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Bilgisayar Uyarlamali Test (BUT) Uygulamalarinda
Regresyon Agaci Yaklasimi: Regresyon Karar Agaclar ile

Emrah Gokay OZGUR !
Beyza DOGANAY

Psikometrik Model Kullanan Standart BUT Algoritmasinin ERDOGAN !

Yapay Bir Veri Uzerinde Degerlendirilmesi

Regression Tree Approach in Computer Adaptive Testing (BUT)
Applications: Evaluation of Standard CAT Algorithm Using a
Psychometric Model with Regression Decision Trees on Artificial
Data

Ozet

Amag: Bu calisma ile saglk alaninda kullanilan olgeklerden yararlanarak, bireylerin oziirlilik
degerlendirimi gibi, incelen 6zellik diizeylerini belirlemede kullanilan psikometrik model temelli
bilgisayar uyarlamali test uygulamalarina regresyon agaci yonteminin alternatif bir yaklasim olarak
tanitilmasi, yapay bir veri iizerinde uygulanarak performansinin incelenmesi amaglanmistir. Gereg ve
Yontem: 100 kisinin 100 maddeye verdigi iki sonuglu (6rn. evet/hayir) yanitlar olarak tiiretilen yapay veri
seti iizerinde Bilgisayar Uyarlamali Test ve Regresyon Agact yontemlerinin tahmin performanslart
incelenmistir. Inceleme, tahmin degerleri, madde sayilart ve hata degerleri bakimindan
gergeklestirilmistir. Uygulamalarda R v.3.6.3 programu kullanilmigtir. Bulgular: Bilgisayar Uyarlamal
Test yonteminde hata degeri 2,45 ¢ikarken regresyon agaci yonteminde 4,04 ¢ikmustir. Bilgisayar
Uyarlamali Test yaklagimi ortalama 42 (minimum:41 maksimum:43) madde ile tahmin yaparken
regresyon agact 23 madde ile tahmin yapmustir. Sonuglar: Karsilastirilan degerler bakimindan Bilgisayar
Uyarlamali Test yaklagimi ve Regresyon Agaci yontemleri benzer sonuglar vermistir. Kullanmig
oldugumuz veri seti igin Regresyon Agaglar1 yonteminin Bilgisayar Uyarlamali Test yaklasimma bir
alternatif olarak kullanilabilecegi yaninda, daha gelistirilmis agag algoritmalarinin incelenmesi gerekliligi
gOriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: bilgisayar uyarlamali test, regresyon agaci, 6lgek

Abstract

Objective: By using the scales used in the field of health with this study, it is to examine whether or not
the regression tree method can be an alternative approach to the computer adaptive test applications based
on psychometric model used to determine the level of examined features. Methods: The predictive
performances of Computer Adaptive Test and Regression Tree methods were evaluated on artificial data
set derived from 100 people’s dichotom responses (e.g. yes/no) to 100 items. Evaluations were made in
terms of estimation values, item numbers and error values. R v.3.6.3 program is used in applications.
Results: While the error value was 2.45 in the Computer Adaptive Test method, it was 4.04 in the
regression tree method. While the Computer Adaptive test approach predicted with an average of 42 items
(minimum:41-maximum43), the regression tree estimated with 23 items. Conclusion: In terms of the
compared values, computer adaptive test approach and regression tree methods gave similar results. It has
been seen that, as well as the regression trees method can be used as an alternative to the computer adaptive
test approach for the data set we use, advanced tree algorithms should be examined further..
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GIRiS

Herhangi bir saglik sisteminin merkezi
“hasta” olarak kabul edilebilir. Son yillarda hasta-
merkezli saglk sistemleri giderek artan Onem
kazanmaktadir. Gelecekte, hastaya uygulanan
klinik bir miidahalenin hasta tarafindan bildirilen
sonuglarinin klinik, fizyolojik ya da hastaya bakan
kisinin raporu gibi diger sonuglara gore, daha
onemli  olacagi  Ongoriilmektedir.  Fiziksel
fonksiyon, semptomlar, global saglik
degerlendirmesi, psikolojik iyi hal, sosyal iyi hal,
biligsel fonksiyon, sagliga bagli yasam kalitesi
gibi ozelliklere iligkin 6lglimler hasta tarafindan
bildirilen  sonuglar  kullamilarak  yapilabilir
(Deshpande ve ark., 2011).

Ozellikle kanser gibi hastaliklarda, yasam
kalitesinin hastaligin ilerlemesine bagli oldugu
durumlar olabilir. Kanserin ilerlemesine bagli
olarak hastalarda siklikla birden fazla semptom
goriilmesi, hastaligin getirdigi ekonomik yiik, ev
yagsamindaki olumsuz etkiler ve moral diizeyinin
olumsuz etkilenmesi hastalarin yasam kalitesini
etkileyen faktorlerdir. Bu gibi durumlarda hasta
tarafindan bildirilen sonuglar kanser hastalarinda
yasam kalitesinin belirlenmesinde yardimcidir.

Bu orneklerdeki gibi, saglik alaninda
dogrudan 6lglim yapilamayan oOrtiik degiskenlerin
dlciilmesinde olgekler kullamlir. Olgekler uygun
maddelerden olusan, giivenilir, gecerli ve
degisime duyarl dlgme araglaridir. Olgeklerden
elde edilen sonuglar bireylerin incelenen 6zellik
(0) diizeyleri hakkinda deger yargilarina varmada
kullanilir.

Bu calismada saglik alaninda siklikla
kullanilan o6lgeklerden yararlanarak bireylerin
incelenen oOzellik bakimindan (0) diizeylerini
belirlemede kullanilan psikometrik model temelli
Bilgisayar Uyarlamali Test uygulamalarina
Regresyon Agaci yontemi alternatif bir yaklasim
olup olamayacagl yapay bir veri tizerinde
uygulanarak incelenecektir.

BIiREYLER ve YONTEM

Geleneksel veya sabit formlu testte bir
kagit - kalem formu wveya bir bilgisayar
kullanilarak ayn1 6geler kisiler arasinda uygulanir
(Rezaie ve ark., 2015). Uyarlamal1 bir test, farkli
kisilere ayn1 madde kavraminin digina ¢ikarak her
kisiye gore zorlugu ayarlar ve kisilerin
performanslarin1  degerlendirmek i¢in  farkl
zorlukta maddeler uygular. Bu bilgisayar
uyarlamali  testi (BUT) diger geleneksel
yaklagimlardan ayiran en 6nemli 6zelliktir.

Uyarlamali bir testin temellerinden biri,
test deneyiminin dinamik ve test katilimcisinin
performansina duyarli olmasidir (Rezaie ve ark.).
Uyarlanabilir test fikri ilk olarak Binet tarafindan
1905 yilinda zeka testi ile kullanilmistir (Oztuna,
2008). Binet bu testte birbirini izleyen her soruyu
daha onceki sorulardaki performanslarina gore
secerek uyguladi ve 1Q testinin hem etkili hem de
yanit verenin becerisine uygun olmasini sagladi.
Burada ama¢ gruptan ziyade herkes igin
performansina gore ayr1 sorularak segerek
kisilerin bilgi diizeyini (0) tahmin edebilmektir
(Rudner, 1998).

Kalibre edilmis soru bankas1 kullanilarak
testin uygulanacagi her kisi i¢in belirli bir kurala
bagli olarak secilen baglangi¢ sorusu ile test baglar
ve kisinin incelenen ozellik diizeyi (0) tahmini
yapilir (Oztuna, 2008). BUT yénteminde kisinin
ilk maddeye verdigi cevap, sonraki maddelerin
siralamasinin belirlenmesinde &nemli rol oynar
(Rudner, 1998). Eger ilk maddeye dogru cevap
verildiyse, bir sonraki madde daha zor, yanls
cevap verildiyse bir sonraki madde daha kolay
olacaktir. Bu yaklagimin arkasindaki mantik, ¢ok
kolay ya da ¢ok zor maddelerden bireyin (60)
diizeyi  hakkinda  bilgi edinilemeyecegi,
dolayistyla maddelerin  bireyin (0) diizeyi
hakkinda en fazla bilgiyi saglayacak sekilde
secildigidir (Rezaie ve ark., 2015). Sonrasinda
belirlenen madde se¢im kuralina gore yeni soru
secimi yapilarak yine O kestirimi yapilir. Soru
secimi ve O kestirimi basamaklar1 belirlenen
durdurma kriteri saglanana kadar iteratif olarak
devam eder (Oztuna, 2008). Durdurma kurah
kargilandiginda test biter ve en son yapilan 0
kestirimi  kiginin incelenen Ozellik diizeyi
kestirimi olarak alimir. Biitiin BUT algoritmalar
bu temel formata dayalidir. Ancak soru se¢me
kurallar1 gibi baz1  detaylar  degiskenlik
gosterir(Rudner, 1998).

Incelenen 6zellik diizeyi kestirimi ve soru
seciminde, klasik istatistik ve Bayesci istatistik
yaklagimlar1  kullanilabilir. incelenen 6zellik
diizeyi i¢in en sik kullanilan kestirim yontemleri,
klasik istatistik ¢ercevesinde gelistirilen En Cok
Olabililirlik ~ (Maximum  Likelihood, ML),
Agirliklandirilmis En Cok Olabilirlik (Weighted
Maximum Likelihood, WML) ve Bayesci
istatistik ¢cercevesinde gelistirilen Sonsal Beklenti
(Expectation a Posteriori, EAP) ile Sonsal
Maksimum (Maximum a Posteriori, MAP)
kestirim yontemleridir. Soru se¢cme yontemleri o
anki 0 kestiriminde bilgi kriterini maksimum
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yapan sorunun secilmesine dayalidir. En ¢ok
kullanilan klasik istatistik soru se¢me Kriteri
Fisher’in En Cok Bilgi Kriteri (Maximum Fisher’s
Information Criterion, MFI) ve Bayesci istatistik
kriteri ise Sonsal Dagilim Agirlikli Bilgi Kriteri
(Maximum Posterior Weighted Information,
MPWI) yontemleridir. Bu yontemlere ek olarak,
ozellikle egitim alaninda, ayni1 soruya maruziyet,
test kapsamindaki her igerikten soru gelmesi
zorunlulugu  gibi  pratikte gbz  Oniinde
bulundurulmas1 gereken durumlar da vardir.
Ancak saglik alaninda soru sec¢iminde bu tip
pratikte gbz Oniine almacak  durumlar
bulunmamaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda BUT algoritmasi
icin incelenen oOzellik kestirimi WML ile soru
secimi ise MFI yontemi ile gergeklestirildi.
Algoritmada durdurma kriteri olarak incelenen
ozellik diizeyi kesitiriminin standart hatas1 0.33
olarak belirlendi. BUT algoritmast R v.3.6.3
programinda catR kiitiiphanesindeki randomCAT
fonksiyonu ile gerceklestirildi.

Regresyon Agaci (Regression Tree)

Karar agaglari, hem siiflandirma hem de
regresyon gorevlerini gergeklestirebilen cok yonlii
makine 6grenme algoritmasidir (Michel ve ark.,

Sekill. Karar Agaci Algoritmasi

2018). Bunlar karmasik veri setleri igin ¢6ziim
olusturan cok giiglii algoritmalardir Agac tabanl
O0grenme algoritmalari en iyi ve en ¢ok kullanilan
denetimli 6grenme yontemlerinden biri olarak
kabul edilir(James ve ark., 2014). Agag¢ temelli
yontemler, kestirim amagl kullanilan modelleri

yikksek dogruluk, kararlilik ve yorumlama
kolayligi ile gii¢lendirir.
Bagimhi  degiskenin  tiirline  gore

kullanilacak karar agaci secilmektedir (Breimann
ve ark. 1984). Bagimli degisken kategorik
oldugunda kullanilacak karar agac1 modeli
siniflandirma agaglari, bagimli degisken siirekli
oldugunda kullanilacak karar agact modeli
regresyon agacidir (Breimann ve ark. 1984). Bu
yontemde heterojen veri setleri belirlenmis hedef
degiskene (bagimli degisken) goére homojen alt
gruplara ayrilir. Alt gruplara ayirma iglemi belirli
bir takim karar verme kurallar ile yapilmaktadir.
Dallanma kok diigiimden terminal diigiimlere
dogru saflik Slglimleri yapilarak gergeklestirilir.
Entropi, Ki-kare, Varyans Azaltma Kriteri gibi
degerler ile olusan diigiimlerdeki homojenlik
yapisi incelenerek bir dallanma olup olmayacagi
kontrol edilir (Dangeti, 2017). Terminal diigiimde
ortaya c¢ikan degerler bagimli degiskenin tahmini
degerleridir.

Ayirma

Kok D gtimii
(Root Node)

(Splitting)

Karar Digiimii
(Decision Node)

Terminal Diigdmii
(Terminal Node)

Karar Digiimii
(Decision Node)

Karar Digiimii
(Decision Node)

Terminal Diiigiim i
(Terminal Node)

Terminal Diigimii
(Terminal Node)

Terminal Diigiim i
(Terminal Node)

Terminal Diigidmii
(Terminal Node)

Regresyon agaglarinda asir1 uyum sorunu
ortaya c¢ikabilmektedir. Ayirma islemleri ve
dallanmalar ne kadar fazla olursa o kadar asiri
uyum meydana gelecektir. Bu durumda
karmasiklik parametresi sayesinde hata belirlenen
bir degere gelindiginde dallanma durur ve bdylece
asir1 uyum sorunu ortadan kalmis olur(Michel ve
ark., 2018).

Bu ¢alismada R v.3.6.3 programinda rpart
kiitiphanesinin ~ predict, summary ve plot
fonksiyonlar1 kullanilmistir. Regresyon agacinin

diyagami icin rpart.plot kiitiiphanesi ve hata
degerlerini hesaplamak igin caret
kiitiiphanesinden defaultSummary fonksiyonu
kullanilmigtir. Regresyon agaci uygulamasinda
minsplit: 5, ¢p:0.001 ve max.depth: 30 olarak
almmustir.

Yapay Veri Tiiretilmesi

Tiretilen veri seti i¢cin madde sayis1 100,
kisi sayis1 100 olarak belirlenmistir. Kisilere ait
parametreleri i¢eren 0 vektorii, minimum -4 logit,
maksimum 4 logit olacak sekilde (0 maksimum-
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0 _minimum)/(kisi sayisi-1) birimlik artislarla
olusturulmustur. Madde zorluklari, minimum -4
logit, maksimum 4 logit; madde sayis1 da 100
olacak sekilde (B_maksimum-
B_minimum)/(madde sayisi-1) birimlik artislarla
olusturulmustur. Belirlenen 6 ve B parametreleri
ile her maddeye ait P(y_j=1|6_i ) olasilig iki
sonuclu Rasch modeline gore hesaplanarak
Uniform(0,1) dagilimdan cekilen rastgele u
degiskeni bu olasilik degeri ile karsilastirilmistir.

Eger rastgele u degeri karsilastirilan
olasiliktan biiyiik ise o maddeye yanit 1, kiiciik ise
0 olarak belirlenmistir. Bu islemden sonra her
bireyin toplam skoru hesaplanarak ayni veri seti
icine yazdirilmistir. Regresyon agaci yonteminde
cikt1 degiskeni 100 maddeden alinan toplam skor,
girdi degiskenleri ise 100 maddeye verilen yanitlar
olarak alinmistir. Klasik BUT algoritmasinda ise
psikometrik model olarak iki sonug¢lu Rasch
modeli secilmistir.

Calismada kullanilan veriler R V3.6.3
programinda genresp fonksiyonu ile tiiretilmistir.

BUT algoritmasi ile bulunan Rasch skorlarinin
toplam skora doniistiiriilmesi i¢in 1.1°de ki formiil
kullanilmustir.

y = m + (s * Bireyin Yetenek Diizeyi)
1.1
s = (Istenen Aralik) / (Kullanilan Aralik)
1.2

m = (Istenen minimum deger) — (Kullanilan
minimum deger * s) 1.3

BULGULAR

Bilgisayar Uyarlamali test sonuglarina
gore bireylerin Rasch skorlari ortalama 42
(min:41-maks:43) madde ile tahmin edilmistir.
RMSE degeri 2,45, MAE degeri ise 2,03 olarak
hesaplanmustir (Tablo 1). Grafik 1’ de goriildigi
gibi BUT sonucunda bireylerin incelenen 6zellik
degeri tahminin Rasch skoru -4 ve 4 arasinda 0

civarinda iken, standart hatasi ise 0,346
seviyesindedir. Formiil 1.1 ile Rasch skorlari
toplam skora doniistiirilmistiir.49,77 olan

bireylerin gercek ortalama skoru BUT ile 52,07
olarak tahmin edilmistir.

Grafik 1. BUT Yontemi ile Bireylerin
incelenen Ozellik Degeri Tahmini ve Standart
Hatasi

BUT agaci sonucunda ortaya ¢ikan tahmin
degerlerinin gergek degerler ile iligkisi Grafik 2’
de verilmistir.

Grafik 2. BUT i¢in Tahmin Edilen Deger ve
Gerg¢ek Deger lliskisi

Tahmin Edilen Toplam Skor ve Gercek Toplam Skor: BUT

Gergek Degder

20 30 40 50 60 Y0 80

0 20 40 60 80 100

Tahmin Degeri

Olusturulan regresyon agacina gore
bireylerin toplam skorlar1 23 madde ile tahmin
edilmistir.

RMSE degeri 4,04, R2 degeri 0,91 ve
MAE degeri 3,28 olarak hesaplanmistir(Tablo 1).
49,77 olan bireylerin gergek ortalama skoru
regresyon agaci yontemi ile 49,77 olarak tahmin
edilmistir. Maddelerin ~ 6nem  diizeyleri
incelendiginde sirasiyla 39, 77, 72, 30 ve 28.
maddeler en &nemli olanlaridir. ik ayrim
gerceklestiren 39. sorudur. Regresyon agacinin
sol  tarafa  dogru  olan  dallanmalarim
inceledigimizde sirasiyla 39, 28 ve 3. sorulara sifir
yanitin1 veren bireylerin toplam skoru 19 olarak
tahmin edilmistir. Regresyon agacinin sag tarafa
dogru dallanmalarini inceledigimizde sirasiyla 39,
77 ve 54. Sorulara bir yanitin1 veren bireylerin
toplam skoru 70 olarak tahmin edilmistir(Sekil 2).
Regresyon agacina gore bireylerin %3’ {iniin
toplam skoru 19, %5’ inin 30, %10’ unun 34, %2’
sinin 46, %11 inin 47, %2’ sinin 32, %11 inin 45,
%7’ sinin 47, %7’ sinin 50, %5’ inin 52, % 11’
inin 58, %7’ sinin 61, %2’ sinin 74, %6 ‘ sinin 58
ve %11 inin 70 olarak tahmin edilmistir (Sekil 2).

Regresyon agaci sonucunda ortaya ¢ikan
tahmin degerlerinin gergek degerler ile iliskisi
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Grafik 3’ de verilmistir. Bu grafige gore gercek
degerlerin tahmin degerleri ile yliksek derecede
iligkili oldugu goriilmektedir.

Sekil 2. Regresyon Agaci

@
18

i3 =0

Grafik3. Regresyon Agaci icin Tahmin Edilen
Deger ve Gergek Deger Iliskisi

Tahmin Edilen Toplam Skor ve Gergek Toplam Skor: Regresyon Agaci

Gergek Deder
]

20 30 40 50 60 70 80

T T T T T T
20 30 40 50 60 70

Tahmin Degeri

Tablo 1. Yontemlere Ait Tahmin Performansi
Degerleri

BUT Revzg resyon
Agaci
RMSE 2,45 4,04
R? - 0,91
MAE 2,03 3,28
Madde Sayisi 42 23
Tahmini Deger 52,07 49,77

RMSE: Root Mean Squared Error, MAE: Mean Absolute
Error

TARTISMA

Michel ve ark. 2016 yilinda yaptigi
calismada regresyon agact ve Dbilgisayar
uyarlamali test yaklagimimin tahmin

performanslarini karsilagtirmigtir. Bu c¢aligmada

45 =0 BZF = O
43 E=r-d
i =Y

=

£
i
&

i35=‘|}i

47 =0

ozellikle skorlarin tahmin degerleri arasinda bir
uyum tespit edilmistir. Regresyon agaci ile
bireylerin toplam skorunu 50,09, bilgisayar
uyarlamali test ile ise 50.00 olarak tahmin etmistir.
Ayrica bu iki yOntemin hata degerlerine
bakildiginda ise her iki yontem i¢in de en iyi
oldugu modellerin hata degerleri regresyon agaci
icin 0,16, bilgisayar uyarlamali test i¢in ise 0,22
olarak bulunmustur. Sonug¢ olarak Michel ve ark.
regresyon agacinin bilgisayar uyarlamali test
yaklagimina gore alternatif olarak
kullanabilecegini gdstermistir(Michel ve ark.,
2018). Burada sunulan sonuglar heniiz yiiriitiilen
calismanin 6n sonuclar1 olmakla birlikte, agac
temelli ileri yontemlerin (bagging, boosting,
random forest algoritmalar1 gibi) daha kapsamli
bir benzetim ¢aligmasi ile incelenmektedir. Ne var
ki burada sundugumuz sonuglarda, Rasch
modelden tiiretilen yapay veri i¢in saglik alaninda
regresyon agact yonteminin BUT yOntemine
alternatif bir yontem olabilecegi gdsterilmistir.

Squires ve ark. 2019 yilinda yaptigi

calismada diyabetik lomber omurga cerrahi
hastalarinda fiziksel fonksiyonlarin
degerlendirilmesi icin  BUT yontemini

kullanmiglardir (Squiresve ark., 2019).

Boudreaux ve ark. 2019 yilinda yaptig
calismada acil serviste intihar iligkisi taramasini
BUT yo6ntemi ile yapmuslardir (Boudreaux ve ark.,
2019).
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Edmond ve ark. 2019 yilinda yaptigi
calismada kronik bel agrili hastalarin yon tercihi,
biligsel davranigsal girisimleri ve sonuglarin1 BUT
yontemi analiz etmiglerdir (Edmond ve ark.,
2019).

Chester ver ark. 2019 yilinda yaptigi
calismada 06z yeterlilik ve kalici omuz agrisi
riskini regresyon agact yontemi ile analiz
etmislerdir (Chester ve ark., 2019).

SONUCLAR VE ONERILER

Saglik alaninda siklikla  kullanilan
Olceklerden yararlanarak bireylerin incelen 6zellik
bakimindan (0) diizeylerini belirlemede kullanilan
psikometrik model temelli bilgisayar uyarlamali
test uygulamalarina regresyon agaci yonteminin
alternatif bir yaklasim olup olamayacag1 yapay bir
veri lizerinde incelenerek sonuglar1 ortaya
konulmustur.

Bireylerin toplam skor ortalamas1 49,77’
dir. BUT yonteminde ise bu deger 52,07 olarak
tahmin edilirken regresyon agacinda 49,77 olarak
tahmin edilmistir. Regresyon agaci ydntemi
ortalama skor bakimimdan miikemmel bir tahmin
performansi ortaya koymustur. Iki yéntemin hata
degerlerine baktigimizda ise BUT yoOnteminde

RMSE degeri 2,45 iken regresyon agaci
yonteminde ise 4,04’ tiir. Bagimli degiskeni
aciklama bakimindan regresyon agaci %91 ile
yiiksek bir aciklayiciliga sahiptir. BUT ydntemi
ortalama 42 (min:41-maks:43) madde ile
tahminlerini gerceklestirirken regresyon agaci
yontemi 23 madde ile tahminlerini yapmustir.
Sonu¢  olarak  degerlendirmeye  aldigimiz
parametreler  agisindan  regresyon  agaci
yonteminin BUT yoOntemine benzer sonuglar
verdigi goriilmektedir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin saglik
alanindaki  veriler iizerinde uygulanmaya
baslanmas: ile, farkli uygulamalara adaptasyonu
ve performans degerlendirimi ¢aligmalar1 da hiz
kazanmistir. Ancak calismamizin  kapsami
incelendiginde ozellikle saglik alaninda bu tarz
caligmalarin sik¢a olmadig1 gézlemlenmistir. Bu
acidan calismamiz bu konuda caligmak isteyen
aragtirmacilara 6nemli kazanimlar saglayacagini
diisiinmekteyiz. Bu calismanin daha iletilmesi
acisindan ilerleyen zamanlarda daha biiyiik veri
setlerinde ve saglik alaninda gergek veriler ile
kullanmis oldugumuz yéntemlere ek yontemlerle
karsilastirilmalarin yapilmasi planlanmaktadir.
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