Bireyin basarisiz oldugu durumda testin sonucunun negatif yani basarisiz olabilme
olasiligidur.

GNO=P[D=01S=0]=P(x;<ct1S")=GN/GN +YP
(1.4)

Siniflandirma caligmalarinda en iyi kesme noktasini saptamada iki farkli yaklasim belirlenebilir.
Bunlardan ilki; egrinin grafigin sol st kosesine (0,1) koordinatlarina en yakin oldugu noktayi kesme
noktas1 olarak belirlemektir. Digeri ise, aragtirmacinin kullandigi 6lgme araci igin ongériilen bir duyarlilik,
secicilik degeri bulunmadiginda, duyarlilik ve segicilik degerleri toplaminin en yiiksek bulundugu noktay1
en iyi kesim noktasi olarak saptamaktir (Alpar, 2010).

Elde edilen verilerin siniflandirilmasinda kullanilan ortamlardan biri de gliniimiizde kullanimi artan
R Studio ortamudir. Bu paket programu, bir istatistiksel analiz araci olarak veri tizerinde istenilen
degisikliklerin yapilabilmesine ve uygun istatistiksel yontemlerin kullanilabilmesine olanak saglar. Bu
ortam ayrica biiyiik verilerde siniflandirma, kiimeleme gibi analizleri yapabilme imkan1 da vermektedir
(Ihaka & Gentleman, 1996). Bu arastirma kapsaminda, ROC analizinin yami sira bu programa dilinden de
simiilatif olarak veri girisi yapilan yargicit verilerini siniflandirma giiciinii belirlemek amaciyla
yararlanilmistir. R programlama dili, verinin siniflandirilmasinda siklikla kullanim gostermektedir. Bu
programlama dilinin literatiirde; veri profillerinin simniflandirilmas: (lglesias vd., 2016), akademik
makalelerin siniflara tasnif edilmesi (Kiling vd., 2016), farkli siniflandirma algoritmalarinin veri iizerinde
sinanmasi (Cinar, 2019) amaciyla kullanildig1 da goriilmektedir.

Smiflama amaciyla yapilan analizlerin, istatistiksel yOntemlerin arastirmalarda kullanildigi
goriilmektedir. Ancak, bir teste gore belirlenen basarili/basarisiz yargisinin ROC analizi ve R programu ile
birlikte incelenmemistir. Bu gerekgeyle, aragtirmanin problem, ROC analizi ve R yazilimi ile verilerin

siniflama dogruluklarinin karsilastirilmasi olarak belirlenmistir.
1.2. Arastirmanin Amaci

Bu arastirmanin genel amaci, dlgiilen 6zellikle ilgili nceden var olan kesme puant ile ayni 6zelligi
Olcen bir teste gore belirlenen basarili/basarisiz olma siniflandirilma dogruluklarinin ROC analizi ve R
programi ile incelenmesidir. Bu genel amag dogrultusunda asagidaki sorulara yanit aranmisgtir:

1. ROC egrisinin altinda kalan alan nedir?
2. ROC analizinde belirlenen kesme puani nedir?
3. R’da farkl yargicilarin lisans not ortlamasina gore siniflama benzerlikleri var midir?
4. ROC ve R’da ayni bireyler i¢in stniflama uyumu var mmdir?
2. YONTEM

Bu arastirma, bireylerin basar1 durumlarinin en yiiksek dogru siniflama oranlari ile ayirt edebilecegi
kesim noktalariin belirlenmesi amaglandigi i¢in tarama modelinde bir arastirmadir. Ayrica, kullanilan
analizlerin uyumu da incelendigi i¢in tarama modelinde korelasyonel bir arastirmadir. Korelasyonel
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arastirmalar, iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki iliskinin birlikte degisiminin varliginin veya
derecesinin belirlenmeye calisildigi ve bu degiskenlere miidahale edilmeden incelendigi arastirmalardir
(Karasar, 2018).

2.1. Arastirma Grubu

Aragtirma i¢in 6grencilerin lisans akademik not ortalamasi ve Kamu Personeli Se¢gme Sinavi (KPSS)
degiskenlerinin ele alindigi simiilatif verilerden olusan 1500 kisilik bir veri seti olusturulmustur. Arastirma
grubunu olusturan veri setinin simiilatif tercih edilmesinin sebebi kullanilan analiz programlarinin (ROC
ve R programlama dili) biiyiik 6rneklemlere duyarli olmasidir. Boylece, R ortaminda kullanilan veri setinde
simiilatif olarak veri girisi yapilan 25 yargicinin veri setinden random ¢ekilen 30 dgrenciye ait diizenlenen
lisans akademik not ortalamalarina gore basarili-basarisiz yargisinda bulunma durumlar1 da incelenmistir.

Aragtirmada kullanilan simiilatif veri seti, R programinda dretilmistir. Veri {retilirken R
programlama dili, veri tiretimi siirecinde 6nemli esneklikler saglar. “rnorm” komutu normal dagilim altinda
rastgele veriler tiretimi i¢in kullanilmustir. Fonksiyon igerisindeki “r” (random) segkisizligi “norm” ise
verinin normal dagilim altinda veri {iretilecegini gosterir. Dagilimin normalliginin saglanmasinin ardindan
ROC ve R i¢in analizlere baslanmustir.

3. BULGULAR

Bu arastirmanin genel amacit dogrultusunda birinci arastirma sorusuna yanit aranmistir. Bu amagla,
oncelikle, 1500 kisilik veri seti tizerinden her iki degisken “lisans ve KPSS” i¢in 1-0 tanimlamasina
gidilmistir. (1=basarili,0= basarisiz). Buradaki “1” 50 ve iizeri gegme notunu temsil etmektedir. Lisans
akademik basar1 durumlarina gére KPSS basar1 durumlarinin siniflama dogrulugu incelemesi igin ROC
analizi yapilmistir. ROC egrisinin altinda kalan alanin incelenmesi igin Oncelikle basarili-basarisiz
siiflamasina iligskin dagilima ihtiyag vardir. Tablo 1°de dagilima yer verilmistir.

Tablo 1. Basarili ve Basarisiz Olma Durumuna Gore Dagilim

Lisans akademik basar1 durumu N %
Pozitif (basarili) 627 41.8
Negatif (basarisiz) 873 58.2
Toplam 1500 100.0

Tablo 1 incelendiginde, Vveri setinde lisans akademik basari durumunda belirlenen basari kesme
puanina gore basarili olan N= 627 (%41.8) kisi goriilmektedir. Basarisiz olan kisi sayis1 ise N= 873 (%58.2)
olarak gorilmektedir. Veri setinde ug deger ve kayip veri yer almamaktadir.

Tablo 2. ROC Egrisi Altinda Kalan Alan (Tiim Veri)

AUC S. Hata %395 Giiven Arahg: %395 Giiven Arahg: p
Alt Simir Ust Simir
.730 .013 .704 756 .000
(p<0.05)

ROC egrisinin altinda kalan alan nedir? sorusuna iligkin bulgular s6yledir;

ROC egrisinin altinda kalan alan ne kadar biiyiik ise, bu durum, testin dogru siniflamada o kadar iyi
oldugunu gosterir (Grove, 2006; Hanley & McNeil, 1982;). ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiikliigii,
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kullanilan testin siniflama yeteneginin istatistiksel olarak 6nemini agiklar. Ayirma, siniflama giicii olmadigi
durumda ROC egrisi altindaki alanin beklenen degeri 0.50°dir.

Tablo 2 incelendiginde, ROC analizi sonucunda islem karakteristik egrisi altinda kalan alan
(AUC)=0.73 olarak hesaplanmis ve manidar (p<.05) bulunmustur. Bu deger, olusturulan simiilatif testin
Ogrenci basarisini belirlemede dogru ayirim yapabildigini, yani basarili ve basarisiz 6grencileri %73
oraninda (orta diizeyde) dogru siniflandirabildigini gostermektedir. Bu bulguyla benzer sekilde Takahashi,
Uchiyama, Yanagisawa & Kamae (2006), ROC egrisi altinda kalan alanin diyabet siniflamasinda yiiksek
diizeyde ayrim yaptigi sonucuna ulagmistir.

AUC indeksi deger araligi, 0,5 < AUC < 1°dir. Egri altindaki alanlarin yorumlanmasinda ““.90-1.00:
miikemmel; .80-.90: iyi; .70-.80: orta; .60-.70: zayif; .50-.60: basarisiz” derecelendirmeleri kullanilabilir
(Erden & Kanik, 2003).

ROC analizinde belirlenen kesme puani nedir? sorusuna iliskin bulgular soyledir;

Aragtirmada olusturulan veri seti i¢in kesme puani olarak hangi deger alinmali sorusunun yanitini
vermek i¢in, analiz sonucunda verilen her bir duyarlilik ve 1-6zgiilliik degerleri incelenmistir. Test i¢in bir
optimum nokta secilmistir. Bu se¢im yapilirken duyarliligin yiiksek, 1-6zgiilliiglin diisiik oldugu en iyi
nokta belirlenmistir. Teorik ve ampirik olarak AUC' nin ¢alismalarda dogruluk aramalarina gore daha fazla
tercih edildigini gostermektedir (Huang & Ling, 2005). Sekil 1°deki ROC egrisinde goriildiigi gibi, bu
kesme degerin tespitinde egrinin dnce pik ve ardindan plato yaptig1 nokta dikkate alinir.

ROC E grisi
10
08
=< of
=
5 04
)
00"
00 02 04 06 08 10
1-Ozgulluk

Sekil 1. Basart Durumu ROC Egrisi (%095 Cl)
Tablo 3. ROC Analizi Esik Deger Sonuglart

Esik deger Duyarlilik Secicilik
-1.00 1.000 1.000
.50 .807 347
2.00 .000 .000
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Tablo 3 incelendiginde, 6lgme araci i¢in duyarlilik degerinin .807 ve segicilik degerinin .347
oldugu .50, en uygun siniflandirmay1 yapan esik deger olarak goriilmektedir. ROC analizi, duyarlilik ve
secicilik degerlerini de dikkate alip kesme puan belirledigi icin diger siniflama amacli kullanilan
yontemlere gore daha hassastir denilebilir. Tavakol & Dennick (2012), benzer sekilde bir testin ROC
analizi ile kesme puanini belirleme {izerine yaptiklar1 arastirmada duyarlilik ve 6zgiilliik degerlerini dikkate
alan ROC’un, diger siniflama yontemlerine gére daha objektif sonuglar verdigini ifade etmistir.

R’da farkl yargicilarin lisans not ortlamasina gore siniflama benzerlikleri var midir? sorusuna iligkin
bulgular agsagida verilmistir;

R ortaminda 1500 kisiden random segilen 30 kisinin basarili-basarisiz siniflamasi i¢in 25 yargicidan
(YY) alinan kararlar asagidaki fonksiyon tizerinde girilip, incelenmistir. Yargicilarin, belirlenen kisilerin
lisans akademik basari durumuna gore KPSS basari1 durumlarinin (basarili-basarisiz) smiflamasinda
arastirma grubunda yer alan her veri i¢in 1-0 girisi yapilmstir.

Daha sonra “Veri” isimli dosya, siniflandirma siirecinde kullanmak amaciyla “.csv”’ uzantili olarak
kaydedilmistir. Bu dosya, asagida verilen komut dizilimi araciligiyla, R ¢alisma ortamina aktarilmustir.
Islem adimlar1:

[k islem adiminda yargic1 kararlarma iliskin vektdrlerin girisleri yapilmistir. Bu adimda, her bir

yargicinin 6lgme araci puanina iligkin kisileri basarili olma durumuna gore siralamalart goriilmektedir.

Tablo 4. Yargici Swralamalarimn Vektor Gosterimi

Yargici Siralamalar

>Y1=c(27,163,59,368,324,281,575,1009,690,1110,1371,1228,1260,1422,1379,1490,19,1481,1295,90,202,440,81,517,721
,1473,934,868,15,1167)#
>Y2=c(27,440,59,1167,517,281,90,202,1295,81,1371,1228,1260,1422,934,1490,19,1481,690,575,1009,163,1110,324,721
,1473,1379,868,15,368)#
>Y3=c(1110,163,59,81,324,1422,575,1009,440,27,1371,1228,1260,281,19,1490,1379,1481,1295,90,202,690,368,517,116
7,1473,934,868,15,721)#
>Y4=c(868,163,721,368,324,281,517,1009,690,1110,1490,1228,1260,1422,202,1167,19,1481,1295,90,1379,440,81,575,5
9,1473,934,27,15,1371)#
>Y5=c(517,324,59,368,163,1110,575,1260,690,281,1371,1228,1009,81,1167,1490,19,1481,1295,90,202,440,1422,27,934
,1473,721,868,15,1379)#
>Y6=c(27,281,59,368,324,163,575,1167,690,1110,1260,1228,1371,1422,1379,1490,19,440,1295,90,202,1481,81,517,721
,1473,934,868,15,1009)#
>Y7=c(81,163,59,368,721,281,575,1009,27,1110,1371,1228,19,1422,1379,1490,1260,1481,202,90,1295,440,690,517,324
,1473,934,868,15,1167)#
>Y8=c(27,59,163,1228,368,324,281,690,868,575,1110,1371,1260,1422,1379,1490,19,1167,1295,90,202,440,81,517,721,
1473,934,1009,15,1481)#
>Y9=c(281,368,59,163,324,27,575,1260,690,1110,1371,1228,1009,1422,1379,1490,202,1481,1295,90,19,440,81,517,15,
1473,934,868,1167,721)#
>Y10=c(163,27,281,59,368,324,1009,575,1167,690,1110,1490,721,1228,1371,1422,1379,1260,19,440,1295,90,202,1481,
81,517,1473,934,868,15)#
>Y11=c(868,721,163,368,324,281,1009,690,1110,1490,1228,1260,1422,202,1167,19,1481,1295,90,1379,440,81,575,59,1
473,934,1371,27,15,517)#
>Y12=c(59,81,163,27,368,721,281,575,1009,1379,1110,1371,1228,19,1422,440,1490,1260,1481,202,90,1295,15,690,517
,324,1473,934,868,1167)#
>Y13=c(368,163,27,281,59,1167,324,1009,575,1379,690,1110,1490,721,1228,1371,1422,90,1260,19,440,1295,202,934,1
481,81,517,1473,868,15)#
>Y14=c(368,59,281,163,324,27,575,1260,1379,1110,6901371,1228,1009,1422,868,1490,202,1481,1295,90,19,440,81,51
7,15,1473,934,1167,721)#
>Y15=c(27,281,59,368,1110,163,575,1167,690,324,1260,1228,1379,1422,1371,1490,19,440,1295,90,202,1481,81,517,86
8,1473,934,721,15,1009)#
>Y16=c(163,575,59,368,324,281,27,1228,690,1110,1371,1009,1260,1422,1379,90,19,1481,1295,1490,202,440,81,517,72
1,1473,934,868,15,1167)#
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>Y17=c(59,163,81,368,721,281,575,1009,1110,27,1228,1371,1260,19,1422,1379,1490,934,1481,202,90,1295,440,690,51

7,324,1473,868,15,1167)#

>Y18=c(368,27,59,163,1228,1260,324,281,690,868,575,1110,1371,440,1422,1379,1490,19,1167,1295,90,202,81,517,721

,1473,934,1009,15,1481)#

>Y19=c(281,368,163,27,690,59,1167,324,1009,575,1379,1371,1110,1490,721,1228,1473,1422,90,1260,19,440,1295,202,

934,1481,81,517,868,15)#

>Y20=c(27,517,1295,440,59,1167,934,281,90,202,81,1371,1228,1260,1422,575,1490,19,1481,690,1009,163,1110,324,72

1,1473,1379,868,15,368)#

>Y21=c(368,59,575,281,163,324,27,690,1260,1379,1110,1371,1228,1009,1295,868,1490,202,1481,1422,90,19,440,81,51

7,15,1167,1473,934,721)#

>Y22=c(59,163,81,721,368,281,575,1009,1110,1228,27,1371,1260,19,1422,1379,1490,934,1481,202,517,1295,440,90,69

0,324,1473,868,15,1167)#

>Y23=c(59,163,575,27,368,324,281,1110,1228,690,1371,1009,1260,1422,1379,90,19,1481,1295,1490,202,440,81,517,72

1,868,1473,934,15,1167)#

>Y?24=c(27,163,59,368,324,281,1110,1009,690,1228,1371,575,1260,1422,1379,1490,19,1481,1295,90,202,440,81,517,72

1,1167,934,868,15,1473)#

>Y25=c(281,27,163,59,368,324,1371,575,1009,690,1110,1379,1228,1260,1422,1295,1490,19,1481,90,202,440,81,517,72

1,1473,934,868,1167,15)#

> veri<data.frame(Y1,Y2,Y3,Y4,Y5,Y6,Y7,Y8,Y9,Y10,Y11,Y12,Y13,Y14,Y15,Y16,Y17,Y18,Y1

9,Y20,Y21,Y22,Y23,Y24,Y25)#

Ikinci adimda, Y1-Y25 arasindaki vektdrler veri cercevesine “data.frame” birlestirilmistir.

Sonrasinda veri gercevesi alt komutta yazdirilmistir. Asagida her komut dizilimi de goriilmektedir.

> veri#

>dist(veri,method="euclidian")# komutu ile satirlar arasindaki benzerliklerin Oklid uzakligina gore

bulunmasi saglanmistir.

> veri<-as.matrix(veri)# veri ¢ercevesini matrise doniistirme islemi yapilmisve alt komutta veri

yazdirlmugtir.

> t(veri)# komutu ile matrsin devrigi yazdirilmistir.

> dist(t(veri),method="euclidian")# Bu komutla ¢alisilan matrisin devriginin satirlar1 arasindaki

benzerlik Oklid uzakligina gére bulunmustur.

Tablo 5. Okllid Uzakhgina Gore Benzerlik Gosterimi

Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7

Y2 2554.1120

Y3 3055.5376 3466.5337

Y4 2286.6005 3016.1137 3211.5850

Y5 2410.3348 2897.5738 2447.4199 3157.1164

Y6 1506.5789 3050.7602 3348.7207 2754.8510 2877.5927

Y7 2568.6658 3070.9227 3480.6505 2938.9127 3224.2013 3023.7933

Y8 1255.6934 2269.7846 3243.2804 2608.5774 2550.0616 1835.6405 2894.1151
Y9 1559.0119 3025.8543 3378.2809 2628.6571 2929.8959 2104.1492 2786.2907
Y10 3319.5063 3213.6621 3820.9054 3581.0066 4125.5729 3665.3174 2766.3250
Y11 3672.4605 3712.1595 3652.7784 3890.6909 3764.3140 3976.5485 3763.7083
Y12 4905.6666 4905.6666 4905.6666 4905.6666 4905.6666 4905.6666 4905.6666
Y13 3490.4550 4221.5173 3347.4354 4297.2666 3846.1711 3069.1540 3968.6660
Y14 3412.9931 3882.1538 4001.8281 4025.9372 3932.2614 3425.2323 3930.0249
Y15 1884.2755 2942.7450 3261.7915 2966.2198 2906.7439 1130.9014 3152.2262
Y16 2122.3727 3043.6182 3680.5163 2921.6927 3152.5066 2570.5661 3329.8381
Y17 2932.0283 3447.8103 2861.9235 3712.0633 2913.0688 2813.5138 3440.0942
Y18 3193.7004 3758.4478 3193.0409 3926.4804 3414.4206 3211.2602 3554.2462
Y19 3416.1068 3143.2531 3501.9440 3912.9217 3661.2984 3688.2869 3293.6360
Y20 3776.7727 3601.3239 3732.8772 4020.3965 3796.3830 3726.9910 3733.0406
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Y21 3410.3601 3769.4703 3945.1684 4030.5161 3930.4432 3472.4202 3923.9228
Y22 3064.4859 3715.4709 3410.9474 3762.0513 3239.7759 2905.7739 3480.3382
Y23 2361.9251 3025.7059 3729.7598 3040.1862 3283.6672 2797.6243 3584.9310
Y24 955.9446 2947.5583 3283.0900 2465.6812 2605.6562 1811.1615 2740.7798
Y25 2905.4053 3572.2175 3304.6007 3701.9887 3683.2703 2726.1317 3475.0827

Y8 Y9 Y10 Y11 X112 Y13 Y14

Y9 2205.5825

Y10 3572.0168 3047.0409

Y11 3988.9435 3941.6974 3617.2061

Y12 4905.6666 4905.6666 4905.6666 4905.6666

Y13 3660.9026 3553.0660 3546.8803 4038.5406 4905.6666

Y14 3536.7587 3110.2794 3214.3155 3249.1833 4905.6666 3125.5838

Y15 1944.6223 2433.0512 3768.5432 4149.2995 4905.6666 3389.4250 3618.4955
Y16 2459.0771 2566.5226 3899.8426 3194.4154 4905.6666 4016.6914 3314.0652
Y17 2892.5169 3184.9060 3328.8124 3665.6320 4905.6666 3131.8196 2933.5600
Y18 3086.9415 3612.1935 3810.1835 3536.8772 4905.6666 3360.1211 3079.2853
Y19 3716.8105 3257.5948 3205.3056 3094.4983 4905.6666 4002.1199 3554.7602
Y20 3652.2092 4052.4879 3737.7576 3864.2505 4905.6666 3695.1057 3506.9756
Y21 3453.5144 3267.7362 3368.9446 3376.1674 4905.6666 2962.0395 1254.3205
Y22 3040.2286 3388.6868 3598.7817 3458.5910 4905.6666 2868.6579 2748.1008
Y23 2630.9196 2797.1922 3579.9925 3219.4978 4905.6666 4045.0377 2942.6777
Y24 1710.5631 1901.9201 3468.4025 3735.8346 4905.6666 3605.7182 3482.7814
Y25 3121.8937 2583.6807 2873.0169 3714.2420 4905.6666 2771.8730 2629.9015

Y15 Y16 Y17 Y18 Y19 Y20 Y21

Y16 2808.6516

Y17 2632.6181 3539.8850

Y18 3135.5637 3321.2624 2964.3681

Y19 3646.0743 3596.9626 3839.8081 3720.3365

Y20 3763.1875 3874.2411 3722.2096 3166.4747 3861.8485

Y21 3775.1013 3202.8915 3133.3340 2910.0942 3591.9201 3471.2027

Y22 3138.5293 3650.3520 1925.1696 3021.5321 4128.7313 3545.8235 2988.2761

Y23 2897.8288 1331.1904 3197.0383 3390.2985 3688.0369 3761.0278 2908.1128

Y24 2178.6500 2391.3682 3041.3448 3330.6093 3601.8209 3960.2710 3554.5289

Y25 2825.6504 3683.9473 3031.3410 3022.4871 2984.7660 3050.9920 2888.8313
Y22 Y23 Y24

Y23 3506.5636
Y24 3124.2001 2499.9892
Y25 3257.9822 3613.5838 3082.9921

Tablo 5 incelendiginde, Oklid uzakligina gore Yargici 1 ve Yargici 24°iin basarili-basarisiz siniflama
kararlarina ait vektorler arasinda benzerlik oldugu d(Y1,Y2)=955.9446 goriilmektedir. Bu arastirmada da

simiilatif ¢ok sayida yargiciya ait veri girisi yapilmasina ragmen kiigiik 6rneklemli ¢aligmalardaki durum

yinelenmistir. Bu bulgu, sik¢a simiilatif ¢alismalarda kullanilan R ortaminda iiretilen verilerin kullanimi

agisindan da soru igareti yaratmistir. ROC ve R’da ayni bireyler i¢in siniflama dogrulugu uyumu var midir?

sorusuna iligkin bulgular asagida sunulmustur;

ROC analizi ile R programlama dilini siniflama dogruluklar1 agisindan karsilastirabilmek igin tiim

veri seti i¢in yapilan ROC analizi, R ortaminda sinirlandirilmis olan 30 kisilik veri tizerinde de yapilmustir.

Tablo 6. Basarili ve Basarisiz Olma Durumuna Gore Dagilum

Lisans akademik basar1 durumu N %
Pozitif (basarilr) 12 40
Negatif (basarisiz) 18 60
Toplam 30 100
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Tablo 6 incelendiginde, 30 kisilik veri setinde lisans akademik basar1 durumunda belirlenen basari
kesme puanina gore basarili olan N= 12 (%40), basarisiz olan N= 18 (%60) kisi goriilmektedir.

Tablo 7. ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

AUC S.Hata %95 Giiven Araligi Alt Simir %95 Giiven Araligi Ust Simr p
.750 .093 .568 932 .022
(p<0.05)

Tablo 7 incelendiginde, ROC analizi sonucunda, egri altinda kalan alan (AUC)=0.75 olarak
hesaplanmis ve manidar (p<.05) bulunmustur. Bu deger R ortaminda da calisilan 30 kisilik simiilatif veri
setine gore yapilan basarili-basarisiz siniflamasinin ROC analizinde %75 oraninda orta diizeyde dogru
smiflandirildigini ortaya koymustur. Sekil 2°de goriilen ROC egrisinin, tiim veri setinden elde edilen Sekil
1’de goriilen ROC egrisine ¢ok benzer oldugu goriilmiistiir.

ROC Egrisi

o8

06

Cuyarhlik

0.0 0z 04 0.E oA 1.0

‘Oz gillik

Sekil 2. Karsilastirma Yapilan Veri Setinin ROC Egrisi (%95 Cl)

Kiigiik veri setinde yapilan ROC analizi sonucunda, basarili olarak atanmis “12” ve basarisiz olarak
atanmis olan “18” kisi i¢in lisans akademik basart durumlarinin, KPSS basari simiflamasima yonelik
dogrulugu incelendiginde, tiim veride oldugu gibi orta diizeyde bir siniflama dogrulugunun oldugu
goriilmiigtiir. ROC analizi simiflama, kiimeleme konusunda oldukca iyi sonuglar verebilen bir analiz

oldugunu bu veri seti lizerinde de gostermistir.

ROC ve R ortaminda aynmi veri grubu {iizerinden smiflama dogruluklarinin karsilastirilmasi
yapildiginda ise, R programlama dilinde karara varmadan 6nce, simiilatif verinin yam sira, uygulamaya
dayal1 verilerin de kullaniminin yorumlamada sorun yasanmamasi i¢in uygun oldugu ortaya ¢ikmustir.

4. SONUC, TARTISMA VE ONERILER
Simiflama dogrulugunun belirlenmesi ve kullanilan istatistiklere gore karsilastirilma amaci tastyan

bu aragtirma sonucunda,

239



Tasdemir (2022)

1.Varolan veriye dayali1 olarak yapilan basarili/basarisiz olma siniflandirilma dogruluklarinin ROC analizi
ile orta diizeyde saptanabildigi ortaya ¢ikmistir.

2.Kesme puan belirlemede ROC analizinin duyarlilik, 6zgiilliikk basliklari altinda da iyi isledigi sonucuna
ulasilmstir.

3. R programinda simiilatif veri setinde ¢ok sayida yargici ile yapilan siniflama dogrulugu c¢aligmasinda
oklid uzakligi ele almmustir. Bu istatistik sonucunda, yargicilarin karar verme asamasinda benzerlik
gosterenlerin sayisi sadece bir ¢ift olarak ortaya ¢ikmistir. Diger yargicilar arasinda siniflama benzerligine
rastlanmamustir.

4. ROC ve R’da ayn1 bireyler igin siniflama uyumu incelendiginde ise uyuma rastlanmamustir.

Bu sonuglardan hareketle, ROC analizinin kiimelelme, siniflama ve veriyi kategorize etmek i¢in
kullaniminin uygun oldugu sdylenebilir. ROC ile belirlenen kesme puanlarinin c¢alisma Oncesinde
belirlenen ge¢me puani ile uyumlu oldugu da goriilmektedir. R programlama dilinde yapilan ¢alismalarin
orneklem biyiikligi agisindan sayisal Ustiinligii oldugu bir gergektir. Ancak, pratikteki bilgilerin
uygulamaya yansimalarinin her zaman ayni olmayacagi diisiintildiigiinde, tek basina kullanimindan ziyade
baska analizler ya da uygulamalarla desteklenmesi veri giivenirligini saptamak agisindan 6nerilebilir.
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