
1072 
 

 

Investigation of ChatGPT and Real Raters in Scoring Open-Ended Items in 

Terms of Inter-Rater Reliability 

Seda Demir    

Assist. Prof. Dr., Tokat Gaziosmanpasa University, Tokat, Türkiye, seddadmr@gmail.com 

 

ABSTRACT  

The aim of this study is to examine the inter-rater reliability of the responses to open-

ended items scored by ChatGPT, an artificial intelligence-based tool, and two real 

raters according to the scoring keys. The study group consists of 30 students, aged 

between 13 and 15, studying in Eskişehir province in the 2022-2023 academic year. 

The data of the study were collected face-to-face with the help of 16 open-ended 

items selected from the sample questions published in the International Student 

Assessment Program-PISA Reading Skills. Correlation, percentage of agreement 

and the Generalizability theory were used to determine inter-rater reliability. SPSS 

25 was used for correlation analysis, Excel for percentage of agreement analysis, and 

EduG 6.1 for the Generalizability theory analysis. The results of the study showed 

that there was a positive and high level of correlation between the raters, the raters 

showed a high level of agreement, and the reliability (G) coefficients calculated 

using the Generalizability theory were lower than the correlation values and 

percentage of agreement. In addition, it was determined that all raters showed 

excellent positive correlation and full agreement with each other in the scoring of 

the answers given to the short-answer items whose answers were directly in the 

text. In addition, according to the results of the Generalizability theory, it was found 

out that the items (i) explained the total variance the most among the main effects 

and the student-item interaction (sxi) explained the most among the interaction 

effects. As a result, it can be suggested to educators to get support from artificial 

intelligence-based tools such as ChatGPT when scoring open-ended items that take 

a long time to score, especially in crowded classes or when time is limited. 
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Introduction 

The main purpose of measurement and evaluation processes is to determine the knowledge, skills 

and abilities of individuals accurately. For this reason, reliability is considered one of the 

cornerstones of this process (Doğan, 2021) and is generally defined as the degree of freedom of 

measurement results from random errors (Turgut, 1993). Errors that cause a decrease in reliability 

may differ according to the definition of reliability (stability, consistency, sensitivity) or the source 

of error (individual, item, rater, time, etc.) (Crocker & Algina, 1986; Lord & Novick, 1968). It is seen 

that raters, who are stated to be an important source of error, have been investigated within the 

scope of inter-rater reliability in many studies (Atılgan, 2005; Bilgen & Doğan, 2017; Güler & Teker, 

2015; Hallgren, 2012; Kan, 2005; Lilford et al., 2007; Mancar, 2019; Park & Kim, 2015; Pekin et al., 

2018). Rater reliability is defined as the degree of consistency between the scorings made by more 

than one rater (Aiken, 2000). Therefore, the difference between the scoring of the raters is a rater-

induced error and causes a decrease in rater reliability. In cases where the measurement tool consists 

of open-ended items, it is expected that the scoring will move away from objectivity. For this reason, 

the consistency of item and test scores is examined over the items scored by different raters in order 

to evaluate how much the measurement results reflect the reality and how accurate the decisions 

made based on these measurement results are (Atılgan et al., 2011). Although there are many 

methods used to examine inter-rater reliability (Cohen's kappa, weighted kappa, Krippendorf alpha, 

Kendall's coefficient of concordance, many-facet Rasch measurement model, etc.), in the current 

study, inter-rater reliabilities were examined with the help of three different methods: Pearson's 

correlation coefficient, percentage of agreement and the Generalizability theory. 

When the literature is examined, it is seen that the percentage of agreement (Güler & Teker, 2015; 

Gümüş & Arıkan, 2020; Hallgren, 2012; İlhan, 2016; Mancar, 2019) and correlation (Goodwin, 2001; 

Goodwin et al., 1991; Goodwin & Goodwin, 1991; Kan, 2005) are frequently used to determine inter-

rater reliability.  In addition, the Generalizability theory has also been used in many studies (Atılgan, 

2005; Çakıcı Eser & Gelbal, 2012; Gage et al., 2014; Hill et al., 2012; Pekin et al., 2018). 

Pearson correlation coefficient is a method that shows the linear relationship between the scores of 

two raters, in other words, the consistency of their scoring with each other, and is frequently used 

in the calculation of inter-rater reliability (Baykul, 2000). The percentage of agreement can be defined 

as the simple percentage of the number of items on which the raters agree by giving the same score 

to the same item (Meyer, 1999). In addition to these, in the Generalizability theory, the main effects 

of individual, item, and rater as well as their interaction effect are taken into account as error sources. 

Therefore, both potential errors from raters and other main effects and interaction effects can be 

examined with the Generalizability theory. This is seen as a great advantage of the Generalizability 

theory (Brennan, 2001).  

Unlike the studies in the literature, ChatGPT, an artificial intelligence-based tool, was used as a rater 

in the current study. ChatGPT is one of the most recent developments belonging to the group of 

systems known as "chatbot". Chatbots are defined as intelligent systems developed using rule-based 

or self-learning (artificial intelligence) methods (OpenAI, 2015). After ChatGPT is available to people 

in late 2022, it is seen that studies have been carried out on its beneficial use in many areas from 

education to health. When the literature is examined, it is seen that the number of studies (Aktay et 

al., 2023; Broutin, 2023; Göktaş, 2023; Grassini, 2023; Lo, 2023; Opera et al., 2023; Zileli, 2023) on the 
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use of ChatGPT in the education process is increasing recent times. These studies generally 

investigated the role and use of ChatGPT in education, its use in distance education exams and 

language education. In addition to these, Mizumoto and Eguchi (2023) used ChatGPT to perform 

automatic text evaluation and to evaluate the reliability and accuracy of the evaluation. As a result 

of the study, it was emphasized that ChatGPT can provide significant support to real evaluators.  In 

the current study, unlike these studies, open-ended items were scored by ChatGPT and inter-rater 

reliabilities were examined based on these scores and the scorings made by two Literature teachers. 

It can be said that this study will contribute to the literature in this respect. In addition, it is thought 

that the current study is important in terms of providing educators with ideas about both the 

potential of technology in the educational assessment process and the use of ChatGPT, an artificial 

intelligence-based tool. 

The aim of the current study is to examine the inter-rater reliability of the responses to open-ended 

items scored by ChatGPT, an artificial intelligence-based tool, and two real raters according to the 

scoring keys. In line with this main purpose of the study, three sub-problems were identified. 

For the scoring of open-ended items, for the scores given by ChatGPT and two real raters who are 

literature teachers, 

1. What is the inter-rater reliability according to the correlation between raters? 

2. How is inter-rater reliability according to the percentage of agreement between raters? 

3. How is inter-rater reliability according to the Generalizability theory? 

 

Method 

Research Design   

This study has a descriptive research characteristic since it is aimed at examining the inter-rater 

reliability coefficients calculated by various methods for open-ended items scored by two real raters 

and an artificial intelligence-based tool. In descriptive research, it is aimed to explain the situation 

as fully, detailed and carefully as possible (Büyüköztürk et al., 2011). 

Study Group    

The study group of this study consisted of 30 students who were selected on a voluntary basis 

among 13-15 year-old students studying in a public school in Eskişehir province in the 2022-2023 

academic year. The responses of 30 students to 16 open-ended items were scored by three raters. 

The rater group consisted of the GPT-4.0 licensed version of ChatGPT, an artificial intelligence-based 

tool, and two volunteer Literature teachers who have been working in different schools for 8 and 10 

years. 

Data Collection    

This study was approved by the Ethical Committee of Tokat Gaziosmanpasa University Social and 

Human Sciences Researches dated 13.06.2023 and numbered 10.15. The data of the study were 

collected face-to-face with the help of 16 open-ended items selected from the sample questions 
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published in the International Student Assessment Program-PISA Reading Skills and presented in 

Appendix-1. The maximum score that could be obtained from the items in total was determined as 

100. Students' responses to the open-ended items in the questionnaire were scored by ChatGPT, an 

artificial intelligence-based tool, and two volunteer Literature teachers as Rater 1 (R1) and Rater 2 

(R2). In scoring, a holistic rubric created by the researcher in line with the published scoring criteria 

for the selected PISA questions was used. Thus, the data set used in the study was obtained by the 

raters independently scoring each student's responses to the 16 items. The descriptive statistics 

calculated over the total scores given by the raters to each question are presented in Table 1. 

Table 1 

Descriptive Statistics of Scoring by ChatGPT, R1 and R2 

Rater N Minimum Maximum Mean Standard 

Deviation 

Skewness Kurtosis 

ChatGPT 16 5 225 98.88 55.20 .429 .485 

R1 16 5 150 82.19 41.41 -.115 -.581 

R2 16 5 150 86.31 44.29 -.202 -.921 

According to Table 1, in terms of the total scores given to each item, ChatGPT has a higher mean 

compared to the other two raters (𝑋̅= 98.88; SD= 55.20). Skewness and kurtosis values are in the range 

of [-1.5, +1.5]. Accordingly, it can be said that the scorings show a normal distribution (Tabachnick 

& Fidell, 2014). 

Data Analysis    

In the current study, correlation, percentage of agreement and the Generalizability theory were used 

to determine the scoring reliability between the raters who scored each student's responses to the 16 

items. SPSS 25 was used for correlation analysis, Excel for percentage of agreement analysis and 

EduG 6.1 for the Generalizability theory analysis. 

The Pearson correlation coefficient has assumptions such as the data being at least at an equal 

interval scale level and showing a normal distribution. In addition, correlation values less than .30 

indicate a low relationship between two variables, values between .30 and .70 indicate a medium 

relationship, and values greater than .70 indicate a high relationship (Büyüköztürk et al., 2011). Since 

the research data were continuous, Pearson correlation coefficient was preferred, and inter-rater 

correlations were calculated in paired combinations.  However, this method does not include 

information about the percentages of agreement of the raters and the variance between the raters 

(Güler & Teker, 2015; Şencan, 2005). 

The percentage of agreement was calculated as the percentage of raters giving the same score to the 

same item in pairwise combinations. It is an easy calculation and interpretation method that can be 

used for all scale-level data. However, an important limitation of the method is that it ignores chance 

or coincidental agreements between raters' scorings (Goodwin, 2001). In order to determine the 

existence of inter-rater reliability, the percentage of agreement should be above 75% (Şencan, 2005). 

In the Generalizability theory analyses, which is another method used to determine inter-rater 

reliability, the measurement object of the study was students (s) and the surfaces were items (i) and 

raters (r). Analyses were conducted using a completely crossed-random design (sxixr). In order to 

make comparisons, the analyses were repeated over the binary combinations of raters and all three 
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raters, and comparisons were made. 

Findings 

In the current study, the Pearson correlation coefficient values calculated over the scores given by 

ChatGPT, an artificial intelligence-based tool, and two Literature teachers to student responses to 16 

open-ended questions are given in Table 2. 

Table 2 

Inter-rater Reliabilities through Correlation Coefficient 

Item Correlation between 

ChatGPT and R1 

Correlation between 

ChatGPT and R2 

Correlation between R1 and 

R2 

1 .47* .51* .93* 

2 .70* .74* .90* 

3 1.00* 1.00* 1.000* 

4 .62* .62* 1.000* 

5 a a a 

6 .66* .66 1.00* 

7 1.00* 1.00* 1.00* 

8 1.00* 1.00* 1.00* 

9 .84* .84* 1.00* 

10 .72* .74* .92* 

11 .84* .84* 1.000* 

12 .94* .94* 1.000* 

13 1.00* 1.00* 1.000* 

14 .94* .94* 1.000* 

15 .81* .94* .76* 

16 .87* .94* .93* 

Test .82* .86* .94* 

Note. a Cannot be computed because at least one of the variables is constant. 
*p< .001 

When Table 2 is examined, it is seen that there is a perfect positive correlation (1.00) between 

ChatGPT and R1, ChatGPT and R2 and R1 and R2 for item 3, item 7, item 8 and item 13. In addition, 

the lowest correlations between ChatGPT and R1 and ChatGPT and R2 were calculated as .47 and 

.51 for item 1, respectively. The lowest correlation between R1 and R2 was observed for item 15 (.76). 

Therefore, it can be said that the correlation values calculated for inter-rater agreement vary from 

item to item. According to the calculated correlation values, it can be said that R1 and R2 showed a 

high correlation in all items in terms of their scorings. According to the correlation values between 

ChatGPT and R1 and ChatGPT and R2, it is seen that there is a moderate relationship only in item 

1, item 4 and item 6, while the relationship in the other items is quite high. In addition, since all 

raters gave the same score to item 5, inter-rater correlations could not be calculated. It was also found 

that there were high correlations between the mean scores of the raters (.82, .86, and .94).  

Inter-rater percentages of agreement are presented in Table 3. 
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Table 3 

Inter-rater Reliabilities through Percentage of Agreement 

Item 

 

Percentage of Agreement 

between ChatGPT and 

R1 

Percentage of Agreement 

between ChatGPT and 

R2 

Percentage of Agreement 

between R1 and R2 

1 50.00 53.33 90.00 

2 36.67 26.67 90.00 

3 100.00 100.00 100.00 

4 80.00 80.00 100.00 

5 100.00 100.00 100.00 

6 80.00 80.00 100.00 

7 100.00 100.00 100.00 

8 100.00 100.00 100.00 

9 63.33 63.33 100.00 

10 73.33 76.67 96.67 

11 93.33 93.33 100.00 

12 96.67 96.67 100.00 

13 100.00 100.00 100.00 

14 96.67 96.67 100.00 

15 53.33 93.33 53.33 

16 93.33 96.67 96.67 

Mean 82.29 84.79 95.42 

Standard Deviation 21.04 21.08 11.73 

The second, third, and fourth columns in Table 3 show the percentages of items that both raters gave 

the same score. Accordingly, in parallel with the data presented in Table 2, ChatGPT and R1, 

ChatGPT and R2, and R1 and R2 gave the same score to the same items in items 3, 5, 7, 8, and 13. As 

a remarkable finding obtained from the study, it is seen that the percentage of agreement with R1 

for item 2 is approximately 37% and the percentage of agreement with R2 is approximately 27% 

when one of the raters is ChatGPT. In the same question, the agreement between R1 and R2 was 

calculated as 90%. Accordingly, it can be said that the percentage of agreement between raters varies 

from item to item. In addition, the mean percentage of agreement was calculated as 82.29 (SD= 21.04), 

84.79 (SD= 21.08), and 95.42 (SD= 11.73) for ChatGPT and R1, ChatGPT and R2 and R1 and R2, 

respectively. 

The Generalizability theory was also used to determine inter-rater reliability. While the source of 

error in other approaches is only the differentiation between the scores of the raters, in the 

Generalizability theory, different sources of error are considered at the same time. These error 

sources can be listed as item (i), rater (r), student-item interaction (sxi), student-rater interaction (sxr), 

item-rater interaction (ixr) and student-item-rater interaction (sxixr) for the current study. The results 

of the analysis of variance and the estimated variance components obtained from the analyses 

conducted for the binary combinations of raters and three raters are presented in Table 4. 
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Table 4 

Analysis of Variance Results and Estimated Variance Components 

Rater Source of  

Variance 

SS df MS Estimated 

Variance 

Component 

Percentage 

of Variance 

(%) 

G 

Coefficient 

ChatGPT and 

R1 

student (s) 847.11 29 29.21 0.55 5.9 .61 

item (i) 2124.38 15 141.63 1.92 20.5  

rater (r) 74.26 1 74.26 0.12 1.3  

sxi 4735.71 435 10.89 4.69 50.3  

sxr 60.90 29 2.10 0.04 0.4  

ixr 256.36 15 17.09 0.52 5.6  

sxixr, e 651.99 435 1.50 1.50 16.0  

ChatGPT and 

R2 

student (s) 848.29 29 29.25 0.54 5.8 .59 

item (i) 2296.81 15 153.12 2.16 23.1  

rater (r) 42.08 1 42.08 0.06 0.6  

sxi 4780.22 435 10.99 4.86 51.9  

sxr 64.88 29 2.24 0.06 0.6  

ixr 207.50 15 13.83 0.42 4.5  

sxixr, e 554.03 435 1.27 1.27 13.6  

R1 and R2 student (s) 827.92 29 28.55 0.52 6.1 .58 

item (i) 1779.90 15 118.66 1.72 20.1  

rater (r) 4.54 1 4.54 0.00 0.0  

sxi 5212.91 435 11.98 5.78 67.6  

sxr 7.78 29 0.27 -0.01 0.0  

ixr 58.10 15 3.87 0.12 1.3  

sxixr, e 181.59 435 0.42 0.42 4.9  

ChatGPT, R1 

and R2 

student (s) 1239.40 29 42.74 0.54 5.9 .61 

item (i) 3013.55 15 200.90 1.93 21.3  

rater (r) 80.59 2 40.29 0.06 0.6  

sxi 7133.16 435 16.40 5.11 56.3  

sxr 89.04 58 1.54 0.03 0.3  

ixr 347.97 30 11.60 0.35 3.9  

sxixr, e 925.07 870 1.06 1.06 11.7  

Note. SS: Sum of Squares, MS: Mean Square, df: degrees of freedom 

According to Table 4, when the student, item, and rater main effects are examined when the raters 

are ChatGPT and R1, ChatGPT and R2, R1, and R2 or ChatGPT, R1, and R2, it is seen that the 

variability related to the item (i) has the highest value among the main effects and explains 20.5%, 

23.1%, 20.1% and 23.1% of the total variance, respectively. This shows that the difficulty levels of the 

items differ from each other. The variances related to students (s) explain 5.9%, 5.8%, 6.1%, 6.1%, 

and 5.9% of the total variance, respectively. This value, which indicates that there is a difference 

between students, is expected to be as high as possible (Brennan, 2001).  In addition, the variance 

related to the main effect of rater (r) explains 1.3% of the total variance when the raters are ChatGPT 

and R1, 0.6% when ChatGPT and R2, and 0.6% when ChatGPT, R1, and R2. Since this value 

expresses inter-rater variability, it is desired to be as close to zero as possible (Brennan, 2001). In this 

respect, when raters are R1 and R2, the variance related to the rater main effect is 0.0%, which meets 

the expectation and is a desired situation. 

When Table 4 is analyzed in terms of student, item, and rater interactions when raters are ChatGPT 
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and R1, ChatGPT and R2, R1 and R2 or ChatGPT, R1 and R2, it is seen that student-item interaction 

(sxi) has the highest value among the interaction effects. Accordingly, the variance related to the 

student-item interaction (sxi) explains 50.3%, 51.9%, 67.6%, and 56.3% of the total variance, 

respectively. Therefore, the difficulty level of the items shows a significant variability according to 

the students. It is seen that the variance related to student-rater interaction (sxr) is quite low (0.4, 0.3, 

0.6) in all rater groups and zero when the raters are R1 and R2. This indicates that the scoring of 

students' responses to the questions did not change from rater to rater. In addition, the variances 

related to item-rater interaction (ixr) correspond to 5.6%, 4.5%, 1.3%, and 3.9% of the total variance, 

respectively. It was determined that this interaction, which shows the change in the scores given to 

the items from rater to rater, had the highest value when the raters were ChatGPT and R1, and the 

lowest value when the raters were R1 and R2. Therefore, it can be said that the raters who differed 

the most from each other in terms of their scoring were ChatGPT and R1 raters, while the raters who 

differed the least were R1 and R2 raters. In addition, the variances related to the student-item-rater 

common effect (sxixr,e), which is also expressed as residual or error variance and which is desired 

to be as close to zero as possible, were calculated as 16%, 13.6%, 4.9%, and 11.7%, respectively. Here, 

the highest value was calculated when the raters were ChatGPT and R1, and the lowest value was 

calculated when the raters were R1 and R2. 

The last column of Table 4 shows the generalizability (G) coefficient calculated when the raters were 

ChatGPT and R1, ChatGPT and R2, R1 and R2, or ChatGPT, R1 and R2. This coefficient, which is an 

indicator of the reliability or generalizability of the scores, takes values between 0.0 and 1.0 

(Shavelson & Webb, 1991). For 30 students, 16 items, and two raters, the G coefficients were 

calculated as .61 (ChatGPT and R1 raters), .59 (ChatGPT and R2 raters), and .58 (R1 and R2 raters), 

respectively, and for three raters, .61 (ChatGPT, R1, and R2 raters). 

 

Discussion and Conclusion 

In the current study, inter-rater reliabilities were determined over the open-ended items scored by 

three raters, ChatGPT and two Literature teachers. At this stage, the raters were grouped in pairs 

and trios (ChatGPT and R1, ChatGPT and R2, R1, and R2, ChatGPT, R1, and R2) and inter-rater 

reliability was determined with the help of correlation, percentage of agreement and the 

Generalizability theory. The results obtained from the analyses were found to support each other in 

terms of the general conclusions reached. 

The correlation values calculated between the raters show that there is a positive and high level 

relationship between the raters (.82 for ChatGPT and R1; .86 for ChatGPT and R2; .94 for R1 and R2). 

In support of this finding, it is seen that high correlations were obtained for inter-rater reliability in 

many studies in the literature (Goodwin, 2001; Goodwin & Goodwin, 1991; Goodwin et al., 1991; 

Güler & Teker, 2015; Öksüzoğlu, 2022; Özşavlı, 2023; Seheryeli, 2018; Wilson et al., 2022). In addition, 

as an important finding of the study, all raters showed excellent positive correlation (1.00) with each 

other in the scoring of the answers given to the short-answer items (item 3, item 7, item 8, and item 

13) whose answers were directly in the text. Moreover, when one of the raters was ChatGPT 

(ChatGPT and R1 or ChatGPT and R2), the lowest inter-rater correlation was calculated for item 1. 

In this item, it is asked to write one of the sub-goals for the given text other than the main goal that 

is clearly stated in the text. Therefore, it can be interpreted that the scoring made by the real raters 
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(R1 and R2) was more compatible with the scoring of the responses for determining the sub-goals 

that were not as clearly stated as the main goal in the text. In addition, as a remarkable finding of 

the study, the correlation between ChatGPT and real raters was higher in item 15, where the lowest 

correlation between real raters (R1 and R2) was observed. When this item was analyzed, it was seen 

that the text used a complex language that reflected the character's inner monologues and thought 

processes and required the reader to think and use imagination. Based on this, it can be interpreted 

that while the differentiation between the real raters increased in the scoring of the items whose 

answers were based on imagination and creativity, ChatGPT's scoring was close to the average of 

the real raters. In addition, all raters gave one and the same score to the 15th item in which the 

answer to the question was stated in the text in a remarkable, short, and clear way. Therefore, it is 

possible to say that the raters showed complete agreement in the short-answer and open-ended 

items whose answer was clearly emphasized in the text. However, it should be noted that the 

correlation used in the calculation of inter-rater reliability does not show the similarities between 

the scorings of two raters or their strictness/generosity since it is calculated independently of the 

mean. Therefore, it may be insufficient in determining inter-rater reliability (Goodwin, 2001). 

As a remarkable finding obtained from the study, it was observed that the scoring made by the real 

raters showed a higher correlation with each other and the percentages of agreement were also 

higher. In addition, it was observed that the lowest percentage of agreement between ChatGPT and 

real raters was calculated for item 2. However, the percentage of agreement between the real raters 

for this item is quite high (90%).  When item 2, which was based on the given text, was examined, it 

was seen that the item was two-stage, and it was asked to write information in the text as an answer 

and then to support the answer with the expressions in the text. Therefore, it can be interpreted that 

the agreement between real raters is higher in the scoring of open-ended items that can be 

characterized as two-stage, while the scoring made by ChatGPT differs from real raters. The most 

significant limitation of the percentage of agreement method, which provides convenience in term0s 

of calculation and interpretation, is that it does not take into account the agreement of the raters that 

occurs by chance (Güler & Teker, 2015). At this point, it can be suggested to use Cohen's Kappa 

statistic (Cohen, 1960), which also takes into account the artificial agreement between raters due to 

chance, in the calculation of the reliability coefficient. 

The Generalizability theory addresses different error sources at the same time and provides detailed 

information. This feature makes the Generalizability theory superior to other methods used in the 

study. In the present study, it is seen that the G coefficients obtained by using the Generalizability 

theory are lower than the correlation values and percentages of agreement (.61 for ChatGPT and R1; 

.59 for ChatGPT and R2; .58 for R1 and R2; .61 for ChatGPT, R1 and R2). However, the fact that no 

significant difference was observed between different rater groups supports the findings obtained 

from other methods used to determine inter-rater reliability. When the analyses conducted within 

the scope of the Generalizability theory are examined, it is seen that important findings were 

reached. When the main effects of student (s), item (i) and rater (r) were analyzed, it was determined 

that the variability related to the item had the highest value among the main effects. Therefore, the 

difficulty levels of the items used in data collection differed from each other. In addition, in line with 

the expectation, it can be said that the main effect for students indicates that students differ from 

each other, albeit slightly, and the main effect for raters indicates that there is no variability among 

raters. It was observed that the variance related to student-item interaction (sxi) explained a large 

portion of the total variance in all rater groups.  Accordingly, the difficulty level of the items shows 
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a significant variability according to the students. According to Güler and Teker (2015), this situation 

is more likely in areas such as mathematics and statistics where students' past learning experiences 

are effective. However, as another striking finding of the study, it was determined that the difficulty 

level of the items in the questions related to students' reading skills also showed a significant 

variability according to the students. This may have been due to the fact that the questions in the 

PISA Reading Skills area are aimed at different cognitive processes such as fluent reading, reading 

comprehension, evaluation, and reflection. The fact that the variance related to student-rater 

interaction (sxr) was quite low in all rater groups and even zero when the raters were R1 and R2 

indicates that the scoring of students' answers to the questions did not change from rater to rater. 

Therefore, it can be concluded that the scores of ChatGPT are similar to the real raters. On the other 

hand, the item-rater interaction (ixr) values obtained can be considered as an indicator that ChatGPT 

as a rater differs from real raters, albeit with small differences. The fact that the highest value of this 

interaction, which shows the change in the scores given to the items from rater to rater, was obtained 

when the raters were ChatGPT and R1, shows that ChatGPT and R1 differed the most in terms of 

scoring the items. In addition, the fact that the item-rater interaction (ixr) took its lowest value when 

the raters were R1 and R2 can be interpreted that the raters who were the most similar in terms of 

scoring the items were the real raters. The findings regarding the variance (residual, error variance) 

related to the student-item-rater common effect (sxixr,e) show that the error variance is higher when 

one of the raters is ChatGPT. This may be due to a non-systematic change between student-item-

rater and/or the interference of unknown factors that do not systematically affect scoring (Güler & 

Teker, 2015). In contrast to this finding, the lowest value of error variance was calculated when the 

raters were R1 and R2. This indicates that it is more appropriate for real raters to score open-ended 

questions compared to ChatGPT. When the calculated G coefficients are examined, it can be said 

that the relative evaluations (e.g. achievement ranking) to be made in line with the scores made will 

have moderate reliability or generalizability. 

Based on all these findings, it can be concluded that the use of more than one method in estimating 

inter-rater reliability can provide more information to the reader about the real situation. The results 

of the current study reveal that there is a similarity and generally high reliability between real raters 

and between ChatGPT and real raters. Accordingly, it can be stated that artificial intelligence-based 

tools can play a potential role in educational assessments. Mizumoto and Eguchi (2023) used 

ChatGPT for automatic text evaluation and found that ChatGPT has a certain level of accuracy and 

reliability, can provide significant support for real raters, and linguistic features can improve the 

accuracy of scoring. The slightly higher reliability among real raters may be an indication that real 

raters are better able to detect some subtle details or subtexts in student responses. 

In practice, educators may be advised to get support from artificial intelligence-based tools such as 

ChatGPT when scoring open-ended items that take a long time to score, especially in crowded 

classes or when time is limited. In this way, faster feedback can be provided and the teaching process 

can be made more effective. In addition, it may be recommended to conduct further research on how 

ChatGPT or similar artificial intelligence-based tools evaluate more complex or abstract responses. 

In addition, larger-scale studies can be conducted to determine how such tools affect the learning 

process and teacher feedback. 
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Açık Uçlu Maddelerin Puanlanmasında ChatGPT ve Gerçek 

Puanlayıcıların Puanlayıcılar Arası Güvenirlik Bakımından İncelenmesi 
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ÖZET MAKALE BİLGİSİ 

Bu araştırmanın amacı, açık uçlu maddelere verilen yanıtlar için yapay zekâ tabanlı 

bir araç olan ChatGPT ve iki gerçek puanlayıcı tarafından puanlama anahtarlarına 

göre yapılan puanlamanın puanlayıcılar arası güvenirlik bakımından incelenmesidir. 

Araştırmanın çalışma grubunu, 2022-2023 eğitim öğretim yılında Eskişehir ilinde 

öğrenim gören 13-15 yaş grubundan 30 öğrenci oluşturmaktadır. Araştırmanın 

verileri, Uluslararası Öğrenci Değerlendirme Programı-PISA Okuma Becerileri 

alanında yayımlanmış örnek sorular arasından seçilen 16 açık uçlu madde yardımıyla 

yüz yüze toplanmıştır. Puanlayıcılar arası güvenirliği belirlemek amacıyla 

korelasyon, uyuşma yüzdesi ve Genellenebilirlik kuramından yararlanılmıştır. 

Korelasyon analizlerinde SPSS 25, uyuşma yüzdesinin analizlerinde Excel ve 

genellenebilirlik kuramı analizlerinde EduG 6.1 programları kullanılmıştır. 

Araştırma sonuçları, puanlayıcılar arasında pozitif yönlü ve yüksek düzeyde bir ilişki 

olduğunu, puanlayıcıların yüksek oranda uyuşma gösterdiğini ve Genellenebilirlik 

kuramı kullanılarak hesaplanan güvenirlik (G) katsayılarının, korelasyon değerleri ve 

uyuşma yüzdelerine kıyasla daha düşük olduğunu göstermiştir. Bunun yanı sıra 

cevabı doğrudan metnin içinde geçen ve kısa cevaplı olan maddelere verilen 

yanıtların puanlanmasında tüm puanlayıcıların birbirleriyle mükemmel pozitif 

korelasyon ve tam uyuşma gösterdiği belirlenmiştir. Ayrıca Genellenebilirlik kuramı 

sonuçlarına göre toplam varyansı ana etkiler arasından en çok maddelerin (m), 

etkileşim etkileri arasından ise en çok öğrenci-madde etkileşiminin (öxm) açıkladığı 

görülmüştür. Sonuçta, uygulamaya dönük olarak eğitimcilere, kalabalık sınıflarda 

veya zamanın kısıtlı olduğu durumlarda özellikle puanlaması uzun zaman alan açık 

uçlu maddeler puanlanırken ChatGPT gibi yapay zekâ tabanlı araçlardan destek 

almaları önerilebilir.  
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Giriş 

Ölçme ve değerlendirme süreçlerinin temel amacı, bireylerin bilgi, beceri ve yeteneklerini doğru bir 

şekilde tespit etmektir. Bu nedenle güvenirlik, bu sürecin temel taşlarından biri olarak kabul 

edilmektedir (Doğan, 2021) ve genel olarak, ölçme sonuçlarının tesadüfî hatalardan arınıklık 

derecesi olarak tanımlanmaktadır (Turgut, 1993). Güvenirliğin düşmesine neden olan hatalar,  

güvenirlik tanımına (kararlılık, tutarlılık, duyarlılık) ya da hata kaynağına (birey, madde, 

puanlayıcı, zaman vb.) göre farklılık gösterebilir (Crocker ve Algina, 1986; Lord ve Novick, 1968). 

Önemli bir hata kaynağı olduğu belirtilen puanlayıcıların, çok sayıda çalışmada puanlayıcılar arası 

güvenirlik kapsamında araştırıldığı görülmektedir (Atılgan, 2005; Bilgen ve Doğan, 2017; Güler ve 

Teker, 2015; Hallgren, 2012; Kan, 2005; Lilford ve diğerleri, 2007; Mancar, 2019; Park ve Kim, 2015; 

Pekin ve diğerleri, 2018). Puanlayıcı güvenirliği, birden fazla puanlayıcının yaptığı puanlamalar 

arasındaki tutarlılığın derecesi olarak tanımlanmaktadır (Aiken, 2000). Dolayısıyla puanlayıcıların 

puanlamaları arasındaki farklılık puanlayıcı kaynaklı bir hatadır ve puanlayıcı güvenirliğinin 

düşmesine neden olmaktadır. Ölçme aracının açık uçlu maddelerden oluştuğu durumlarda, 

puanlamanın objektiflikten uzaklaşması beklenen bir durumdur. Bu nedenle ölçme sonuçlarının 

gerçeği ne kadar yansıttığını ve bu ölçme sonuçlarına dayalı olarak verilen kararların ne kadar 

doğru olduğunu değerlendirmek için farklı puanlayıcıların puanladığı maddeler üzerinden madde 

ve test puanlarının tutarlılığı incelenir (Atılgan ve diğerleri, 2011). Puanlayıcılar arası güvenirliğin 

incelenmesinde kullanılan çok sayıda yöntem (Cohen’s kappa, ağırlıklandırılmış kappa, 

Krippendorf alfa, Kendall uyuşma katsayısı, çok yüzeyli Rasch ölçme modeli vb.) bulunmakla 

birlikte mevcut araştırmada Pearson korelasyon katsayısı, uyuşma yüzdesi ve Genellenebilirlik 

kuramı olmak üzere üç farklı yöntem yardımıyla puanlayıcılar arası güvenirlikler incelenmiştir. 

Alanyazın incelendiğinde puanlayıcılar arası güvenirliği belirlemede uyuşma yüzdesinin (Güler ve 

Teker, 2015; Gümüş ve Arıkan, 2020; Hallgren, 2012; İlhan, 2016; Mancar, 2019) ve korelasyonun 

(Goodwin, 2001; Goodwin ve diğerleri, 1991; Goodwin ve Goodwin, 1991; Kan, 2005) sıklıkla 

kullanıldığı görülmektedir.  Bunun yanı sıra Genellenebilirlik kuramı da çok sayıda araştırmada 

(Atılgan, 2005; Çakıcı Eser ve Gelbal, 2012; Gage ve diğerleri, 2014; Hill ve diğerleri, 2012; Pekin ve 

diğerleri, 2018) kullanılmıştır. 

Pearson korelasyon katsayısı, iki puanlayıcının puanlarının doğrusal ilişkisini başka bir ifadeyle, 

yaptıkları puanlamanın birbirleriyle tutarlılığını gösteren ve puanlayıcılar arası güvenirliğin 

hesaplanmasında sıklıkla kullanılan bir yöntemdir (Baykul, 2000). Uyuşma yüzdesi ise 

puanlayıcıların aynı maddeye aynı puanı vererek uyuşma sağladıkları madde sayısının basit 

yüzdesi olarak tanımlanabilir (Meyer, 1999). Bunların yanı sıra Genellenebilirlik kuramında, hata 

kaynağı olarak birey, madde ve puanlayıcı ana etkilerinin yanı sıra bunların etkileşim etkisi de 

dikkate alınmaktadır. Dolayısıyla hem puanlayıcılardan gelen potansiyel hatalar hem de diğer ana 

etkiler ve etkileşim etkileri Genellenebilirlik kuramıyla incelenebilir. Bu, Genellenebilirlik 

kuramının sağladığı büyük bir avantaj olarak görülmektedir (Brennan, 2001). 

Alanyazında yer alan çalışmalardan farklı olarak mevcut araştırmada, yapay zekâ tabanlı bir araç 

olan ChatGPT, puanlayıcı olarak kullanılmıştır. ChatGPT, “chatbot” olarak bilinen sistemler 

grubuna ait en son gelişmelerdendir. Chatbot’lar, kural tabanlı veya kendi kendine öğrenme (yapay 

zekâ) yöntemleri kullanılarak geliştirilen akıllı sistemler olarak tanımlanmaktadır (OpenAI, 2015). 

ChatGPT’nin, 2022 yılının sonlarında insanların kullanımına sunulmasının ardından eğitimden 

sağlığa kadar pek çok alanda faydalı kullanımı üzerine çalışmalar yapıldığı görülmektedir. 
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Alanyazın incelendiğinde ChatGPT’nin eğitim öğretim sürecinde kullanımına ilişkin çalışmaların 

(Aktay ve diğerleri, 2023; Broutin, 2023; Göktaş, 2023; Grassini, 2023; Lo, 2023; Opera ve diğerleri, 

2023; Zileli, 2023) sayısının gün geçtikçe arttığı görülmektedir. Bu çalışmalarda genel olarak 

ChatGPT’nin eğitimdeki rolü ve kullanımı, uzaktan eğitim sınavlarında kullanımı ve dil eğitiminde 

kullanımı araştırılmıştır. Bunların yanı sıra Mizumoto ve Eguchi (2023) tarafından yapılan 

araştırmada ChatGPT, otomatik metin değerlendirmesi yapmak ve yapılan değerlendirmenin 

güvenirliğini ve doğruluğunu değerlendirmek için kullanılmıştır. Araştırmanın sonucunda, 

ChatGPT’nin gerçek değerlendiricilere önemli ölçüde destek sağlayabileceğine vurgu yapılmıştır.  

Mevcut araştırmada ise bu araştırmalardan farklı olarak ChatGPT ile açık uçlu maddeler 

puanlanmış ve bu puanlamalar ile iki Edebiyat öğretmeninin yaptığı puanlamalar üzerinden 

puanlayıcılar arası güvenirlikler incelenmiştir. Araştırmanın bu yönüyle alanyazına katkı 

sağlayacağı söylenebilir. Bunun yanı sıra mevcut araştırmanın hem teknolojinin eğitsel 

değerlendirme sürecindeki potansiyeline hem de yapay zekâ tabanlı bir araç olan ChatGPT'nin 

kullanımına yönelik eğitimcilere fikir verebilmesi bakımından önemli olduğu düşünülmektedir.  

Mevcut araştırmanın amacı, açık uçlu maddelere verilen yanıtlar için yapay zekâ tabanlı bir araç 

olan ChatGPT ve iki gerçek puanlayıcı tarafından puanlama anahtarlarına göre yapılan 

puanlamanın puanlayıcılar arası güvenirlik bakımından incelenmesidir. Araştırmanın bu temel 

amacı doğrultusunda üç alt problem belirlenmiştir. 

Açık uçlu maddelerin puanlanmasında, ChatGPT ve Edebiyat öğretmeni olan iki gerçek 

puanlayıcının verdiği puanlar için, 

1. Puanlayıcılar arasındaki korelasyona göre puanlayıcılar arası güvenirlik nasıldır? 

2. Puanlayıcılar arasındaki uyuşma yüzdesine göre puanlayıcılar arası güvenirlik nasıldır? 

3. Genellenebilirlik kuramına göre puanlayıcılar arası güvenirlik nasıldır? 

 

Yöntem  

Araştırmanın Modeli  

Bu araştırma, iki gerçek puanlayıcı ve bir yapay zekâ tabanlı aracın puanladığı açık uçlu maddeler 

için çeşitli yöntemlerle hesaplanan puanlayıcılar arası güvenirlik katsayılarının incelenmesine 

yönelik olduğundan betimsel araştırma özelliği taşımaktadır. Betimsel araştırmalarda ele alınan 

durumun olabildiğince tam, ayrıntılı ve dikkatli bir şekilde açıklanması amaçlanmaktadır 

(Büyüköztürk ve diğerleri, 2011). 

Çalışma Grubu  

Bu araştırmanın çalışma grubunu, 2022-2023 eğitim öğretim yılında Eskişehir ilinde bir devlet 

okulunda öğrenim gören 13-15 yaş grubundaki öğrenciler arasından tamamen gönüllülük esasına 

göre seçilen 30 öğrenci oluşturmaktadır. 30 öğrencinin, 16 açık uçlu maddeye verdikleri yanıtlar üç 

puanlayıcı tarafından puanlanmıştır. Puanlayıcı grubunu ise yapay zekâ tabanlı bir araç olan 

ChatGPT’nin GPT-4.0 lisanslı versiyonu ve farklı kurumlarda 8 ve 10 yıldır görev yapmakta olan 

gönüllü iki Edebiyat öğretmeni oluşturmaktadır. 
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Verilerin Toplanması  

Bu çalışma, Tokat Gaziosmanpaşa Üniversitesi Sosyal ve Beşerî Bilimler Araştırmaları Etik 

Kurulu’nun 13.06.2023 tarih ve 10.15 sayılı onayı ile gerçekleştirilmiştir. Araştırmanın verileri, 

Uluslararası Öğrenci Değerlendirme Programı-PISA Okuma Becerileri alanında yayımlanmış örnek 

sorular arasından seçilen ve Ek-1’de sunulan 16 açık uçlu madde yardımıyla yüz yüze toplanmıştır. 

Maddelerden toplamda alınabilecek en yüksek puan 100 olarak belirlenmiştir. Oluşturulan soru 

formunda yer alan açık uçlu maddelere öğrencilerin verdikleri yanıtlar, yapay zekâ tabanlı bir araç 

olan ChatGPT ve Puanlayıcı 1 (P1), Puanlayıcı 2 (P2) olarak iki gönüllü Edebiyat öğretmeni 

tarafından puanlanmıştır. Puanlamada, seçilen PISA soruları için yayımlanmış olan puanlama 

kriterleri doğrultusunda araştırmacı tarafından oluşturulan bir bütüncül dereceli puanlama 

anahtarı kullanılmıştır. Böylece araştırmada kullanılan veri seti, puanlayıcıların birbirinden 

bağımsız şekilde her bir öğrencinin 16 maddeye verdiği yanıtları puanlamasıyla elde edilmiştir. 

Puanlayıcıların her bir soruya verdikleri toplam puanlar üzerinden hesaplanan betimsel istatistikler 

Tablo 1’de sunulmuştur. 

Tablo 1 

ChatGPT, P1 ve P2 Tarafından Yapılan Puanlamaların Betimsel İstatistikleri 

Puanlayıcı N Minimum Maksimum Ortalama Standart Sapma Çarpıklık Basıklık 

ChatGPT 16 5 225 98.88 55.20 .429 .485 

P1 16 5 150 82.19 41.41 -.115 -.581 

P2 16 5 150 86.31 44.29 -.202 -.921 

Tablo 1’e göre her bir maddeye verilen toplam puanlar bakımından ChatGPT, diğer iki puanlayıcıya 

kıyasla daha yüksek bir ortalamaya sahiptir (𝑋̅= 98.88; SS= 55.20). Çarpıklık ve basıklık değerlerinin 

ise  [-1.5, +1.5] aralığında olduğu görülmektedir. Buna göre yapılan puanlamaların normal dağılım 

gösterdiği (Tabachnick ve Fidell, 2014) söylenebilir. 

Verilerin Analizi     

Mevcut araştırmada, her bir öğrencinin 16 maddeye verdiği yanıtları puanlayan puanlayıcılar 

arasındaki puanlama güvenirliğini belirlemek amacıyla korelasyon, uyuşma yüzdesi ve 

Genellenebilirlik kuramından yararlanılmıştır. Bunlardan korelasyon analizlerinde SPSS 25, 

uyuşma yüzdesi analizlerinde Excel ve Genellenebilirlik kuramı analizlerinde EduG 6.1 programları 

kullanılmıştır.  

Pearson korelasyon katsayısının, verilerin en az eşit aralık ölçek düzeyinde olması ve normal 

dağılım göstermesi gibi varsayımları bulunmaktadır. Ayrıca .30’dan küçük olan korelasyon 

değerleri iki değişken arasındaki düşük ilişkiyi, .30 ile .70 arasındaki değerler orta ve .70’ten büyük 

olan değerler ise yüksek ilişkiyi göstermektedir (Büyüköztürk ve diğerleri, 2011). Araştırma verileri 

sürekli olduğu için Pearson korelasyon katsayısı tercih edilmiş ve puanlayıcılar arası korelasyonlar 

ikili kombinasyonlar halinde hesaplanmıştır.  Ancak bu yöntem puanlayıcıların uyuşma yüzdeleri 

ve puanlayıcılar arasındaki varyansla ilgili bilgi içermemektedir (Güler ve Teker, 2015; Şencan, 

2005).  

Uyuşma yüzdesi, ikili kombinasyonlar halinde puanlayıcıların aynı maddeye aynı puanı verme 

yüzdeleri olarak hesaplanmıştır. Tüm ölçek düzeyindeki veriler için kullanılabilen hesaplama ve 
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yorumlama kolaylığı sunan bir yöntemdir. Ancak puanlayıcıların yaptıkları puanlamalar arasındaki 

şansa bağlı veya tesadüfi uyuşmaları göz ardı ediyor olması yöntemin önemli bir sınırlılığıdır 

(Goodwin, 2001). Puanlayıcılar arası güvenirliğin var olduğundan bahsedebilmek için uyuşma 

yüzdesinin %75’in üzerinde olması gerekmektedir. (Şencan, 2005).  

Puanlayıcılar arası güvenirliğin belirlenmesinde kullanılan bir diğer yöntem olan Genellenebilirlik 

kuramı analizlerinde ise çalışmanın ölçme objesi öğrenciler (ö) olarak yüzeyler ise maddeler (m) ve 

puanlayıcılar (p) olarak belirlenmiştir. Analizler tümüyle çaprazlanmış tesadüfi desen (öxmxp) 

üzerinden yürütülmüştür. Karşılaştırma yapabilmek amacıyla analizler, puanlayıcıların ikili 

kombinasyonları ve üç puanlayıcının tamamı üzerinden tekrarlanmış ve karşılaştırmalar 

yapılmıştır. 

 

Bulgular  

Mevcut araştırmada yapay zekâ tabanlı bir araç olan ChatGPT ve iki Edebiyat öğretmenin 16 açık 

uçlu soruya ilişkin öğrenci yanıtlarına verdikleri puanlar üzerinden hesaplanan Pearson korelasyon 

katsayısı değerleri Tablo 2’de verilmiştir. 

Tablo 2 

Korelasyon Katsayısı Aracılığıyla Puanlayıcılar Arası Güvenirlikler 

Madde ChatGPT ile P1 arası 

korelasyon 

ChatGPT ile P2 arası 

korelasyon 

P1 ile P2 arası korelasyon 

1 .47* .51* .93* 

2 .70* .74* .90* 

3 1.00* 1.00* 1.000* 

4 .62* .62* 1.000* 

5 a a a 

6 .66* .66 1.00* 

7 1.00* 1.00* 1.00* 

8 1.00* 1.00* 1.00* 

9 .84* .84* 1.00* 

10 .72* .74* .92* 

11 .84* .84* 1.000* 

12 .94* .94* 1.000* 

13 1.00* 1.00* 1.000* 

14 .94* .94* 1.000* 

15 .81* .94* .76* 

16 .87* .94* .93* 

Test .82* .86* .94* 

Not. a Değişkenlerden en az biri sabit olduğu için hesaplanamaz.  

*p< .001 

Tablo 2 incelendiğinde, ChatGPT ile P1, ChatGPT ile P2 ve P1 ile P2 arasında 3. madde, 7. madde, 8. 

madde ve 13. maddede mükemmel pozitif korelasyon (1.00) olduğu görülmektedir. Ayrıca sırasıyla 

ChatGPT ile P1 ve ChatGPT ile P2 arasındaki en düşük korelasyonlar .47 ve .51 olarak 1. madde için 

hesaplanmıştır. P1 ile P2 arasındaki en düşük korelasyon 15. maddede  (.76) gözlenmektedir. 
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Dolayısıyla puanlayıcılar arası uyuma yönelik olarak hesaplanan korelasyon değerlerinin 

maddeden maddeye değiştiği söylenebilir. Hesaplanan korelasyon değerlerine göre P1 ile P2’nin 

yaptıkları puanlamalar bakımından tüm maddelerde yüksek korelasyon gösterdikleri söylenebilir. 

ChatGPT ile P1 ve ChatGPT ile P2 arasındaki korelasyon değerlerine göre ise sadece 1. madde, 4. 

madde ve 6. maddede orta düzeyde bir ilişkinin olduğu, diğer maddelerdeki ilişkinin ise oldukça 

yüksek olduğu görülmektedir. Bunun yanı sıra 5. maddeye tüm puanlayıcılar aynı puanı verdiği 

için puanlayıcılar arası korelasyonlar hesaplanamamıştır. Ayrıca puanlayıcıların maddelere verdiği 

puanların ortalamaları arasında da (.82, .86 ve .94) yüksek ilişkiler olduğu tespit edilmiştir.  

Puanlayıcılar arası uyuşma yüzdeleri Tablo 3’te sunulmuştur. 

Tablo 3 

Uyuşma Yüzdesi Aracılığıyla Puanlayıcılar Arası Güvenirlikler 

Madde 

 

ChatGPT ile P1 arası uyuşma 

yüzdesi 

ChatGPT ile P2 arası 

uyuşma yüzdesi 

P1 ile P2 arası uyuşma 

yüzdesi 

1 50.00 53.33 90.00 

2 36.67 26.67 90.00 

3 100.00 100.00 100.00 

4 80.00 80.00 100.00 

5 100.00 100.00 100.00 

6 80.00 80.00 100.00 

7 100.00 100.00 100.00 

8 100.00 100.00 100.00 

9 63.33 63.33 100.00 

10 73.33 76.67 96.67 

11 93.33 93.33 100.00 

12 96.67 96.67 100.00 

13 100.00 100.00 100.00 

14 96.67 96.67 100.00 

15 53.33 93.33 53.33 

16 93.33 96.67 96.67 

Ortalama 82.29 84.79 95.42 

Standart Sapma 21.04 21.08 11.73 

Tablo 3’te yer alan ikinci, üçüncü ve dördüncü sütunlarda, her iki puanlayıcının da aynı puanı 

verdiği maddelerin yüzdeleri görülmektedir. Buna göre Tablo 2’de sunulan verilere paralel olarak 

3. madde, 5. madde, 7. madde, 8. madde ve 13. maddede ChatGPT ile P1, ChatGPT ile P2 ve P1 ile 

P2 aynı maddelere aynı puanı vermiştir. Araştırmadan elde edilen dikkat çekici bir bulgu olarak, 

puanlayıcılardan birinin ChatGPT olduğu durumlarda 2. madde için P1 ile uyuşma yüzdesinin 

yaklaşık %37 olduğu, P2 ile uyuşma yüzdesi ise yaklaşık %27 olduğu görülmektedir. Aynı soruda 

P1 ile P2’nin uyuşması ise %90 olarak hesaplanmıştır. Buna göre puanlayıcılar arası uyuşma 

yüzdelerinin maddeden maddeye değiştiği söylenebilir. Ayrıca, uyuşma yüzdesi ortalaması 

ChatGPT ile P1, ChatGPT ile P2 ve P1 ile P2 için sırasıyla 82.29 (SS= 21.04), 84.79 (SS= 21.08) ve 95.42 

(SS= 11.73) olarak hesaplanmıştır.  

Puanlayıcılar arası güvenirliğin belirlenmesinde Genellenebilirlik kuramından da yararlanılmıştır. 

Diğer yaklaşımlardaki hata kaynağı sadece puanlayıcıların puanları arasındaki farklılaşma iken 

Genellenebilirlik kuramında farklı hata kaynakları aynı anda ele alınmaktadır. Bu hata kaynakları 

mevcut araştırma için madde (m), puanlayıcı (p), öğrenci-madde etkileşimi (öxm), öğrenci-puanlayıcı 
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etkileşimi (öxp), madde-puanlayıcı etkileşimi (mxp) ve öğrenci-madde-puanlayıcı etkileşimi (öxmxp) 

olarak sıralanabilir. Puanlayıcıların ikili kombinasyonları ve üç puanlayıcı için yapılan analizlerden 

elde edilen varyans analizi sonuçları ve kestirilen varyans bileşenleri Tablo 4’te sunulmuştur. 

Tablo 4 

Varyans Analizi Sonuçları ve Kestirilen Varyans Bileşenleri 

Puanlayıcılar Varyans 

Kaynağı 

KT sd KO Kestirilen 

Varyans 

Bileşeni 

Varyans 

Yüzdesi 

(%) 

G 

Katsayısı 

ChatGPT ve 

P1 

öğrenci (ö) 847.11 29 29.21 0.55 5.9 .61 

madde (m) 2124.38 15 141.63 1.92 20.5  

puanlayıcı (p) 74.26 1 74.26 0.12 1.3  

öxm 4735.71 435 10.89 4.69 50.3  

öxp 60.90 29 2.10 0.04 0.4  

mxp 256.36 15 17.09 0.52 5.6  

öxmxp, e 651.99 435 1.50 1.50 16.0  

ChatGPT ve 

P2 

öğrenci (ö) 848.29 29 29.25 0.54 5.8 .59 

madde (m) 2296.81 15 153.12 2.16 23.1  

puanlayıcı (p) 42.08 1 42.08 0.06 0.6  

öxm 4780.22 435 10.99 4.86 51.9  

öxp 64.88 29 2.24 0.06 0.6  

mxp 207.50 15 13.83 0.42 4.5  

öxmxp, e 554.03 435 1.27 1.27 13.6  

P1 ve P2 öğrenci (ö) 827.92 29 28.55 0.52 6.1 .58 

madde (m) 1779.90 15 118.66 1.72 20.1  

puanlayıcı (p) 4.54 1 4.54 0.00 0.0  

öxm 5212.91 435 11.98 5.78 67.6  

öxp 7.78 29 0.27 -0.01 0.0  

mxp 58.10 15 3.87 0.12 1.3  

öxmxp, e 181.59 435 0.42 0.42 4.9  

ChatGPT, P1 

ve P2 

öğrenci (ö) 1239.40 29 42.74 0.54 5.9 .61 

madde (m) 3013.55 15 200.90 1.93 21.3  

puanlayıcı (p) 80.59 2 40.29 0.06 0.6  

öxm 7133.16 435 16.40 5.11 56.3  

öxp 89.04 58 1.54 0.03 0.3  

mxp 347.97 30 11.60 0.35 3.9  

öxmxp, e 925.07 870 1.06 1.06 11.7  

Not. KT: kareler toplamı, KO: kareler ortalaması, sd: serbestlik derecesi 

Tablo 4’e göre puanlayıcılar ChatGPT ve P1 olduğunda,  ChatGPT ve P2 olduğunda, P1 ve P2 

olduğunda veya ChatGPT, P1 ve P2 olduğunda öğrenci, madde ve puanlayıcı ana etkileri 

incelendiğinde maddeye (m) ilişkin değişkenliğin ana etkiler içinde en yüksek değere sahip olduğu 

ve toplam varyansın sırasıyla %20.5’ini, %23.1’ini, %20.1’ini ve %23.1’ini açıkladığı görülmektedir. 

Bu durum maddelerin güçlük düzeylerinin birbirinden farklılaştığını göstermektedir. Öğrencilere 

(ö) ilişkin varyanslar ise toplam varyansın sırasıyla %5.9’unu %5.8’ini, %6.1’ini %5.9’unu 

açıklamaktadır. Öğrenciler arasında farklılığın bulunduğunu gösteren bu değerin olabildiğince 

yüksek olması beklenmektedir (Brennan, 2001).  Bunun yanı sıra puanlayıcı (p) ana etkisine ilişkin 

varyans ise puanlayıcılar ChatGPT ve P1 olduğunda toplam varyansın %1.3’ünü , ChatGPT ve P2 

olduğunda %0.6’sını,  ChatGPT, P1 ve P2 olduğunda yine %0.6’sını açıklamaktadır. Bu değer 
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puanlayıcılar arası değişkenliği ifade ettiğinden mümkün olduğu kadar sıfıra yakın çıkması 

istenmektedir (Brennan, 2001). Bu bakımdan puanlayıcılar P1 ve P2 olduğunda puanlayıcı ana 

etkisine ilişkin varyansın %0.0 olması beklentiyi karşılayan, istenen bir durumdur. 

Tablo 4, puanlayıcılar ChatGPT ve P1 olduğunda,  ChatGPT ve P2 olduğunda, P1 ve P2 olduğunda 

veya ChatGPT, P1 ve P2 olduğunda öğrenci, madde ve puanlayıcı etkileşimleri bakımından 

incelendiğinde, öğrenci-madde etkileşiminin (öxm) etkileşim etkileri içinde en yüksek değere sahip 

olduğu görülmektedir. Buna göre öğrenci-madde etkileşimine (öxm) ilişkin varyans, toplam 

varyansın sırasıyla %50.3’ünü, %51.9’unu, %67.6’sını ve %56.3’ünü açıklamaktadır. Dolayısıyla 

maddelerin güçlük düzeyi öğrencilere göre önemli bir değişkenlik göstermektedir. Öğrenci-

puanlayıcı etkileşimine (öxp) ilişkin varyansın ise tüm puanlayıcı gruplarında oldukça düşük (0.4, 

0.3, 0.6) olduğu, puanlayıcılar P1 ve P2 olduğunda ise sıfır olduğu görülmektedir. Bu durum, 

öğrencilerin sorulara verdikleri yanıtlar için yapılan puanlamaların puanlayıcıdan puanlayıcıya 

değişmediğine işaret etmektedir. Bunun yanı sıra madde-puanlayıcı etkileşimine (mxp) ilişkin 

varyanslar toplam varyansın sırasıyla %5.6’lık, %4.5’lik, %1.3’lük ve %3.9’luk kısmına karşılık 

gelmektedir. Maddelere verilen puanların puanlayıcıdan puanlayıcıya değişimini gösteren bu 

etkileşimin en yüksek değerini puanlayıcılar ChatGPT ve P1 olduğunda aldığı, en düşük değerini 

ise puanlayıcılar P1 ve P2 olduğunda aldığı belirlenmiştir. Dolayısıyla yaptıkları puanlama 

bakımından birbirinden en çok farklılaşan puanlayıcıların ChatGPT ve P1 puanlayıcıları olduğu, en 

az farklılaşan puanlayıcıların ise P1 ve P2 puanlayıcıları olduğu söylenebilir. Bunların yanı sıra artık 

(residual) veya hata varyansı olarak da ifade edilen ve mümkün olduğunca sıfıra yakın çıkması 

istenen öğrenci-madde-puanlayıcı ortak etkisine (öxmxp,e) ilişkin varyanslar sırasıyla %16, %13,6, 

%4.9 ve %11.7 olarak hesaplanmıştır. Burada en yüksek değerin puanlayıcılar ChatGPT ve P1 

olduğunda, en düşük değerin ise puanlayıcılar P1 ve P2 olduğunda hesaplandığı görülmektedir.  

Tablo 4’ün son sütununda puanlayıcılar ChatGPT ve P1 iken,  ChatGPT ve P2 iken, P1 ve P2 iken 

veya ChatGPT, P1 ve P2 iken hesaplanmış olan genellenebilirlik (G) katsayısı yer almaktadır. 

Puanların güvenirlik veya genellenebilirlik düzeyinin göstergesi olan bu katsayı 0.0 ile 1.0 arasında 

değerler almaktadır (Shavelson ve Webb, 1991). 30 öğrenci, 16 madde ve iki puanlayıcı için G 

katsayıları sırasıyla .61 (ChatGPT ve P1 puanlayıcıları),  .59 (ChatGPT ve P2 puanlayıcıları) ve .58 

(P1 ve P2 puanlayıcıları) olarak, üç puanlayıcı içinse .61 (ChatGPT, P1 ve P2 puanlayıcıları) gibi 

diğerlerine yakın bir değer olarak hesaplanmıştır. 

 

Tartışma ve Sonuç  

Mevcut araştırmada biri yapay zekâ tabanlı bir araç olan ChatGPT diğer ikisi Edebiyat öğretmeni 

olan üç puanlayıcının puanladıkları açık uçlu maddeler üzerinden puanlayıcılar arası güvenirlikler 

belirlenmiştir. Bu aşamada, puanlayıcılar ikili ve üçlü olarak gruplanmış (ChatGPT ve P1 olarak,  

ChatGPT ve P2 olarak, P1 ve P2 olarak, ChatGPT, P1 ve P2 olarak) ve puanlayıcılar arası güvenirlik; 

korelasyon, uyuşma yüzdesi ve Genellenebilirlik kuramı yardımıyla belirlenmiştir. Analizlerden 

elde edilen sonuçların, ulaşılan genel çıkarımlar noktasında birbirini destekler nitelikte olduğu 

görülmüştür. 

Puanlayıcılar arasında hesaplanan korelasyon değerleri, puanlayıcılar arasında pozitif yönlü ve 

yüksek düzeyde (ChatGPT ve P1 için .82; ChatGPT ve P2 için .86; P1 ve P2 için .94) bir ilişki 

olduğunu göstermektedir. Bu bulguyu destekler nitelikte, alanyazındaki pek çok araştırmada da 
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puanlayıcılar arası güvenirliğe yönelik olarak yüksek korelasyonlar elde edildiği görülmektedir 

(Goodwin, 2001; Goodwin ve Goodwin, 1991; Goodwin ve diğerleri, 1991; Güler ve Teker, 2015; 

Öksüzoğlu, 2022; Özşavlı, 2023; Seheryeli, 2018; Wilson ve diğerleri, 2022). Bunun yanı sıra 

araştırmadan elde edilen önemli bir bulgu olarak, cevabı doğrudan metnin içinde geçen ve kısa 

cevaplı olan maddelere (3. madde, 7. madde, 8. madde ve 13. madde) verilen yanıtların 

puanlanmasında tüm puanlayıcılar birbirleriyle mükemmel pozitif korelasyon (1.00) göstermiştir. 

Ayrıca, puanlayıcılardan biri ChatGPT olduğunda (ChatGPT ve P1 veya ChatGPT ve P2), 

puanlayıcılar arası en düşük korelasyon 1. madde için hesaplanmıştır. Bu maddede, verilen metne 

yönelik olarak metinde net olarak belirtilen ana amaç dışındaki alt amaçlardan birinin yazılması 

istenmektedir. Dolayısıyla metinde ana amaç kadar net belirtilmeyen alt amaçların belirlenmesine 

yönelik yanıtların puanlanmasında gerçek puanlayıcıların (P1 ve P2) yaptığı puanlamaların daha 

uyumlu olduğu yorumu yapılabilir. Bunun yanı sıra araştırmanın dikkat çekici bir bulgusu olarak, 

gerçek puanlayıcılar (P1 ve P2) arasındaki en düşük korelasyonun gözlendiği 15. maddede, 

ChatGPT ile gerçek puanlayıcılar arasındaki korelasyon daha yüksek hesaplanmıştır. Bu madde 

incelendiğinde, verilen metinde, karakterin içsel monologlarını ve düşünce süreçlerini yansıtan, 

okuyucunun düşünmesini ve hayal gücünü kullanmasını gerektiren karmaşık bir dil kullanıldığı 

görülmüştür. Buradan yola çıkarak, yanıtı hayal gücü ve yaratıcılığa dayanan maddelerin 

puanlanmasında gerçek puanlayıcılar arasındaki farklılaşma artarken ChatGPT’nin yaptığı 

puanlamanın gerçek puanlayıcıların ortalamasına yakın bir puanlama yaptığı yorumu yapılabilir. 

Ayrıca sorulan sorunun yanıtının verilen metinde dikkat çekici, kısa ve net olarak belirtildiği 

görülen 15. maddeye tüm puanlayıcılar tek ve aynı puanı vermiştir. Dolayısıyla kısa cevaplı ve 

cevabı metinde net olarak vurgulanan açık uçlu maddelerde puanlayıcıların tam uyum gösterdiğini 

de söylemek mümkündür. Ancak şunu belirtmek gerekir ki, puanlayıcılar arasındaki güvenirliğin 

hesaplanmasında kullanılan korelasyon, ortalamadan bağımsız olarak hesaplandığından iki 

puanlayıcının puanlamaları arasındaki benzerlikleri veya katılık/cömertlik durumlarını göstermez. 

Bu nedenle puanlayıcılar arası güvenirliğin belirlenmesinde yetersiz kalabilir (Goodwin, 2001). 

Araştırmadan elde edilen dikkat çekici bir bulgu olarak, gerçek puanlayıcıların yaptığı 

puanlamaların birbiriyle daha yüksek ilişki gösterdiği ve uyuşma yüzdelerinin de daha yüksek 

olduğu görülmüştür. Bunun yanı sıra ChatGPT ile gerçek puanlayıcılar arasındaki en düşük 

uyuşma yüzdesinin 2. madde için hesaplandığı görülmüştür. Ancak bu madde için gerçek 

puanlayıcılar arası uyuşma yüzdesi (%90) oldukça yüksektir.  Verilen metne dayalı olan 2. madde 

incelendiğinde,  maddenin iki aşamalı olduğu, yanıt olarak metinde yer alan bir bilginin 

yazılmasının ardından verilen yanıtın metindeki ifadelerle desteklenmesinin istendiği görülmüştür. 

Dolayısıyla iki aşamalı olarak nitelendirilebilecek açık uçlu maddelerin puanlamasında gerçek 

puanlayıcılar arasındaki uyumun daha yüksek olduğu, ChatGPT’nin yaptığı puanlamanın ise 

gerçek puanlayıcılardan farklılaştığı yorumu yapılabilir. Hesaplama ve yorumlama bakımından 

kolaylık sağlayan uyuşma yüzdesi yöntemin en büyük sınırlılığı, puanlayıcıların tesadüfen/şansla 

ortaya çıkan uyumunu dikkate almamasıdır (Güler ve Teker, 2015). Bu noktada güvenirlik 

katsayısının hesaplanmasında, puanlayıcılar arası şansa bağlı yapay uyumu da dikkate alan 

Cohen’s Kappa istatistiğinin (Cohen, 1960) kullanılması önerilebilir. 

Genellenebilirlik kuramı, farklı hata kaynaklarını aynı anda ele almakta ve ayrıntılı bilgiler 

sunmaktadır. Bu özelliği, Genellenebilirlik kuramını araştırmada kullanılan diğer yöntemlerden 

daha üstün kılmaktadır. Mevcut araştırmada Genellenebilirlik kuramı kullanılarak elde edilen G 

katsayılarının, korelasyon değerleri ve uyuşma yüzdelerine kıyasla daha düşük (ChatGPT ve P1 için 
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.61; ChatGPT ve P2 için .59; P1 ve P2 için .58; ChatGPT, P1 ve P2 için .61) olduğu görülmektedir. 

Ancak farklı puanlayıcı grupları arasında ciddi bir farklılığın gözlenmemesi, puanlayıcılar arası 

güvenirliği belirlemek için kullanılan diğer yöntemlerden elde edilen bulguları destekler 

niteliktedir. Genellenebilirlik kuramı kapsamında yapılan analizler incelendiğinde önemli 

bulgulara ulaşıldığı görülmektedir. Öğrenci (ö), madde (m) ve puanlayıcı (p) ana etkileri 

incelendiğinde, maddeye ilişkin değişkenliğin, ana etkiler içinde en yüksek değere sahip olduğu ve 

dolayısıyla da veri toplamada kullanılan maddelerin güçlük düzeylerinin birbirinden farklılaştığı 

belirlenmiştir. Bunun yanı sıra beklentiye uygun olarak, öğrencilere ilişkin ana etkinin öğrencilerin 

birbirinden az miktarda da olsa farklılaştığına, puanlayıcılara ilişkin ana etkinin ise puanlayıcılar 

arasında değişkenliğin bulunmadığına işaret ettiği söylenebilir. Öğrenci-madde etkileşimine (öxm) 

ilişkin varyansın tüm puanlayıcı gruplarında toplam varyansın büyük bir kısmını açıkladığı 

görülmüştür.  Buna göre maddelerin güçlük düzeyi öğrencilere göre önemli bir değişkenlik 

göstermektedir. Güler ve Teker’e (2015) göre bu durum, matematik ve istatistik gibi öğrencilerin 

geçmiş öğrenme yaşantılarının etkili olduğu alanlarda daha olasıdır. Ancak araştırmanın dikkat 

çeken bir diğer bulgusu olarak, öğrencilerin okuma becerilerine yönelik olan sorularda da 

maddelerin güçlük düzeyinin öğrencilere göre önemli bir değişkenlik gösterdiği belirlenmiştir. Bu 

durum, PISA Okuma Becerileri alanındaki soruların akıcı okuma, okuduğunu anlama, 

değerlendirme ve derinlemesine düşünme gibi farklı bilişsel süreçlere yönelik olmasından 

kaynaklanmış olabilir. Öğrenci-puanlayıcı etkileşimine (öxp) ilişkin varyansın tüm puanlayıcı 

gruplarında oldukça düşük olması ve hatta, puanlayıcılar P1 ve P2 olduğunda sıfır olması 

öğrencilerin sorulara verdikleri yanıtlar için yapılan puanlamaların puanlayıcıdan puanlayıcıya 

değişmediğine işaret etmektedir. Dolayısıyla ChatGPT’nin de gerçek puanlayıcılara benzer 

özelliklerde puanlamalar yaptığı sonucuna varılabilir. Buna karşılık elde edilen madde-puanlayıcı 

etkileşimi (mxp) değerleri,  ChatGPT’nin puanlayıcı olarak gerçek puanlayıcılardan küçük farklarla 

da olsa ayrıştığının bir göstergesi olarak değerlendirilebilir. Maddelere verilen puanların 

puanlayıcıdan puanlayıcıya değişimini gösteren bu etkileşimin en yüksek değerini puanlayıcılar 

ChatGPT ve P1 olduğunda almış olması, maddeleri puanlama bakımından en çok ChatGPT ve P1’in 

birbirinden farklılaştığını göstermektedir. Bunun yanı sıra madde-puanlayıcı etkileşiminin (mxp) en 

düşük değerini puanlayıcılar P1 ve P2 olduğunda almış olması ise maddeleri puanlama bakımından 

en çok benzeşen puanlayıcıların gerçek puanlayıcılar olduğu şeklinde yorumlanabilir. Öğrenci-

madde-puanlayıcı ortak etkisine (öxmxp,e) ilişkin varyansa (artık, hata varyansı) yönelik bulgular, 

puanlayıcılardan birinin ChatGPT olması durumunda hata varyansının daha yüksek olduğunu 

göstermektedir. Bunun nedeni, öğrenci-madde-puanlayıcı arasında sistematik olmayan bir değişim 

ve/veya ölçmeye bilinmeyen ve puanlamayı sistematik olarak etkilemeyen faktörlerin karışması 

olabilir (Güler ve Teker, 2015). Elde edilen bu bulguya karşılık hata varyansının en düşük değeri 

puanlayıcılar P1 ve P2 olduğunda hesaplanmıştır. Bu durum açık uçlu soruların puanlanmasında, 

puanlamayı ChatGPT’ye kıyasla gerçek puanlayıcıların yapmasının daha uygun olduğuna işaret 

etmektedir. Hesaplanan G katsayıları incelendiğine ise yapılan puanlamalar doğrultusunda 

gerçekleştirilecek bağıl değerlendirmelerin (örneğin başarı sıralaması), orta düzeyde güvenirlik 

veya genellenebilirliğe sahip olacağı söylenebilir. 

Araştırmadan elde edilen tüm bu bulgulardan yola çıkarak, puanlayıcılar arası güvenirlik 

kestirilirken birden fazla yöntemin kullanılmasının, gerçek durumla ilgili okuyucuya daha fazla 

bilgi verebileceği yorumu yapılabilir. Mevcut araştırmanın sonuçları, gerçek puanlayıcılar arasında 

ve ChatGPT ile gerçek puanlayıcılar arasında benzerlik ve genellikle yüksek bir güvenirlik 

olduğunu ortaya koymaktadır. Buna göre yapay zekâ tabanlı araçların eğitsel değerlendirmelerde 
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potansiyel bir rol oynayabileceği söylenebilir. Mizumoto ve Eguchi (2023) tarafından yapılan 

araştırmada otomatik metin değerlendirmesi için ChatGPT kullanılmış ve araştırma sonucunda, 

mevcut araştırmanın sonuçlarını destekler nitelikte, ChatGPT’nin belirli bir düzeyde doğruluk ve 

güvenirliğe sahip olduğu, gerçek değerlendiriciler için önemli bir destek sağlayabileceği ve 

dilbilimsel özelliklerin puanlamanın doğruluğunu artırabileceği ifade edilmiştir. Gerçek 

puanlayıcılar arasındaki güvenirliğin biraz daha yüksek olması, gerçek puanlayıcıların öğrenci 

yanıtlarına ilişkin bazı ince ayrıntıları veya alt metinleri daha iyi tespit edebildiklerinin bir 

göstergesi olabilir. 

Uygulamaya dönük olarak eğitimcilere, kalabalık sınıflarda veya zamanın kısıtlı olduğu 

durumlarda özellikle puanlaması uzun zaman alan açık uçlu maddeler puanlanırken ChatGPT gibi 

yapay zekâ tabanlı araçlardan destek almaları önerilebilir. Bu sayede daha hızlı geri bildirimler 

sağlanıp öğretim süreci daha etkili hale getirilebilir. Bunun yanı sıra ChatGPT'nin veya benzeri 

yapay zekâ tabanlı araçların daha karmaşık veya soyut ifadeler içeren yanıtları nasıl 

değerlendirdiğine yönelik yeni araştırmaların yapılması önerilebilir. Ayrıca, bu tür araçların 

öğrenme sürecine ve öğretmen geri bildirimine nasıl bir etkisi olduğunu belirlemeye yönelik daha 

geniş ölçekli çalışmalar gerçekleştirilebilir. 

 

Etik Kurul Onayı: Bu çalışma Tokat Gaziosmanpaşa Üniversitesi, Sosyal ve Beşeri Araştırmalar Etik 

Kurulu’ndan 13.06.2023 tarihinde 10.15 sayılı etik kurul izni alınarak gerçekleştirilmiştir. 

Araştırmacıların Katkı Oranı: Araştırma sürecinin tüm aşamaları yazar tarafından gerçekleştirilmiştir. 

Çatışma Beyanı: Yazar herhangi bir çıkar çatışması olmadığını beyan eder. 
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Appendix-1: OPEN-ENDED QUESTION FORM 
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