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Ozet — Cok sinifli ayiric1 degerlendirme problemlerinde dogru karar verebilmek igin yeterli bilginin
miimkiin oldugunca az soru ile toplanmas1 dnemlidir. Sabit soru siras1 kullanildiginda bazi sorular her 6rnek
icin ayn1 diizeyde bilgi saglamayabilir. Bu durum gereksiz sorular sorulmasina ve degerlendirme siiresinin
uzamasina yol agabilir. Bu ¢alismada Bayes olasilik giincellemesi ile bilgi kazanci (Information Gain)
tabanli adaptif soru se¢imi birlikte incelenmistir. Yontemde her cevap sonrasinda Bayes olasilik
giincellemesi uygulanmis, giincellenen sonsal olasilik dagilimi {izerinden bilgi kazanci hesaplanarak bir
sonraki soru adaptif olarak secilmistir. Adaptif yontem, tahmin dogrulugunu korurken ortalama 1,25 daha
az soru kullanmistir (0,840’a kars1 0,820); son entropi degerleri de birbirine yakindir. Profil bazinda iki
yontem biiyiik 6l¢iide benzer sonuglar tiretmistir. Sonuglar, Bayes ¢ikarim ile bilgi kazanci tabanli adaptif
soru se¢iminin birlikte kullanilmasinin ¢ok siifli ayiric1 degerlendirme problemlerinde uygulanabilir bir
yontem g¢ercevesi sundugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler — Bayes ¢ikarim, bilgi kazanci, adaptif soru segimi, ayiwrict degerlendirme, sentetik simiilasyon

I. GIRIS

Cok smufli ayiric1 degerlendirme problemlerinde dogru karar verebilmek igin yeterli bilginin miimkiin
oldugunca az soru ile toplanmasi1 onemlidir. Sabit soru siras1 kullanildiginda bazi sorular her 6rnek i¢in
ayni diizeyde bilgi saglamayabilir. Bu durum gereksiz soru sorulmasina ve degerlendirme siiresinin
uzamasina neden olabilir.

Bayes c¢ikarim, smf olasiliklarini yeni kanita gore giinceller. Bu o6zellik, ardisik degerlendirme
siireclerinde belirsizligin her cevapla yeniden degerlendirilmesini saglar [3], [7]. Giincellenen olasilik
dagilimi, bir sonraki sorunun saglayacagi bilgi kazancinin hesaplanmasinda kullanilir. Bu ¢alismada
belirsizlik Shannon entropisi ile dl¢iilmiistiir [1]. Bir sonraki soru, bilgi kazanci dlgiitiine gore secilmistir
[2]. Bu yaklagim, bilgisayarli adaptif test sistemlerinde daha az soru ile yeterli bilgi elde edilmesi amaciyla
yaygin olarak kullanilmaktadir [5], [6].

Bu ¢alismada Bayes olasilik giincellemesi ile bilgi kazanci tabanli adaptif soru se¢imi birlikte ele alinmais;
ayn1 soru havuzu ve ayni1 durma kurali altinda sabit soru sirasi ile karsilastirilmistir. Adaptif soru se¢iminin
soru sayis1 ve karar performansi lizerindeki etkisi yontem diizeyinde incelenmistir. Psikiyatrik siniflar
(DID, DPDR, ADHD, SSD) yalnizca 6rnek uygulama senaryosu olarak kullanilmistir [10]. Calisma klinik
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tan1 iddias1 tasimamakta; kullanilan olasilik degerleri 6nerilen yontemin sentetik ortamda degerlendirilmesi
amaciyla kullanilmistir. Bu kapsamda calisma, Bayes ¢ikarim ile bilgi kazanci tabanli adaptif soru
seciminin birlikte kullanimini yontem miihendisligi agisindan degerlendirmektedir.

II. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde ¢ok smifli ayirict degerlendirme problemi i¢in kullanilan Bayes olasilik giincellemesi ve
bilgi kazanc1 tabanli adaptif soru se¢imi yontemi aciklanmaktadir. Yontemin genel akis1 Sekil 1°de, deney
diizeni ise Tablo 1’de verilmistir.

A. Problem tanimi ve varsayimlar

K siniftan olusan bir ayirict degerlendirme problemi ele alinmistir. Her adimda bir soru sorulmakta,
aliman cevaba gore smif olasiliklar1 Bayes kurali ile giincellenmektedir. Amag, tiim soru havuzunu
tilketmeden belirsizligi azaltarak en olasi sinifa ulagmaktir. Baslangigta tiim siniflarin esit olasiliga sahip
oldugu kabul edilmis, her soru icin kullanilan P(alc) degerleri 6nceden tanimlanmistir. Bu c¢alisma
kapsaminda kullanilan likelihood degerleri yontemin sentetik ortamda degerlendirilmesi amaciyla
belirlenmis olup klinik olarak kalibre edilmis olasiliklar degildir.

B. Bayes giincelleme

D, simdiye kadar gozlenen cevaplar1 gostersin. Yeni cevap a gozlendiginde siif olasiligi Bayes kurali
ile giincellenir [3]:
P(c|D,a) = [P(alc)-P(c[D)] / P(a]D), P(aD) =X _c P(alc) P(c|D) (D

Tahmin, durma anindaki en olas1 siniftir: ¢ = arg max_c P(c|D).

Her yeni cevap, smif olasilik dagilimini giinceller. Bilgi kazanci hesabi da bu giincellenmis dagilim
tizerinden yapilir. Bu nedenle adaptif soru se¢imi, Bayes ¢ikarim siirecinden ayr1 bir adim degil; onun dogal
devamdir.

C. Bilgi kazanci ile soru se¢imi
Siif belirsizligi Shannon entropisi ile dl¢iiliir [1]:

H(CID) = — Z_c P(c|D) log. P(c|D) ()

Soru q i¢in bilgi kazanci, mevcut entropi ile cevap sonrasi beklenen entropi farkidir [2]:
IG(qID) = H(CID) — =_a P(alD) H(CID,a) 3)

Adaptif kosulda sonraki soru, kalan sorular arasindan bilgi kazancini en yiiksek yapan sorudur: q* = arg
max_{q € kalan} IG(q|D). Karsilagtirma amactyla tiim sorularin sabit sirayla soruldugu statik yaklagim da
uygulanmigstir. Her iki yontemde de durma o6l¢iitii ayni tutulmustur. Goriisme, entropi belirlenen esik
degerin altina diistiiglinde veya maksimum soru sayisina ulasildiginda sonlandirilmistir (H(C|D) < 1-Ho
veyan >N max). Ho, heniiz cevap yokken hesaplanan baslangi¢ entropisidir.

D. Ornek senaryo ve deney diizeni

Deneylerde dort sinif (DID, DPDR, ADHD ve SSD), 10 soru ve 150 sentetik profil kullanilmastir.
Cevaplar tamimlanan P(alc) olasiliklarina gore rastgele iiretilmis, rastgele sayi {lireteci i¢in baslangi¢ degeri
(seed=42) kullanilarak deneylerin tekrarlanabilirligi saglanmistir. Ayni1 sentetik profiller lizerinde statik ve
bilgi kazanci tabanli adaptif soru se¢imi karsilastirilmistir. Performans; ortalama soru sayisi, son entropi,
dogruluk, makro duyarlilik, 6zgiilliik ve F1 skoru ile degerlendirilmistir.
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Tablo 1. Deney protokolii

Parametre Deger
Sentetik profil sayist 150
Sinif kiimesi DID, DPDR, ADHD, SSD
Soru havuzu biiyiikliigi 10
En fazla soru sayist (N_max) 8
Entropi esigi orani (1) 0,50
Durma kurali H(CID) < 1t-H, veya n > N_max
Baslangic sinif olasiliklari Esit (her siif 1/4)
Rastgele say1 iireteci i¢in baslangi¢ degeri (seed) 42

Ho = H(C)

(1) Esit baslangic (D = bog):
(2} Shannon entropisi;

Plc) = LUK

| D varken: H(C|D) = — £ _c P(¢|D)

HIC) = — I_c P(¢) log: P(c)

log: Pic|D)

‘/ \A

Adaptif soru secimi

(5) IG{g|D) = H{C|D) = Z_a P(a|D) H(C|D,a)

(6) a* = arg max_{q € kalan} IG(g|D}
Statik kogul: sabit sira (IG yok)

Cevap a gozienir - guncelieme
(3) P(a|D) = £_c P{a|c) P(c|D)
(4} P(c|D.a) = [P{ajc)-P{c|D)] / Pla|D)
Sonra D «~ (D, a)

— i

{7) Durma kural
H(C|D) = = E_c P(c|D) log: P{c|D)
DUR: HICID) < T+ Ho veya n= N_max

!

(8) Sinif karan
€ = arg max_c P(c|D)
Dodru tahmin (sentetik): € = ¢ true

H(C|D) hald
vuksekse
(S)«{6)'ya dan T———p

Semboller: C sinif; ¢ € C; K = |C|; D gozlenen cevaplar; a cevap; q soru;
Pialc) olabifirlik; T esik oram; N_max soru tavam; n sorulan soru sayisi,
Plajc) uzman kalibrasyonu gerektirir: burada yontem testi igin ornektir
Rastgele say Oreteci igin baslangi; degen (seed=42) yalnizca sentetik cevap Gretimini tekrarfanabilir kilar,

Sekil 1. Bayes giincelleme ve bilgi kazanci ile adaptif soru se¢imi

1. BULGULAR

Bulgular, 150 sentetik profil lizerinde 6l¢iilen ortalama soru sayisi, son entropi, tahmin dogrulugu ile
makro duyarlilik, 6zgiilliik ve F1 degerlerine dayanmaktadir.

Tablo 2. Statik sira ile Bayes bilgi kazanci tabanli adaptif se¢imin karsilagtirilmasi

Metrik Statik sira Bayes 1G-adaptif Fark
Ortalama soru sayisi 5,51 £1,79 425+1,93 -1,25
Ortalama son entropi (bit) 0,789 £ 0,275 0,781 + 0,280 -0,008
Tahmin dogrulugu 0,820 0,840 0,020
Makro duyarlilik 0,820 0,839 0,019
Makro 6zgiillitk 0,940 0,947 0,007
Makro F1 0,821 0,841 0,019

Tahmin dogrulugu statik sirada 0,820; Bayes 1G-adaptif se¢cimde 0,840 olarak bulunmustur. Adaptif
kosul ortalama 1,25 daha az soru kullanmustir.
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Tablo 3. Profil bazinda dogruluk kargilastirmasi (n = 150)

Durum Profil sayis1 Oran
Her iki yontem de dogru 114 0,760
Her iki yontem de yanlis 15 0,100
Yalnizca statik dogru 9 0,060
Yalnizca adaptif dogru 12 0,080
Adaptif daha az soru kulland: 90 0,600

Ortalama soru sayisi, tahmin dogrulugu ve sinif bazinda F1 degerleri Sekil 2°de 6zetlenmistir.

(a) Ortalama soru sayisi

0.90
%1 ss1
B 2
85 3 0.85 - 0,840
S 4 5 0,820
v
o 34 2 0.80
£ <
o E
-4 K =
- ‘ £ 0.75 1
o
1 -
0 - 0.70 -

Statik

IG-adaptif

(b) Tahmin dogrulugu

Statik

IG-adaptif

(c) Sinif bazinda F1

DID DPDR ADHD SSD

Bl Statik B IG-adaptif

Sekil 2. Statik ve bilgi kazanci adaptif yontemlerin bulgu karsilastirmasi

Profil bazinda bakildiginda sonuglar biiyiik 6lciide drtiismiistiir: 150 profilin 114’tinde her iki yontem de
dogru sinift bulmustur, 15 profilde ise ikisi de yanlistir. Adaptif se¢im 12 profilde statik siranin kagirdigi
siif1 yakalamus; statik sira 9 profilde adaptiften daha iyi kalmistir. Adaptif yontem 90 profilde daha az soru

kullanmastr.
Tablo 4. Siif bazinda performans (statik F1 ve adaptif metrikler)
Smif Statik F1 Adaptif F1 Adaptif duyarhhk Adaptif ozgiillilkk
DID 0,806 0,895 0,895 0,964
DPDR 0,775 0,835 0,868 0,929
ADHD 0,904 0,886 0,838 0,982
SSD 0,800 0,747 0,757 0,912

Sinif bazinda kazanim homojen degildir: DID ve DPDR’de adaptif F1 artarken ADHD ve SSD’de statik

sira daha yiiksek F1 vermistir. Bu bulgu, bilgi kazanci tabanli soru se¢iminin tiim siniflarda ayni diizeyde
tyilesme saglamadigini gostermektedir.

Iv.TARTISMA

Bu calismada bilgi kazanci tabanli adaptif soru se¢imi, statik siraya gore ortalama 1,25 daha az soru ile
benzer diizeyde tahmin dogrulugu iiretmistir (0,840’a kars1 0,820). Son entropi degerleri de birbirine
yakindir. Bu sonug, bilgi kazanci tabanli adaptif soru se¢iminin temel avantajinin dogrulugu artirmaktan
ziyade benzer dogruluk diizeyini daha az soruyla saglayabilmesi oldugunu gostermektedir. Bu bulgu,
bilgisayarli adaptif test sistemlerinin temel hedeflerinden biri olan soru yiikiiniin azaltilmas1 yaklagimiyla
uyumludur [5], [6].

Onerilen yontemde adaptif soru secimi, Bayes olasilik giincellemesinden bagimsiz degildir. Her cevap
sonrasinda giincellenen sonsal olasilik dagilim, sonraki sorunun bilgi kazancini dogrudan belirler. Elde
edilen soru ekonomisi, Bayes ¢ikarim ile bilgi kazanci 6l¢iitiiniin birlikte ¢alismasinin bir sonucudur.

4



International Journal of Advanced Natural Sciences and Engineering Researches

Tablo 3’e gore sonuglar biiyiik 6lgiide Ortiismektedir: ¢cogu profilde iki yontem de aymi dogruluk
sonucunu vermis, ayrisma sinirl sayida profilde kalmistir. Bu durum, adaptif yontemin dogrulukta belirgin
bir kay1ip olusturmadan daha az soru ile benzer sonuglar iiretebildigini géstermektedir.

Olas1 aciklamalardan biri, soru havuzunun ve kullanilan olasilik degerlerinin smiflar arasinda ayni
diizeyde ayirt edici olmamasidir. DID ve DPDR i¢in daha yiiksek ayirt edicilik saglayan sorular adaptif
secime daha fazla avantaj kazandirirken, ADHD ve SSD igin bilgi i¢eriginin daha sinirli veya daha ortlisen
olmasi1 adaptif segimin beklenen faydasini azaltmis olabilir. Gelecek ¢alismalarda soru havuzu ve likelihood
parametrelerinin psikiyatri uzmanlarinin sistematik degerlendirmeleriyle yeniden kalibre edilmesi, bilgi
kazanci tabanli adaptif se¢cimin siniflar arasindaki performansini iyilestirebilir.

Bulgular sentetik profillere dayanmaktadir; kullanilan P(alc) degerleri klinik olarak kalibre edilmemistir.
Bu nedenle sonuglar klinik tani performansi olarak yorumlanmamalidir. Psikiyatrik smiflar yalnizca
Onerilen yontemin 6rnek bir uygulama senaryosu olarak kullanilmistir [ 10]. Ayrica se¢im kurali tek adimlik
(myopic) bilgi kazanci’dir; ¢ok adimli soru planlama stratejileri bu c¢alismanin kapsami disinda
birakilmistir.

Bu calisma, bilgi kazanci tabanli adaptif soru se¢iminin psikiyatrik ayirict degerlendirme problemi
tizerinde uygulanabilir oldugunu gdstermektedir. Bununla birlikte 6nerilen yontem, yalnizca bu probleme
0zgl olmayip, onceden tanimlanmis olasilik tablolarinin olusturulabildigi diger ¢ok sinifli karar destek
problemlerine de uyarlanabilecek genel bir yontem cercevesi sunmaktadir.

V. SONUCLAR

Bu ¢alismada ¢ok smifli ayirict degerlendirme i¢in Bayes olasilik giincellemesi ile bilgi kazanci tabanl
adaptif soru secimi birlikte incelenmistir. Onerilen cercevede Bayes giincelleme smif olasiliklarmi her
cevap sonrasinda yenilerken, bilgi kazanci bu giincel dagilimi kullanarak sonraki soruyu segcmektedir. Bu
calisma, Bayes ¢ikarim ile bilgi kazanc1 tabanli adaptif soru se¢iminin birlikte kullanilmasinin soru sayisini
azaltirken karar performansini koruyabildigini gostermistir.

Sentetik simiilasyonda adaptif yontem, statik siraya gore ortalama 1,25 daha az soru kullanirken tahmin
dogrulugunu korumus ve kiiclik bir performans artis1 saglamistir. Profil bazinda sonuglar biiyiik 6lgiide
ortiismiis; sinif bazinda ise kazanim homojen olmamustir. Bu bulgular, 6nerilen yontemin temel avantajinin
dogrulugu koruyarak soru yiikiinii azaltmak oldugunu goéstermektedir.

Kullanilan likelihood degerleri klinik olarak kalibre edilmemistir; sonuglar klinik tan1 performansi olarak
yorumlanmamalidir. Psikiyatrik siniflar yalnizca 6rnek bir uygulama senaryosu olarak kullanilmistir.
Gelecek calismalarda uzman goriisleriyle gerceklestirilecek olasilik kalibrasyonu ve ¢ok adimli soru
planlama stratejileri incelenebilir. Onerilen ydntem, olasilik tablolarmin tanimlanabildigi diger ok sinifli
karar destek problemlerine de uyarlanabilir genel bir yontem cercevesi sunmaktadir.
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