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Ozellikle genis lgekli testlerde acik uclu maddelerin kullanilmas1 acik uglu maddeleri puanlama konusunda
zorluk ortaya ¢ikarmistir. Ancak acik uclu maddelerin otomatik puanlanmasina dayali yaklasimla bu zorlugun
iistesinden gelinebilmektedir. Arastirmanin amaci a¢ik u¢lu maddeleri otomatik puanlayarak elde edilen verilerin
giivenirligini incelemektir. Alt amacglardan birisi otomatik puanlamada makine 6grenmesine dayali farkli
algoritmalar1 (destek vektor makineleri, lojistik regresyon, ¢cok terimli sade bayes, kisa-uzun siireli bellek ve iki
yonli kisa-uzun siireli bellek) karsilastirmaktir. Diger alt amag ise otomatik puanlamaya 6zgi sistemin test
edilmesinde (%33, %20 ve %10) kullanilan veri oraninin farklilastiriimasiyla otomatik puanlamanin
giivenirliginin  degisimini  incelemektir. Otomatik puanlamalarin  giivenirligi incelenirken gergek
puanlayicilardan elde edilen verilerin giivenirligi ile karsilastirma yapilmustir. Tirk dilindeki agik uglu
maddelerin ilk otomatik puanlama denemesini gdsteren bu arastirmada Milli Egitim Bakanligi tarafindan
uygulanan Akademik Becerilerin Izlenmesi ve Degerlendirilmesi (ABIDE) programi Tiirkce test verileri
kullanilmistir. Sistemin test edilmesinde c¢apraz gegerlikten yararlanilmigtir. Giivenirligi gosterecek uyum
katsayilarina yonelik olarak uyum yiizdesi, otomatik puanlama arastirmalarinda siklikla kullanilan karesel
agirhikli Kappa ve verinin kategorilere dagilimindaki dengesizlik sorunundan etkilenmeyen Gwet’in ACl
katsayist kullanilmigtir. Arastirma sonuglari otomatik puanlama algoritmalarindan faydalanilabilecegini
gostermistir. Otomatik puanlamada kullanilabilecek en iyi algoritmanin iki yonlii kisa-uzun siireli bellek oldugu
bulunmustur. Kisa-uzun siireli bellek ve ¢ok terimli sade bayes algoritmalari; destek vektor makineleri, lojistik
regresyon ve iki yonlii kisa-uzun siireli bellek algoritmalarindan daha diisiik performans sergilemistir. Otomatik
puanlamada %33 test veri oraninda uyum katsayilarinin %10 ve %20 test veri oranlarina gore biraz daha diisiik
oldugu ancak istenilen aralikta oldugu belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Ag¢ik u¢lu madde, makine 6grenme algoritmalari, otomatik puanlama, puanlayicilar arasi
giivenirlik, uyum katsayilart.

GIRIS

Bireyler yasamlart boyunca ¢ok sayida testle karsilasirlar. Testler, bireylerin bilgi, beceri ve
yetenekleri arasindaki farklar1 gosterir. Boylece bireyler hakkinda kararlar alabilir (Geisinger ve
Usher-Tate, 2016). Son yillarda testlerde birden fazla madde formati kullanimi daha ¢ok ragbet
gormektedir. Karma test olarak adlandirilan bu yaklagimda agina olunan ¢oktan se¢meli maddelerin
yaninda yaniti sinirlandirilmig ya da sinirlandirilmamis agik uglu maddeler kullanilmaktadir. Coktan
secmeli maddelerde bireyler bir problemle ilgili bir dogru, birden fazla yanlis cevapla
kargilagmaktadir. Yaniti sinirlandirilmis agik uglu maddelerde bireyler sorulara birkag kelime, climle
ya da paragrafla cevap verirken yaniti smirlandirilmamis maddelerde bireyler sorulara istedikleri
uzunlukta cevap vermektedir (Downing, 2009). Madde tiirlerinin bir arada kullanimi her bir formatin
kisitl yonlerinin ortadan kaldirilmasim saglamaktadir (Messick, 1993). Ornegin testlerde sadece
coktan se¢cmeli maddelerin kullanimi 6gretime etki etmekte, bireyler ¢coktan segmeli testlere yonelik
calisma yapmaktadir. Bu durum o0zgilin, elestirel ve st diizey diisiinme becerilerini
kisitlayabilmektedir. Ancak ag¢ik uclu maddelerin kullanimi bu kisithiligr ortadan kaldirabilmektedir.
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Acik uglu maddelerin uygulanmasi zordur ve puanlamasi uzun zaman ve ¢aba gerektirmektedir (Gierl,
Latifi, Lai, Boulais ve Champlain, 2014). Puanlanacak birey ve a¢ik u¢lu maddelerinin sayis1 arttik¢a
da daha fazla puanlayiciya ihtiya¢ duyulmaktadir. Bunun yani sira ¢ok sayida puanlayicinin puanlama
konusunda egitilmesi gerekmektedir. Puanlayici sayisi arttik¢a puanlamadaki 6znellik giivenirligi de
diisiirmektedir (Ebel ve Frisbie, 1991; Hagge, 2010). Genis kapsamli test uygulamalari
diistiniildiigiinde ag¢ik uclu maddelerin puanlanmasinin sinava dair maliyeti de oldukga arttiracagi goz
oniinde tutulmalidir (Cohen, Ben-Simon ve Hovav, 2003).

Otomatik puanlama, alanyazinda ve test uygulayicilar1 tarafindan son yillarda oldukga popiilerlik
kazanan bir yaklagimdir. Otomatik puanlamada bilgisayar destekli analizlerle yazili bir metin otomatik
olarak degerlendirilmektedir (Shermis, 2010). Otomatik madde puanlama fikri puanlama zorlugunu
azaltmak tiizere yaklasik 50 yil dnce bir ortaokul 6gretmeni olan Page (1966) tarafindan ortaya
atilmistir (Ramineni ve Williamson, 2013). Page (1966) Project Essay Grade (PEG) programinin
gelistiricisidir. Gelistirilen bu ilk programda kompozisyonlar puanlanirken kelime uzunlugu,
kompozisyon uzunlugu, virgiil ve edat sayisi, ¢ogunlukla kullanilmayan kelimeler {izerinden puanlari
tahmin etme yoluna gidilmistir (Wang ve Brown, 2007).

Otomatik puanlama sistemleri kisa cevapli maddelerden kompozisyonlara kadar farkli uzunluktaki
cevaplar iizerinde ¢alisabilmektedir (Gierl vd., 2014). Yani otomatik puanlama yanit1 sinirlandirilmig
ve smirlandirilmamis agik uglu maddeleri puanlayabilmektedir. Su an okullarda yer alan yazma
becerisi gorevlerinin %90’ otomatik madde puanlama sistemleri ile degerlendirilebilecegi
belirtilmektedir (Shermis ve Burnstein, 2003). Sinif i¢i uygulamalarin yan1 sira otomatik puanlama
sistemleri ile genis Olgekli testlerde de puanlama yapilabilmektedir. Uluslararas1t GMAT (Graduate
Management Admission Test), TOEFL (Test of English as a Foreign Language) ve GRE (Graduate
Record Examination) gibi genis Olgekli testlerde bu yaklasimdan faydalanilmaktadir. Otomatik
puanlama sistemlerinin en 6nemli avantaji bireylere hemen doniit verebilmesidir (Gierl vd., 2014).
Otomatik puanlama isleminde puanlama 6zellikleri bilgisayara el ile tanimlanabilecegi gibi (6rnegin
Page’in ilk c¢alismalari) puanlama davranislart bilgisayara gercek puanlayicilarin  yaptig
puanlamalardan otomatik olarak haritalandirilabilir. Otomatik puanlamada kullanilan ve puanlama
ozelliklerini Ogrenen denetlenen (supervised) makine 6grenme algoritmalarinda genellikle dort
adimdan olusan bir siiregten yararlanilmaktadir (Powers, 2015). Bu adimlar; 1) bilgisayar1 egitmek
tizere nitelikli oldugu bilinen bir puanlamanin metine dayali bir kitaplik ile tanimlanmasi, 2) egitim
verilerindeki yazilardan gesitli 6zelliklerin ¢ikarilmasi, 3) yazinin tiim nitelikleriyle ilgili bir model
gelistirilmesi, 4) degerlendirilmemis yazilara kurulan modeli kullanarak puan atamasi yapilmasi ya da
kategorilere ayrilmasidir. Denetlenen makine 6grenmesi siirecinde kullanilabilecek farkli algoritmalar
bulunmaktadir. Bu aragtirmada klasik makine 6grenmesini temel alan ii¢ algoritma (lojistik regresyon
[logistic regression - LR], ¢ok terimli sade bayes [multinominal naive bayes - MNB], destek vektor
makineleri [support vector machine - SVM]) ve yapay sinir aglarin1 temel alan iki derin 6grenme
algoritmasi (kisa-uzun siireli bellek [long-short term memory - LSTM], iki yonli kisa-uzun stireli
bellek [bidirectional long-short term memory - BLSTM]) kullanilmistir. Berg ve Gopinathan (2017),
Gierl vd. (2014), Jang, Kang, Noh, Kim, Sung ve Seong (2014) ve Lilja (2018) kaynaklarindan bu
algoritmalarla ilgili detayli bilgi edinilebilir.

Agik uclu maddelerde otomatik puanlama sistemlerinin kullanilmas1 kaynaklarm verimli
kullanilmasini1 saglayacak, puanlama siiresini azaltacak ve is giicii kaybin1 onleyecektir (Attali ve
Burstein, 2006; Chen, Xu ve He, 2014). Bu sistemin kullanimi ¢ok sayida puanlayici kullanma
zorunlulugunu ortadan kaldiracaktir. Boylece agik uglu sorular i¢eren genis 6lgekli testler igin biiyiik
kolaylik saglanacaktir. Bu nedenle arastirma onem tasimaktadir. Bazi durumlarda karsilagilan
puanlama yanliliginin otomatik puanlama ile Oniine gecilebilecektir. Farkli egitim alan
puanlayicilardan kaynaklanan, giivenirlikle ilgili sorunlar giderilebilecek ve genellenebilirlik
konusunun da tistesinden gelinebilecektir (Adesiji, Agbonifo, Adesuyi ve Olabode, 2016). Ancak
otomatik puanlama sistemlerinin kullanilabilmesi elde edilen puanlarin miimkiin oldugunca gercek
puanlayicilara benzemesine ve giivenirliginin diismemesine baglidir. Gergek puanlayicilar, otomatik
puanlama sistemleri i¢in bir énemli bir kriter konumundadir (Cohen, Levi ve Ben-Simon, 2018).
Giivenirligi diislik, gergek puanlayicilarla uyum saglamayan otomatik puanlama sonuglar bireyler
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hakkinda yanlis kararlar verilmesine neden olabilir. Bu agidan yaklasildiginda arastirma gercek
puanlayicilar ve otomatik puanlama arasinda karsilastirma yaparak sistemin kullanimini
degerlendirdiginden 6nemlidir. Otomatik puanlama kosullar1 degistiginde (0rn. sistemin egitilmesinde
ve test edilmesinde kullanilan veri sayisi) otomatik puanlama ve ger¢ek puanlayicilar arasindaki
uyumda degisikliklerin olmas1 muhtemeldir. Bu dogrultuda otomatik puanlamanin yapilabilecegi
puanlarin yeterince giivenilir olacagi veri miktarinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu durum
arasgtirmanin énemini arttirmaktadir. Arastirmanin amaci agik uclu maddeleri otomatik puanlayarak
elde edilen verilerin giivenirligini incelemektir. Alt amaglardan birisi otomatik puanlamada makine
ogrenmesine dayali farkli algoritmalar1 (destek vektdr makineleri, lojistik regresyon, ¢ok terimli sade
bayes, kisa-uzun siireli bellek ve iki yonli kisa-uzun siireli bellek) karsilagtirmaktir. Diger alt amag
ise otomatik puanlamaya 6zgii sistemin test edilmesinde (%33, %20 ve %10) kullanilan veri oraninin
farklilastirilmasiyla otomatik puanlamanin giivenirliginin degisimini incelemektir. Sonuglarin uygun
oldugu kosullarin belirlenmesi otomatik puanlama galigmalar1 gergeklestirilmesinin Oniinii agacaktir.

Alanyazindaki arastirmalarda otomatik puanlama islemlerinin Tirk dili disindaki dillerde
gerceklestirildigi goriilmektedir. Bunlar arasindan makine 6grenmesinde farkli algoritmalart kullanan
aragtirmalara Gierl vd. (2014), Adesiji vd. (2016), Taghipour ve Tou Ng (2016) &rnek olarak
verilebilir. Gierl vd. (2014) otomatik puanlamada denetlenen makine &grenmesine dayali SVM
algoritmasindan, Adesiji vd. (2016) otomatik puanlamada 6zelliklerin elle tanimlandigi ti¢ modiilden
olusan bir yapidan ve Taghipour ve Tou Ng (2016) denetlenen makine 6grenmesine dayali ii¢
yinelenen sinir ag1 algoritmasindan (temel yineleyen birimler, aralikli yineleyen birimler ve LSTM
birimleri) yararlanmistir. Dillerin yapilarinin birbirinden farklilik gdstermesi otomatik puanlama
iizerinde etkili olabilecek bir faktordiir. Bu nedenle Tiirk dilinde otomatik puanlamanin arastirilmasi
gerekmektedir. Tiirkge’nin igerisinde yer aldig1 Altay dil ailesi ses uyumu, bitisiklik, son ek, ciimle
siralamasi, tamlayanin tamlanandan Once gelmesi, sifat tamlamalarinda tamlayan ile tamlanan
arasinda hal, cinsiyet ve say1 bakimindan fark bulunmamasi, ¢okluk bildiren sayilardan sonra gelen
isimlerin ¢okluk eki almamasi, kelimelerde cinsiyetin belli olmamasi gibi 6zellikler barindirmaktadir.
Bu ozelliklerin diger dil ailelerinden farklilagmasi Altay dil ailesindeki otomatik puanlama
arastirmalarin1 gozden gegirmeyi gerektirmektedir. Jang vd. (2014) Kore dilinde, Ishioka ve Kameda
(2006) Japon dili iizerinde arastirma gerceklestirmistir. Bahsedilen iki arastirmada 6zelliklerin elle
tanimlandigi algoritmalar kullanilmustir. Arastirma Tiirk dili tizerinde ilk otomatik puanlama denemesi
ozelligiyle 6zglinliik tagimaktadir.

YONTEM

Arastirmada ger¢ek puanlayicilar ve otomatik puanlama algoritmalarina ait puanlarin giivenirligi
karsilastirildigindan iligkisel bir aragtirma gerceklestirilmistir. Creswell (2012) iligkisel arastirmalarla
bir degiskendeki farkliligin diger degiskeni nasil etkiledigini goérmenin miimkiin oldugunu
belirtmektedir.

Arastirmada Kullanilan Yazilimin Gelistirilmesi

Arastirmada, arastirmacinin da igerisinde bulundugu bir ekip tarafindan gelistirilen otomatik puanlama
yazilimi kullanilmigtir. Yazilim gelistirilirken Milli Egitim Bakanligi (MEB) tarafindan uygulanan
“Olgme ve Degerlendirme Uygulamalarini [zleme, Arastirma ve Gelistirme Projesi”nde Tiirkge testine
ait yamti stnirlandirilmis acik uclu maddeler kullanilmistir. Olgme ve Degerlendirme Uygulamalarin
Izleme, Arastirma ve Gelistirme Projesi Tiirkce testi bu arastirmada kullamlan testlerden (ABIDE)
bagimsizdir. Bu test besinci sinif 6grencilerine yonelik olup 5 agik uclu madde icermektedir. Yazilim
hazirlanirken 0-1 ve 0-1-2 seklinde puanlanan 5 yaniti smirlandirilmis agik uglu maddeden
yararlanilmistir. Bu testte tiim Ogrenci cevaplar iki puanlayici tarafindan derecelendirilmis ve
gerektiginde iist puanlayiciya ulagilarak nihai bir puan elde edilmistir. Puanlama islemlerinde dereceli
puanlama anahtarlarindan yararlanilmistir.
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Yazilimin hazirlanmasinda kullanilan maddelerden ikisine ait sonuclar ornek olarak burada
sunulmustur. Sonucu sunulan iki kategorili maddeye (madde 16) ve dereceli puanlama anahtarina ek
A’da, ti¢ kategorili maddeye (madde 20) ve dereceli puanlama anahtarina ek B’de yer verilmektedir.
Tiirkge testinde yer alan 16. madde igin 303 ve 20. madde igin 637 dgrenciye ait veri kullanilmigtir.
Madde 20 ii¢ kategorili puanlandigi i¢in daha fazla veri {izerinde deneme yapilmistir. Linux igletim
sistemi lizerinde Python programi kullanilarak otomatik puanlama sistemi olusturulmus ve denemeler
yapilmustir. Otomatik puanlamada SVM, LR, MNB, LSTM ve BLSTM olmak iizere bes algoritma
kullanilmigtir. Yazilimda Keras ve scikit-learn isimli iki kiitiiphaneden yararlanilmistir. Verinin %90’1
sistemi egitmek, %10’u ise sistemi test etmek amaciyla kullanilmistir. Capraz gecerlik ile rastgele
ormekleme yontemine bagvurulmustur. 10 kat ¢apraz gecerleme ile test verileri ve egitim verileri 10
kez birbirinden farkli olacak sekilde degistirilerek veri sayis1 kadar otomatik puanlama yapilmistir.
Boylece 303 veri iizerinde yapilan denemede 303 puanlanma sonucuna, 637 veri lizerinde yapilan
denemede 637 puanlama sonucuna ulasilmistir. Otomatik puanlama ile gergek puanlayicilarin nihai
puanlart arasindaki uyum incelenerek yazilimin kullanilabilirligi arastirtlmistir. Tablo 1°de ikili (0-1)
puanlanan madde 16 ve tiglii (0-1-2) puanlanan madde 20’ye ait sonuglara yer verilmektedir.

Tablo 1. Yazilim Olusturulurken Elde Edilen Uyum Yiizdeleri

Veri Sayis1  Kategori Sayisi  SVM (%) LR (%) MNB (%) LSTM (%) BLSTM (%)

Madde 16 303 2 98.0 98.3 96.1 99.0 99.0
Madde 20 637 3 85.5 824 75.1 87.3 88.7
Not: Uyum yiizdelerinin %80’in iizerinde olmasi kabul edilebilir bir uyumu gostermektedir (Hartmann, 1977).

Tablo 1 incelendiginde madde 16 ic¢in elde edilen uyum yiizdelerinin oldukg¢a yiiksek oldugu
goriilmektedir. 16. madde i¢in en yiiksek uyum yiizdesini gosteren algoritmalar LSTM ve BLSTM dir.
Madde 20 i¢in elde edilen uyum yiizdelerinin yeterli diizeyde oldugu belirlenmistir. Madde 20’de en
iyi uyumu gosteren algoritmanin BLSTM oldugu goriilmektedir. Elde edilen sonuglar olusturulan
sistemin yapilandirilmis cevap maddelerini puanlamada yeterli olacagini gostermistir. Boylece
arastirma kapsamindaki ABIDE veri setleri i¢in otomatik puanlama islemine gecilmistir.

Arastirmanin Veri Kaynagi

Arastirmanin veri kaynagimi Tiirkiye’de 2016 yilinda Milli Egitim Bakanligi (MEB) tarafindan
uygulanan Akademik Becerilerin Izlenmesi ve Degerlendirilmesi (ABIDE) 8. simiflar arastirmasi
olusturmaktadir. Ogrencilerin {ist diizey diisiinme becerilerinin incelenmesinin amaclandig1 testlerde
coktan se¢cmeli ve yanit1 sinirlandirilmis agik uglu maddeler birlikte yer almaktadir. Arastirma A; ve
B: kitapgig1 Tirkge testlerinde yer alan yanmiti simirlandirilmis agik uglu maddeler iizerinde
yiriitilmistir. A; testinde dokuz ve B; testinde 10 madde agik ugludur. A; ve By testlerindeki bes agik
uclu madde ise ortaktir. A¢ik uglu maddeler 0-1 ve 0-1-2 seklinde puanlanmaktadir. A¢ik uglu
maddelerin puanlama islemi iki ger¢ek puanlayici tarafindan yapilmistir. Puanlar arasinda uyum
olmadiginda ise cevap bir iist puanlayiciya gonderilmistir. Boylece nihai puanlar elde edilmistir.
Puanlama yapilirken dereceli puanlama anahtarlarindan yararlanmistir. A; ve Bs kitapgiginda yer alan
acik uclu maddelerin Cramer’s V katsayilarinin sirasiyla .83 ile .98 ve .87 ile .99 araliginda degistigi
aciklanmistir. Katsayilarin .80’in {lizerinde olmasinin puanlayicilarin tutarliliginin yiiksek oldugunu
gosterdigi belirtilmektedir (MEB, 2017a; MEB, 2017b). ABIDE testinden 6rnek maddelere ve dereceli
puanlama anahtarlarina ek C ve ek D’de yer verilmistir.
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Verinin Bilgisayar Ortamina Aktarimi

Oncelikle MEB’den yukarida zellikleri agiklanan veriler talep edilmistir. Bu talebe istinaden veriler
icerisinden segkisiz sekilde belirlenen 1000 veri aragtirmacilarla paylasilmigtir. Veri igerisinde iki
farkli puanlayici grubuna ve nihai puanlara ait puan matrisleri ve jpeg formatinda 6grenci cevaplari
bulunmaktadir. Ogrenci cevap kagitlar1 bilgisayar ortamina elle (manuel) girilmistir. Bu durumun
nedeni dgrenci yazilarmin okunmasinin zor olmasi ve bitisik el yazis1 kullanimi1 nedeniyle optik
karakter tanima sistemlerinden (OCR) yeterince destek alinamamasidir. Ayrica OCR programlarindan
kaynaklanacak hatalar1 bertaraf etmektir. Elle girilen verilerin 6grenci cevaplartyla tamamen eslesmesi
icin veriler lisans Ogrencilerinden olusan bir ¢alisma grubu tarafindan kontrol edilerek hatalar
giderilmistir. Ogrenci cevaplar1 dogrudan aktarilmis olup herhangi bir diizeltmeye tabi tutulmamustir.

Verilerin Analizi

Aragtirma verileri analiz edilmeden énce MEB’den alinan 1000 6grenciye ait veri incelenmistir. Agik
uclu maddelerden alinan puanlarin kategorilere dengeli dagilimi temel alinarak veri girisi yapilmstir.
Bu islem veride ac¢ik uc¢lu maddelere iliskin yayginlik (kategorilere dagilimda dengesizlik
[prevalence]) probleminin miimkiin oldugunca 6niine gegmek icin gerceklestirilmistir. A1 kitapgigi
icin 9, Bi kitap¢igi i¢in 10 acik uglu maddenin tamami dikkate alinarak A; kitapgigindan 697 ve B;
kitapgigindan 701 veri girisi yapilmistir. Ardindan testteki acik u¢lu maddelerin yarisina veya
yarisindan fazlasina cevap veren dgrenciler segilmistir. Bu islem sonrasinda agik uglu maddelerin her
birisi i¢in kayip veri orani hesaplanmistir. Kayip veri oranmi %5’in altinda kalacak sekilde veri
temizlenmistir. Bu islem otomatik puanlamada uyum katsayilarinin normalden yiiksek ¢ikmasinin
Onlenmesi amaciyla gerceklestirilmistir. Veriler temizlenirken kategorilere dagilim dikkate alinmustir.
Bazi kategorilerde az sayida veri bulundugu i¢in miimkiin oldugunca bu kategorilerde puan alan
bireylerin arastirma kapsamindan cikarilmamasina dikkat edilmistir. Yukarida belirtilen kriterler
dikkate alinarak A kitap¢igindan 84 ve B, kitap¢igindan ise 96 kisiye ait veri temizlenmistir. Ardindan
gercek puanlayict grubu 1 ve gergek puanlayici grubu 2°nin 6grencilere verdigi puanlar incelenmistir.
Burada karsilasilan kayip puanlar nedeniyle bir grup 6grenci de arastirma kapsami disina ¢ikarilmigtir.
Bu yonde sirasiyla A1 ve Bj kitapcigindan toplam 6 kisi ¢ikarilmistir. Son olarak ¢oktan se¢cmeli
maddelerdeki kayip veri sayist degerlendirilmis testteki toplam madde sayisinin yarisindan ve ¢oktan
se¢meli maddelerin yarisindan fazlasina cevap vermeyen 6grenciler arastirma kapsamindan ¢ikarilmig
ve kayip veri oraninin %S5’in altinda kalmasi saglanmistir. Bu yonde Ai kitapgigindan veri
¢ikarilmamis olup B, kitapeigindan 15 kisi arastirma kapsami disinda birakilmigtir. Son durumda A
kitapgigindan 90 kisi, B1 kitapgigindan ise 117 kisi c¢ikarilmigtir. Bdylece veri hazirlik siireci
tamamlanarak A; kitap¢igindan 607, B; kitapgigindan 584 veri ile otomatik puanlama islemine
gecilmigtir.

ABIDE acik uglu verilerinin otomatik puanlanmas:

Otomatik puanlama asamasinda nihai puanlardan bir kism1 kullanilarak otomatik puanlama sistemi
egitilmistir. Bu sekilde otomatik puanlama sisteminin gercek puanlayicilardan nasil puanlama
yapildigini 6grenmesi saglanmis ve sisteme puanlama Ozellikleri haritalandirilmistir. Ardindan
sistemin egitilmesinde kullanilmayan veriler otomatik olarak puanlanmistir. Yazilimda elle herhangi
bir ozellik tanimlamasi yapilmamstir. Sistemin egitimi/test edilmesinde kullanilan veri orani
arastirmada etkisi incelenen bir faktordiir. Test icin kullanilan veri oranlar1 %10, %20 ve %33 olarak
belirlenmistir. Dolayisiyla sistemin egitilmesinde kullanilan veri orani sirasiyla %90, %80 ve %67 dir.
Bu degerler A; kitapcigt igin 607 verinin sirasiyla 61, 121 ve 200’liniin sistemi test etmek amactyla
kullanildigini; sirastyla 546, 486 ve 407’sinin ise sistemi egitmek amaciyla kullanildigim
gostermektedir. Benzer bir hesaplama B; kitap¢igi igin yapilabilir. Sonuglar hesaplanirken %10 test
veri orant igin 10 kat, %20 test veri oran1 igin 5 kat ve %33 test veri orani i¢in 3 kat ¢apraz gecerlik
kullanilmistir. Bu sekilde egitim ve test verileri farklilagtirilarak A kitap¢igi icin 607 verinin tiimii,
B:1 kitapgigr igin 584 verinin timii test verisi haline getirilmistir. Arastirma sonuglar1 baska
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caligmalarla karsilastirilirken veri oranindan ziyade veri sayilari kullanilmalidir. Oran ile sonug
belirtilmesinin nedeni ¢apraz gecerlik uygulamasi ve anlasilirlig1 arttirmaktir.

Otomatik puanlama sonuglarim1 degerlendirmek icin gercek puanlayicilarin nihai puanlar ile uyum
hesaplanmigtir. Karsilastirma imkani sunmasi agisindan gergek puanlayict grubu 1 ve gergek
puanlayict grubu 2’nin nihai puanlarla olan uyumu da incelenmistir. Her bir madde ayri ayri
incelenmistir.

Uyum Katsayilart

Puanlayicilar arast uyum incelenirken uyum yiizdesi (percentage of agreement), karesel agirlikli
Kappa (quadratic weighted Kappa [QWK]) ve Gwet’in AC1 (Gwet’s AC1) katsayilarindan
yararlanilmistir. Asagida detayli bilgilere yer verilmektedir.

Uyum Yiizdesi: Uyum yiizdesi basit ve hizli bir sekilde hesaplanabilen anlasilmasi ve yorumlanmasi
kolay bir katsayidir. Bu nedenle arastirmada yer verilmistir. Bu yontemde katilimcilarin birinci ve
ikinci puanlayicidan aldiklart puan dizileri karsilagtirilmakta, puanlayicilarin iizerinde tam olarak
anlastiklar1 derecelendirme sayisinin tiim derecelendirmelerin sayisina orani hesaplanmakta ve sonug
yiizde cinsinden ifade edilmektedir. Elde edilen sonuglar %0 ile %100 araliginda degismektedir. Bu
katsay1 sans eseri olusabilecek anlagsmalar1 hesaba katmadigindan elestirilmektedir. Ciinkii bu durum
uyumun oldugundan fazla bulunmasina yol agabilmektedir. Ayrica puanlayicilar arasi anlasmazligi
ele almamaktadir. Bu yontem tiim 6lgek diizeyleri (siniflama, siralama, esit aralikli ve oran) ve puan
kategorisi sayisi iki ya da daha fazla oldugunda kullanilabilmektedir (Araujo ve Born, 1985; Goodwin,
2001; Graham, Milanowski ve Miller, 2012; Meyer, 1999). Arastirmacilar kesin bir kural olmamakla
beraber uyum yiizdesinin %80’in {lizerinde olmasi gerektigi konusunda goriis birligine sahiptir
(Hartmann, 1977).

Karesel Agirlikli Kappa: Kappa katsayist en sik kullanilan uyum katsayilarindan birisidir. Kappa
katsayis1 puanlayicilar arasindaki sans eseri anlagma olasiligini dikkate alan bir uyum katsayisidir.
Fakat puanlayicilarin anlasmama olasiligini dikkate almamaktadir. Bu nedenle Kappa katsayisi
agirhiklandirilmistir. Kappa katsayisi agirliklandirilirken uyusmazhigin derecesine gore agirliklar
kullanilmaktadir. En sik kullanilan iki agirliklandirma teknigi dogrusal (linear) ve kareseldir
(quadratic). Dogrusal agirliklandirmada agirliklar puanlarin standart sapmasi ile orantili iken karesel
agirliklandirmada agirliklar puanlarin  standart sapmasmin  karesi (varyans) ile orantilidir.
Yorumlanmasi kolay oldugundan uygulamada karesel agirlikli Kappa (QWK) kullanimi oldukga
fazladir. QWK otomatik puanlama arastirmalarinda siklikla kullanilmaktadir. Bu nedenle aragtirmada
yer verilmistir. Iki ya da daha fazla puan kategorisi bulundugunda kullanilabilen bu katsay1 puanlardan
birisi digerinden veya digerlerinden ¢ok daha fazla sayida ise yaniltict bir sekilde diisiik
olabilmektedir. Bu durum alanyazinda yayginlik (prevalence) sorunu olarak tanimlanmaktadir ve
Kappa katsayisiyla ilgili en ¢ok raporlanan sorundur. Yayginligin yani sira yanlilik (bias) Kappa degeri
tizerinde etkilidir. Yanlilik sorunu puanlayicilarin bir duruma iligkin degerlendirmelerine ait frekanslar
arasinda farklilik oldugunda ortaya ¢ikmaktadir (Byrt, Bishop ve Carlin, 1993; Eugenio ve Glass,
2004). Karesel agirlikli Kappa otomatik puanlama sistemi puanlari ile {izerinde karara varilmis gergek
puanlayici puanlart arasindaki uyumu degerlendirmekte de kullanilabilir ve 0 ile 1 araliginda degisen
degerler alir. 0 katsayis1 puanlayicilar arasinda uyum olmadigini gosterirken, 1 katsayisi puanlayicilar
arasindaki tam uyumu gostermektedir. Degerlendiriciler arasinda sans eseri ortaya ¢ikacak degerden
az uyuma rastlandiginda bu deger 0’1n altinda diigebilmektedir (Altman, 1991; Brenner ve Kliebsch,
1996; Graham, Milanowski ve Miller, 2012; Preston ve Goodman, 2012; Sim ve Wright, 2005;
Vanbelle, 2016). Landis ve Koch (1977) Kappa katsayisinin yorumlanmasi i¢in bir 6l¢iit belirtmistir.
Altman (1991) ise bu 6lgiitiin uyarlamasini yapmustir. Buna gore .20 altindaki degerler zayif, .21 ile
40 arahigindaki degerler kayda deger, .41 ile .60 araligindaki degerler orta, .61 ile .80 araligindaki
degerler iyi ve .81 ile 1.00 araligindaki degerler ¢ok iyi uyumu gostermektedir. Williamson, Xi ve
Breyer (2012) gerg¢ek puanlayicilar ve otomatik puanlama sistemleri arasindaki uyumun .70’in
tizerinde olmasini 6nermektedir. Karesel agirlikli Kappa degeri hesaplanirken Wang, Wei, Zhou ve
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Huang (2018) ile Preston ve Goodman (2012) tarafindan kullanilan denklemlerden yararlanilmstir.
Bu kaynaklardan detayl1 bilgiye ulasilabilir.

Gwet’in ACI Katsayisi: Gwet’in AC1 katsayisi (Gwet, 2008) Cohen’in Kappa katsayisinda
karsilasilan paradokslar dogrultusunda ortaya ¢ikmustir. Verilerin kategorilere dagilimindaki garpiklik
(yayginlik), puanlayicilardan kaynaklanan yanlilik, puanlayicilarin duyarlik (sensitivity) ve
Ozgiilliigiiniin (specificity) farklilagmasi Kappa degerinin puanlayicilar arasindaki uyumu tespit etme
yetenegini diisiirmektedir (Eugenio ve Glass, 2004; Gwet, 2008). AC1 katsayis1 Kappa katsayisindan
her bir kategori i¢cin marjinal olasilik ortalamalari ile sans uyumunun beklenen orani iizerinde yaptigi
diizeltme ile ayrilmaktadir. Boylece Kappa degerine gore paradokslardan daha az etkilenmekte,
kategoriler arasindaki ¢arpiklik yani kategoriler arasindaki degiskenlige kars1 daha kararli olmaktadir
(Hoek ve Scholman, 2017).

AC1 katsayisinin kategorilerde dengesizlik ve simetri eksikligi bulundugunda puanlayicilar arasi
uyumu tespit etme yetenegi fazladir (Shankar ve Bangdiwala, 2014). Gwet’in AC1 katsayisi kategorik
veride ve herhangi bir sayida puanlayici bulunmasi durumunda kullanilabilmektedir (Wongpakaran,
Wongpakaran, Wedding ve Gwet, 2013). AC1 katsayisi; uyum yiizdesinden daha diisiik, Kappa
katsayisindan ise daha yiiksek degerler almaktadir (Lacy, Watson, Riffe ve Lovejoy, 2015). Gwet’in
ACI katsayis1 Landis ve Koch (1977) tarafindan Kappa katsayis1 igin sunulan kriterler araciligiyla
yorumlanabilmektedir (Senay, Delisle, Raynauld, Morin ve Fernandes, 2015; Siriwardhana, Walters,
Rait, Bazo-Alvarez ve Weerasinghe, 2018). Hoek ve Scholman (2017) arastirmacilara,
aragtirmalarinda Kappa degeri ile birlikte AC1 degerinin kullanimin1 6nermektedir. Bunun yamn sira
Haley (2007) ACI1 katsayisinin otomatik puanlama sistemlerini degerlendirmede iyi bir ¢oziim
oldugunu belirtmektedir. Bu nedenlerle arastirmada bu katsayiya yer verilmistir. Gwet’in AC1
katsayisini hesaplamak i¢in kullanilan denklem Gwet (2016) kaynagindan incelenebilir.

Uyum katsayilar1 yorumlanirken puanlarin yayginligi ve puanlayicilarin yanliligi 6nem tagimaktadir.
Bu nedenle yayginlik ve yanlilik indeksleri hesaplanmaktadir. Byrt, Bishop ve Carlin (1993) Kappa
katsayisinin yaniltict olmamasi i¢in yaygmlik ve yanlilik indekslerinin de tartisilmasi gerektigini
belirtmektedir. Yayginlik indeksi -1 ile 1 araliginda degisse de mutlak degeri kullanildigindan elde
edilen katsayilarin 1’e yaklasmasimin Kappa degerini diisiirecegi belirtilebilir. Yanlilik indeksinin
mutlak degeri ise 0 ile 1 araliginda degismekte olup yanlilik katsayilarinin yiikselmesinin Kappa
degerini yiikseltecegi belirtilebilir (Byrt, Bishop ve Carlin, 1993). A: ve B kitapgiklarinda yer alan
tiim yapilandirilmis cevap maddelerinin yayginlik ve yanlilik katsayilar1 incelenmistir. A; kitapgiginda
yer alan madde 2, madde 7, madde 14 ve madde 19’un, B kitap¢iginda yer alan madde 3 ve madde
5’in yaygilik katsayisinin yiiksek oldugu ve bu nedenle bu maddelerde QWK degerinin oldugundan
diisiik olabilecegi dngoriilmektedir. A; kitapgiginda madde 10 ve madde 11, B1 kitapgiginda madde 8,
madde 9 ve madde 18’in en diisiik yayginlik katsayisina sahip maddeler oldugu ve bu nedenle QWK
degerinin gercekte var olan uyuma daha yakin olacagi 6ngoriilmektedir. A; ve By kitap¢iginda yer alan
maddelerin tamaminin yanlilik degerleri ¢ok diisiiktiir ve bu nedenle QWK degerinin oldugundan
yliksek bulunma ihtimali oldukc¢a azdir.

Uyum yiizdesi, QWK ve AC1 katsayilari hesaplanirken sirasiyla R (R Core Team, 2018) programinda
bulunan “irr” (Gamer, Lemon, Fellows ve Singh, 2010), “rel” (LoMartire, 2017) ve ‘“Metrics”
(Hamner ve Frasco, 2018) paketlerinden yararlanilmigtir. Uyum Kkatsayilar1 igin tiim maddelerin
ortalamasi alinarak algoritmalarin performansi karsilastirilmistir. Ayrica sistemi test etmede kullanilan
veri oranlarinin ortalamasi aliarak algoritmalarin performansi gézden gegirilmistir.

BULGULAR

A1 kitapgiginda yer alan agik uclu maddelere iliskin uyum katsayilar1 oncelikle ger¢ek puanlayici
grubu 1 ve 2 ile gergek puanlayicilarin nihai puanlar arasinda hesaplanmistir. Ardindan bes farkli
otomatik puanlama algoritmasi ile nihai puanlar arasindaki uyum otomatik puanlama sisteminin test
edilmesinde kullanilan veri oranlar degistirilerek incelenmistir. Sonuglar tablo 2°de gosterilmektedir.
A kitapgiginda yer alan bir maddenin (madde 2) yorumuna &rnek olarak yer verilmistir. Ornek madde
yayginlik probleminin bulundugu bir duruma iliskindir. A; kitap¢iginda bulunan diger maddelere
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iliskin sonuglar tablo 2 iizerinden degerlendirilebilir. Tablo 2’de her bir uyum katsayisi tiiriine gore en
yliksek uyum degerine sahip ii¢ katsay1 koyu, en diisiik uyum degerine sahip ii¢ katsay1 ise italik olarak
gosterilmistir.

Tablo 2°de madde 2’ye ait degerler incelendiginde ilk gergek puanlayict grubu ile nihai puanlar
arasindaki uyum yiizdesinin .980, AC1 indeksinin .976 ve QWK degerinin ise .880 oldugu
goriilmektedir. ikinci gercek puanlayici grubu ile nihai puanlar arasindaki uyum yiizdesi .979, AC1
indeksi .975 ve QWK degeri ise .862 olarak bulunmustur.

OP ile gergek puanlayicilarin nihai puanlari arasindaki uyum %10 test veri orani i¢in incelendiginde
en yiiksek uyum yiizdesinin BLSTM algoritmasi ile .941 olarak elde edildigi ve bu degeri .921 ile
MNB algoritmasinin izledigi goriilmektedir. En diigiik uyum yiizdesi ise .913 ile LSTM algoritmasinda
elde edilmistir. Uyum yiizdeleri genel olarak incelendiginde degerlerin birbirine yakin ve kabul
edilebilir diizeyde (>.80) oldugu sonucuna ulasilmaktadir. AC1 indeksi incelendiginde en yiiksek
uyumun elde edildigi algoritma .931 ile BLSTM olup bu algoritmayr .910 ile LR algoritmasi
izlemektedir. En diisiik AC1 degeri ise .904 ile SVM ve LSTM algoritmalarina aittir. AC1 degerlerinin
tim algoritmalar i¢in birbirine yakin oldugu ve ¢ok iyi uyum gosterdigi (>.80) gozlemlenmistir. En
yiiksek QWK degeri BLSTM algoritmasi ile .569 olarak bulunmus olup bu degeri .448 ile MNB
algoritmasi izlemektedir. En diisiik QWK degeri .061 ile LSTM algoritmasina aittir ve bu degeri .223
ile LR algoritmasi izlemektedir. QWK degerlerinin algoritmalar arasinda olduk¢a degiskenlik
gosterdigi, ranjinin .508 oldugu ve AC1 indeksi ile uyum ylizdesinden ayristig1 sonucuna ulagilmstir.
QWK degeri genel olarak degerlendirildiginde BLSTM ve MNB algoritmalarinin orta diizeyde (<.60
A >.40), LR ve SVM algoritmalarinin (<.40 A >.20) kayda deger, LSTM algoritmasinin ise zayif
(<.20) uyum gosterdigi belirtilebilir.

%20 test veri oraninda en yiiksek uyum yiizdesini .942 ile BLSTM algoritmasi gdstermis olup en
diistik uyum ylizdesini ise .913 ile MNB algoritmasi gostermistir. Tiim algoritmalarda uyum
ylizdelerinin birbirine oldukg¢a yakin ve kabul edilebilir diizeyde (>.80) oldugu goriilmektedir. AC1
indeksi agisindan uyum degerlendirildiginde en yiiksek uyuma .933 ile BLSTM algoritmasinda
rastlanmis olup en diisiik uyuma ise .899 ile MNB algoritmasinda rastlanmistir. AC1 indeksi
degerlerinin genel olarak yakin oldugu ve tamaminin ¢ok iyi uyum gosterdigi (>.80) belirtilebilir.
QWK degerleri incelendiginde en yiiksek uyuma sahip algoritmanin .593 ile BLSTM oldugu en diisiik
uyuma sahip algoritmanin ise .147 ile LSTM oldugu belirtilebilir. En diisiik uyuma sahip ikinci
algoritma ise .212 ile SVM’dir. Goriildiigii iizere %20 test veri oraninda, %10 test veri oranina benzer
sekilde QWK degerleri diisiik ve algoritmalar arasinda farklilik olacak sekilde elde edilmistir. %620
test veri oraninda QWK degerlerinin ranji .446’dir. QWK degerleri genel olarak incelendiginde
BLSTM algoritmasinin orta diizeyde uyuma (<.60 A >.40), MNB, LR ve SVM algoritmalarinin kayda
deger uyuma (<.40 A >.20), LSTM algoritmasinin ise zayif uyuma (<.20) isaret ettigi goriilmektedir.

%33 test veri orani igin uyum yiizdesi en yiiksek algoritma .934 ile BLSTM’dir. En disiik uyum
yiizdesine sahip algoritma ise .909 ile SVM’dir. Genel olarak uyum yiizdeleri yiiksek, birbirine yakin
ve kabul edilebilir (>.80) bulunmustur. AC1 indeksleri genel olarak yiiksek bulunmakla birlikte en
yiiksek uyum .924 ile BLSTM, en diisiik uyum .899 ile SVM algoritmalarina aittir. Tim algoritmalar
icin elde edilen degerler birbirine yakin olup ¢ok iyi uyum (>.80) gdstermektedir. QWK degerleri
degerlendirildiginde en yiiksek uyum .522 ile BLSTM algoritmasinda en diisiik iki uyum ise .128 ile
SVM, .000 ile LSTM algoritmalarinda elde edilmistir. %33 test veri oraninda QWK degerleri
diisiiktiir, algoritmalar arasinda fazla degiskenlik gostermektedir ve ranj1 .522’dir. Elde edilen degerler
ele alindiginda BLSTM algoritmasinin orta diizeyde uyuma (<.60 A >.40), MNB ve LR
algoritmalarinin kayda deger uyuma (<.40 A >.20), LSTM ve SVM algoritmalarinin ise zayif uyuma
(<.20) sahip oldugu goriilmektedir.
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Tablo 2. A; Kitapgigindaki A¢ik Uglu Maddelere Yonelik Gergek Puanlayict Gruplar: ve Otomatik Puanlama Algoritmalari ile Nihai Puanlar Arasindaki Uyum
Katsayilar

Gergek Puanlayici Grubu ile Nihai Otomatik Puanlama Algoritmalari ile Nihai (Gergek Puanlaycilarm Uzerinde Anlastiklari) Puanlar Arast Uyum

Madde Test verisi

Kodu Puanlar Arast Uyum . Sntemi SVM LR MNB LSTM BLSTM
UY  ACL Qwk  CSIYOmEML v Acl QWK UY  ACL QWK UY ACL QWK UY ACl QWK UY AClL QWK
b 080 o6 880 CG %10 914 904 226 919 910 .223 921 908 448 913 904 061 941 931 569
Madde 2 Pl_PN 510 o 862 CG %20 916 906 212 923 914 273 913 899 347 916 907 147 942 933 593
N ' ' CG %33 909 899 128 921 912 .208 918 906 337 911 903 .000 .934 924 522
CG %10 845 782 862 822 752 836 735 642 720 720 629 683 881 .833 .884
g’f‘dde El_EN 'g;g 'ggg 2;‘1‘ CG %20 855 .796 .859 815 .743 832 731 639 720 735 .647 744 881 .833 .892
N ' ' CG %33 827 756 825 822 752 832 722 625 705 728 .638 .726 .875 .823 .877
CG %10 928 894 910 .936 .906 915 896 849 859 779 .687 .701 957 937 .937
g’f‘dde gl_EN gg; 'gZi gg; CG %20 936 .906 917 931 .899 911 901 856 .868 776 .683 684 946 921 .899
N ' ' CG %33 931 899 .909 931 .899 .896 .875 .819 .839 771 676 .672 942 916 912
CG %10 837 682 665 845 .699 .68l 827 667 .641 840 688 672 863 .733 .720
%idde gl_g’“ 'gj‘; '23# 222 CG %20 840 680 672 842 .693 675 835 681 660 829 662 652 .842 .695 .673
N ' ' CG %33 817 642 626 819 649 626 830 673 648 824 657 637 .835 .680 .660
CG %10 870 755 723 875 769 726 843 720 648 924 860 835 956 917 .904
M Pi-Py . 972 .

) lidde Pl_PN ggg 372 322 CG %20 873 761 730 .88l 779 744 835 708 626 934 879 855 962 .929 .918
e ' ' CG %33 871 757 727 865 .748 708 825 693 .600 870 750 717 946 .898 .883

* A1 ve Bi kitapgiklarinda yer alan ortak maddeleri gostermektedir.

Not 1: P1: ilk puanlayici grubu, P2: Ikinci puanlayici grubu, Pn: Nihai puanlar anlamima gelmektedir.

Not 2: UY uyum yiizdesini, AC1 Gwet’in AC1 katsayisini, QWK karesel agirlikli Kappa degerini gostermektedir.
Not 3: CG: Capraz gegerlik anlamina gelmekte, %10, %20 ve %33 ise test veri oranlarini gostermektedir.
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Tablo 2 (devami). A: Kitapgigindaki A¢ik Uclu Maddelere Yonelik Gergek Puanlayici Gruplart ve Otomatik Puanlama Algoritmalari ile Nihai Puanlar
Arasmdaki Uyum Katsayilari
Gergek Puanlayici Grubu ile Nihai

Otomatik Puanlama Algoritmalari ile Nihai (Gergek Puanlaycilarm Uzerinde Anlastiklari) Puanlar Aras1 Uyum

'\K"jgje Puanlar Arasi Uyum Ieei;’e:;:temi SVM LR MNB LSTM BLSTM
UY AClL QWK wmy UY ACL QWK UY ACl QWK UY ACL QWK UY ACL QWK UY AClL QWK
CG %10 901 .839 .744 911 857 .764 890 .828 .695 .792 709 318 929 .884 .818
ﬂadde gl_EN g;g gig SZ CG %20 895 829 724 904 847 747 881 817 .667 .873 .807 .635 928 .880 .816
zen ' ' CG %33 893 825 725 906 .849 752 876 .811 .646 792 710 315 916 .864 .781
CG %10 708 585 683 720 603 .686 .687 .563 .613 560 .428 224 766 .666 .714
M PPy 972 . 971
1Sidde Pl_PN 2 50 gig 2 e CG %20 717 595 678 712 593 664 672 544 589 539 415 137 740 628 .707
arne ' ' CG %33 677 539 656 .690 562 625 .680 557 564 516 .397 .000 .741 628 .711
CG %10 956 .937 952 924 893 914 .87 .811 .790 718 616 517 970 .958 .961
gadde gl:g“‘ 22; ggg 22471 CG %20 941 916 937 921 .888 .904 .868 .813 .796 761 .672 599 965 .951 .952
zN ' ' CG %33 924 893 912 923 891 906 .863 .807 .756 671 544 515 960 .944 .947
CG %10 919 892 900 936 .915 .918 .815 .752 .807  .802 .739 .749 939 918 .922
i’s')adde gl_g’“ ggg ggg ggg CG %20 914 886 .897 931 .908 .909 822 .762 .820 797 736 .720 937 916 .936
N ' ' CG %33 918 .890 .904 921 895 .899 .820 .760 .800 .778 .719 624 919 .891 .918

* A1 ve Bi kitapgiklarinda yer alan ortak maddeleri gostermektedir.

Not 1: P1: ilk puanlayici grubu, P2: Ikinci puanlayici grubu, Pn: Nihai puanlar anlamima gelmektedir.

Not 2: UY uyum yiizdesini, AC1 Gwet’in AC1 katsayisini, QWK karesel agirlikli Kappa degerini gostermektedir.
Not 3: CG: Capraz gecerlik anlamina gelmekte, %10, %20 ve %33 ise test veri oranlarini gostermektedir.
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Sekil 1 otomatik puanlama algoritmalar ve test veri oranlarina gore A kitap¢iginda yer alan madde 2
i¢in elde edilen uyum degerlerini gostermektedir.

A; - Madde 2
1

0,9

0,8

0,7
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oo 1100 Ol OEF B8 OA |
0 |

UY AC1 QWK UY ACl QWK UY ACl QWK UY ACl1 QWK UY ACl QWK
SVM LR MNB LSTM BLSTM

m9%10 m%20 ®=%33

Sekil 1. Otomatik Puanlama Algoritmalar1 ve Test Veri Oranlarina gore Ai Kitap¢igi Madde 2’ye
Mliskin Uyum Degerlerini Gésteren Grafik

Sekil 1 incelendiginde; madde 2 i¢in tiim test veri oranlar1 ve OP algoritmalarinda QWK katsay1si,
AC1 degerleri ve uyum yiizdesinden oldukga diisiiktiir. QWK katsayilarinin tamaminda diisiik
degerlerle karsilagilmasinin ve bazi kosullarda katsayinin .000’a kadar yaklagsmasinin sebebi yayginlik
problemidir. Bu nedenle QWK degerleri degerlendirilmemistir. Bu durum arastirmada ongdriilen
durumlardan birisidir. Tim test veri oranlar1 ve otomatik puanlama algoritmalar1 dikkate alinarak
karsilagtirma yapildiginda uyum degerlerinin %20 test veri oraninda biraz daha ytiksek, %33 test veri
oraninda ise biraz daha diisiik oldugu gozlemlenmektedir. Ancak aralarindaki farklar oldukga azdir.
Uyum yiizdeleri tiim kosullarda kabul edilebilir sinir olan .80’in {izerindedir. AC1 indeksi ise tiim
kosullarda (>.80) ¢ok iyi uyuma isaret etmektedir. AC1 degerleri Kappa katsayisi ile ayni yonde
degerlendirilmektedir. Buna gore tim AC1 katsayilar1 otomatik puanlama ile gergek puanlayicilar
arasinda bulunmasi gereken uyum degerinden (>.70, Williamson vd., 2012) yiiksektir. Tablo 2’de
madde 2 i¢in tim kosullar dikkate alindiginda en yiiksek uyum yiizdesi (.942) ve en yiiksek AC1
degeri (.933) BLSTM algoritmasinda ve %20 test veri oraninda elde edilmistir. Elde edilen bu degerler
gercek puanlayici gruplart ile nihai puanlar arasindaki uyum yiizdesi ve AC1 degerine yakindir. Madde
2’de karsilasilan yayginlik sorunu nedeniyle gercek puanlayicilar ile nihai puanlar arasinda hesaplanan
QWK degerleri de diisiiktiir. Bu durum makine 6grenmesine daha olumsuz sekilde yansimustir.

B, kitap¢iginda yer alan agik uglu maddelere iliskin uyum katsayilart A; kitapgigiyla ayni sekilde
hesaplanmustir. Sonuglar tablo 3’de gosterilmektedir. B: kitap¢iginda yer alan bir maddenin (madde
5) yorumuna 6rnek olarak yer verilmistir. B; kitap¢iginda bulunan diger maddelere iliskin sonuglar
tablo 3 iizerinden degerlendirilebilir. Tablo 3’de her bir uyum katsayis tiiriine gore en yiiksek uyum
degerine sahip li¢ katsayr koyu, en diisiik uyum degerine sahip ii¢ katsayr ise italik olarak
gosterilmistir.
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Tablo 3. B: Kitapgigindaki A¢ik Uglu Maddelere Yonelik Gergek Puanlayici Gruplari ve Otomatik Puanlama Algoritmalari ile Nihai Puanlar Arasindaki Uyum
Katsayilar

Gergek Puanlayict Grubu ile Nihai Otomatik Puanlama Algoritmalari ile Gercek Puanlaycilar Uzerinde Anlastiklar1 Puanlar Aras1 Uyum

'\K"jgje Puanlar Arasi Uyum Test Ver,',s't . SUM LR MNB LSTM BLSTM
Uy  ACl  Qwk SOy Aci QWK UY  ACL QWK UY AClI QWK UY AClL QWK UY AClL QWK

b o065 052 - CG %10 911 879 665 9013 882 .66/ 906 .871 653 913 .880 678 923 894 719
Madde 3 Pl_PN o ok 900 CG %20 914 883 683 911 879 .665 904 869 .642 921 891 716 913 .879 .686
e ' ' CG %30 916 885 .688 906 .872 .644 901 .865 623 911 878 671 911 .878 671
CG %10 866 818 .884 836 .778 .864 .779 710 .740 836 .778 .861 918 .888 .925
gffdde gl_g“‘ 'g;; 'ggg g;g CG %20 863 .814 882 837 .781 .855 781 .712 743 825 .766 .846 902 .866 .913
N ' ' CG %30 870 823 878 844 790 .866 786 .720 .744 784 718 .783 892 .853 .904
CG %10 942 915 909 954 933 924 .884 833 .861 .740 628 .654 959 940 .939
xadde gl_g’“ 'ggé 'ggg gg; CG %20 945 920 919 947 923 915 873 819 .848 752 649 645 949 925 923
N ' ' CG %30 937 908 916 947 .923 906 .846 .781 .832 719 593 .682 952 .930 .926
CG %10 827 659 649 818 645 .629 820 .649 .632 .834 .673 663 854 .713 .704
gff"dde gl_g’“ '223 '222 gig CG %20 812 629 618 800 .608 591 832 .673 .656 .805 .618 .60l 858 .719 713
N ' ' CG %30 820 646 634 793 593 578  .827 662 .646 793 590 .582 842 691 .679
CG %10 846 711 670 836 .696 .642 796 .637 538 877 772 732 885 .788 .751
gff‘dde il_i’“ 'Zgg 'Zg ggg CG %20 844 706 668 844 714 658 796 .641 533 873 .767 722 882 779 .746
e ' ' CG %30 849 716 679 837 698 .647 796 .643 531 868 .760 .707 .872 .766 .716

* A1 ve Bi kitapgiklarinda yer alan ortak maddeleri gostermektedir.

Not 1: P1: ilk puanlayic1 grubu puanlari, P2: ikinci puanlayici grubu puanlari, Pn: Nihai puanlar anlamia gelmektedir.

Not 2: UY uyum yiizdesini, AC1 Gwet’in AC1 katsayisini, QWK karesel agirlikli Kappa degerini gostermektedir.

Not 3: CG: Capraz gegerlik anlamina gelmekte, %10, %20 ve %33 ise test veri oranlarini gostermektedir.

Not 4: Bu tabloda yer alan madde 5, madde 6, madde 8 ve madde 9 sirasiyla A1 kitapgigindaki madde 7, madde 8, madde 10 ve maddel1’e karsilik gelmektedir.
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Tablo 3 (devami). B Kitapgigindaki A¢ik Uglu Maddelere Yonelik Gergek Puanlayici Gruplart ve Otomatik Puanlama Algoritmalari ile Nihai Puanlar
Arasmdaki Uyum Katsayilari
Gergek Puanlayict Grubu ile Nihai

Otomatik Puanlama Algoritmalari ile Gercek Puanlaycilarin Uzerinde Anlagtiklar1 Puanlar Arasi Uyum

'\K"jgje Puanlar Arasi Uyum Test Ver,',s't _ SVM LR MNB LSTM BLSTM
0)% ACL  Qwk SOl v AcT QWK UY ACI QWK UY ACl QWK UY ACL QWK UY ACL QWK

CG %10 918 886 Ol2 911 876 .902 861 .807 .86/ .882 .838 .887 940 916 .925
ﬁadde El_E“ ggg ggé ggg CG %20 902 865 .893 913 .878 .900 .863 .810 .863 .878 .833 .880 943 920 .929
N ' ' CG %30 904 867 .901 914 .88l .899 861 .808 .860 .885 .843 .894 930 .901 .927
CG %10 736 606 667 757 637 719 707 566 .606  .654 .490 663  .793 690 .749
iﬂzadde El:E“ ggz 2(2)2 gg? CG %20 759 640 718 764 647 740 682 528 550 649 .48l 674 784 677 741
N ' ' CG %30 755 634 718 755 635 .719 683 531 573 634 467 654 774 662 .738
CG %10 707 580 653 693 565 .631 635 492 522 541 393 171 743 634 .705
ﬁidde El_E” g;g gg: 232 CG %20 729 612 675 678 543 609 610 456 488 545 391 302 716 595 671
N ' ' CG %30 680 543 617 700 575 637 616 .471 478 575 430 339 697 567 .644
CG %10 712 425 429 748 497 497 740 480 485 784 568 571 786 .572 572
iﬂgadde El_E“ 15320 15380 15380 CG %20 711 421 425 741 483 483 726 453 458 759 517 520 767 535 534
N ' ' CG %30 719 439 442 731 463 462 731 463 466 755 510 512 769 538 538
CG %10 818 687 569 817 .685 .563 .760 562 471 834 703 623 839 717 .627
gf)adde EI_EN 223 '232 g;g CG %20 815 681 562 830 .708 .597 .750 .544 447 820 683 585 837 .710 .629
N ' ' CG %30 789 640 495 810 674 545 740 527 421 793 630 529 820 .691 572

* A1 ve Bi kitapgiklarinda yer alan ortak maddeleri gostermektedir.

Not 1: P1: ilk puanlayic1 grubu puanlari, P2: ikinci puanlayici grubu puanlari, Pn: Nihai puanlar anlamia gelmektedir.
Not 2: UY uyum yiizdesini, AC1 Gwet’in AC1 katsayisini, QWK karesel agirlikli Kappa degerini gostermektedir.
Not 3: CG: Capraz gegerlik anlamina gelmekte, %10, %20 ve %33 ise test veri oranlarini gostermektedir.

Not 4: Bu tabloda yer alan madde 17, A1 kitapgigindaki madde 15°e karsilik gelmektedir.

ISSN: 1309 - 6575 Egitimde ve Psikolojide Olcme ve Degerlendirme Dergisi
Journal of Measurement and Evaluation in Education and Psychology 13



Egitimde ve Psikolojide Ol¢me ve Degerlendirme Dergisi

Tablo 3’te madde 5’e ait degerler incelendiginde ilk gercek puanlayici grubu ile nihai puanlar
arasindaki uyum yilizdesinin .971, AC1 indeksinin .960, QWK degerinin ise .972 oldugu
goriilmektedir. ikinci gercek puanlayici grubu ile nihai puanlar arasindaki uyum yiizdesi .979, AC1
indeksi .972 ve QWK degeri ise .979 olarak bulunmustur.

Otomatik puanlama ile nihai puanlar arasindaki uyum %10 test veri orani i¢in incelendiginde en
yiiksek uyum yiizdesi BLSTM algoritmas ile .918 olarak elde edilmistir. Bu uyum yiizdesi degerini
.866 ile SVM algoritmasi takip etmektedir. En diisiik uyum yiizdesi ise .779 ile MNB algoritmasinda
elde edilmistir. Uyum yiizdeleri genel olarak incelendiginde SVM, LR, LSTM ve BLSTM
algoritmalar1 i¢in kabul edilebilir degerlere (>.80) ulasildigi goriilmektedir. AC1 indeksi
incelendiginde en yiiksek uyumun elde edildigi algoritma .888 ile BLSTM’dir. En diigiikk AC1 degeri
ise .710 ile MNB algoritmasina ait olup bu algoritmay1 .778 ile LR ve LSTM algoritmalari
izlemektedir. AC1 degerlerinin BLSTM ve SVM algoritmalar1 igin ¢ok iyi (>.80), LR, LSTM ve MNB
algoritmalari i¢in iyi uyuma (>.60 A <.80) isaret ettigi bulunmustur. En yliksek QWK degeri BLSTM
algoritmast ile .925 olarak bulunmus olup bu degeri .884 ile SVM algoritmasi izlemektedir. En diigiik
QWK degeri .740 ile MNB algoritmasina aittir. QWK degerlerinin AC1 indekslerinden biiyiik oldugu
gortilmistir. QWK degeri SVM, LR, LSTM ve BLSTM algoritmalari i¢in ¢ok iyi (>.80), MNB
algoritmasi i¢in iyi uyum (>.60 A <.80) bulundugunu gostermektedir.

%20 test veri oraninda en yiiksek uyum yiizdesini .902 ile BLSTM algoritmasi gdstermis olup en
diisiik uyum yiizdesini ise .781 ile MNB algoritmasi gostermistir. Uyum yiizdesine gére BLSTM, LR,
LSTM ve SVM algoritmalar1 kabul edilebilir uyum (>.80) gosterirken MNB algoritmasi1 kabul
edilebilir uyum gostermemistir. AC1 indeksi agisindan en yiikksek uyuma .866 ile BLSTM
algoritmasinda rastlanmis olup en diisiik uyuma ise .712 ile MNB algoritmasinda rastlanmistir. AC1
indeksi degerlerinin BLSTM ve SVM algoritmalari i¢in ¢ok iyi (>.80), LR, LSTM ve MNB
algoritmalari i¢in ise iyl uyum (<.80 A >.60) gosterdigi belirtilebilir. QWK degerleri incelendiginde
en yiiksek uyuma sahip algoritmanin .913 ile BLSTM, en diisiik uyuma sahip algoritmanin ise .743 ile
MNB oldugu belirtilebilir. En diisik QWK degerine sahip ikinci algoritma ise .846 ile LSTM’dir.
Goriildigii tizere QWK agisindan MNB algoritmasi igin iyi (<.80 A >.60), BLSTM, LR, LSTM ve
SVM algoritmalari i¢in ¢ok iyi uyuma (>.80) ulasilmistir. QWK degerlerinin %20 test veri oraninda
AC1 indekslerinden biiyiik oldugu goériilmektedir.

%33 test veri orani i¢in uyum yiizdesi en yiiksek algoritma .892 ile BLSTM’dir. En diistik uyum
yiizdesine sahip algoritma ise .784 ile LSTM’dir. LSTM ve MNB algoritmalart diginda tim
algoritmalarda uyum yiizdesi kabul edilebilir (>.80) bulunmustur. AC1 indekslerine gore en yiiksek
uyum .853 ile BLSTM algoritmasina aittir. En diisiik uyum ise .718 ile LSTM algoritmasina aittir ve
bu algoritmay1 .720 ile MNB algoritmasi izlemektedir. AC1 indeksleri ag¢isindan BLSTM ve SVM
algoritmalari i¢in ¢ok iyi uyuma (>.80), LR, LSTM ve MNB algoritmalari igin ise iyi uyuma (<.80 A
>.60) ulasildigi goriilmektedir. QWK Kkatsayisina gore en yiiksek uyum .904 ile BLSTM
algoritmasinda, en diisiik iki uyum ise .744 ile MNB, .783 ile LSTM algoritmalarinda elde edilmistir.
QWK degerleri BLSTM, LR ve SVM algoritmalari i¢in ¢ok iyi (>.80); LSTM ve MNB algoritmalari
icin iyl uyuma (<.80 A >.60) isaret etmektedir. QWK degerlerinin %33 test veri oraninda da AC1
indekslerinden bliyiik oldugu goriilmektedir.

Sekil 2 otomatik puanlama algoritmalari ve test veri oranlarina gore B, kitapgiginda yer alan madde 5
icin elde edilen uyum degerlerini gostermektedir.
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Sekil 2. Otomatik Puanlama Algoritmalari ve Test Veri Oranlaria gére B; Kitapgigt Madde 5’e Iliskin
Uyum Degerlerini Gosteren Grafik

Sekil 2 incelendiginde tiim kosullarda MNB algoritmasina ait uyum katsayilari diger algoritmalara ait
uyum katsayilarindan daha diisiitk, BLSTM algoritmasina ait uyum katsayilari ise diger algoritmalara
ait uyum katsayilarindan daha yiiksektir. QWK degeri BLSTM, LR ve SVM algoritmalari igin tiim
test veri oranlarinda ve LSTM algoritmasi igin %10 ve %20 test veri oraninda ¢ok iyi (>.80), MNB
algoritmasinda tiim test veri oranlarinda ve LSTM algoritmasi %33 test veri oraninda iyi (<.80 A >.60)
uyum gostermistir. Tiim kosullarda AC1 degerleri BLSTM ve SVM algoritmalart i¢in ¢ok iyi (>.80)
uyum; LR, MNB ve LSTM algoritmalar i¢in iyi uyum (<.80 A >.60) bulundugunu gostermektedir.
Madde 5 i¢in tiim AC1 katsayilar1 QWK katsayilarindan daha diisiiktiir. Uyum ytizdesi BLSTM, LR
ve SVM algoritmalari i¢in tiim test veri oranlarinda; LSTM algoritmasinda ise %10 ve %20 test veri
oranlarinda kabul edilebilir (>.80) degerler gostermistir. Williamson, Xi ve Breyer (2012) tarafindan
gercek puanlayicilar ile otomatik puanlama arasindaki Kappa uyum katsayisinin en az .70 olmasi
kriterine gore tiim algoritmalarda ve test veri oranlarinda QWK degerleri kabul edilebilir bulunmustur.
Ayni kriter AC1 katsayisi i¢in kullanildiginda tiim algoritmalarda ve test veri oranlarinda kabul
edilebilir degerlere ulagilmistir. Madde 5 i¢in tiim kosullarda en yiiksek uyum yiizdesi (.918), AC1
degeri (.888) ve QWK Kkatsayisi (.925) BLSTM algoritmasinda ve %10 test veri oraninda elde
edilmistir. Bu degerler gergek puanlayici gruplari ile nihai puanlar arasinda bulunan uyum yiizdesi,
ACI1 ve QWK degerlerine yakindir.

Otomatik puanlama algoritmalari arasinda genel bir karsilagtirma yapabilmek amaciyla algoritmalarin
her bir maddedeki performanslarinin ortalamas: alinmustir. Tablo 4, otomatik puanlama
algoritmalarinin farkli test veri oranlarindaki performanslarini ve bu performanslarin ortalamalarini
gostermektedir. Tablo 4’de her bir test veri oraninda ve ortalama performansta tiim uyum
katsayilarinda en yiiksek uyumu gosteren katsayilar koyu, en diisiik uyumu gosteren katsayilar ise
italik olarak gosterilmistir.
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Tablo 4. Otomatik Puanlama Algoritmalarinin Ortalama Performanslari

Uyum Katsayilar1 Otomatik Puanlama Algoritmast %10 %20 %33 Ortalama
SVM .855 .855 .848 .853
LR .857 .856 .851 .855
Uy MNB .816 .810 .807 811
LSTM 794 799 775 .789
BLSTM .889 .883 874 .882
SVM .768 767 .756 .764
LR 773 771 762 .769
AC1 MNB 712 .704 .700 .705
LSTM .694 .698 .665 .686
BLSTM .822 .810 .798 .810
SVM .705 .704 .689 .699
LR 710 .710 .692 .704
QWK MNB .658 .640 627 .642
LSTM .583 .612 .545 .580
BLSTM 782 775 755 771

Tablo 4’de her bir test veri oranina iliskin uyum yiizdeleri incelendiginde degerlerin birbirine yakin
oldugu goriilmekle birlikte %33 test veri oraninda degerlerde biraz azalma olmustur. LSTM
algoritmasi disinda tiim algoritmalar uyum yiizdesi agisindan kabul edilebilir degerler gostermistir.
LSTM algoritmasi ise kabul edilebilir uyuma yakin degerler gostermistir.

ACI degerleri incelendiginde %33 test veri oraninda biraz azalma oldugu, bunun yani sira SVM, LR,
MNB ve LSTM algoritmalarinin ortalama performanslarinin iyi uyuma isaret ettigi goriilmektedir.
BLSTM algoritmasi ise %10 ve %20 test veri oranlarinda ¢ok iyi, %33 test veri oraninda iyi uyum
gostermistir.

QWK degerleri incelendiginde AC1 ve uyum yiizdesine benzer sekilde %33 test veri oraninda azalma
oldugu, bunun yaninda tiim test veri oranlarinda yakin degerlerin elde edildigi goriilmektedir. QWK
degeri agisindan SVM, LR, MNB ve BLSTM algoritmalar1 iyi uyum bulundugunu gostermektedir.
LSTM algoritmast ise %20 test veri oraninda iyi uyum, %10 ve %33 test veri oranlarinda orta diizeyde
uyum gostermistir.

Tiim test veri oranlarmmin ortalamalari her bir OP algoritmasi ve uyum katsayisi agisindan
incelendiginde en yiiksek uyum yiizdesi, AC1 ve QWK degerine sahip algoritmanin BLSTM oldugu
goriilmektedir. BLSTM algoritmas1 kabul edilebilir uyum yiizdesine sahip olmakla birlikte, ACI
katsayisina gore ¢ok iyi, QWK katsayisina gore iyi uyum gostermektedir. SVM, LR ve MNB
algoritmalar1 kabul edilebilir uyum yiizdesi, AC1 katsayisina ve QWK katsayisina gore ise iyl uyum
gostermektedir. LSTM algoritmast kabul edilebilir uyum yiizdesine sahip olmayip, AC1 indeksi
acisindan iyi uyum, QWK Kkatsayisi agisindan ise orta uyum gostermektedir. Hem madde
ortalamalariin degerlendirilmesi hem de madde kapsaminda yapilan degerlendirmeler sonucunda en
iyi ti¢ otomatik puanlama kosulu BLSTM algoritmas1 %10 test veri orani, BLSTM algoritmas1 %20
test veri orant ve BLSTM algoritmasi %33 test veri orami olarak belirlenmistir. Sekil 3’te
algoritmalarin test veri oranlarina gore alinan ortalamalari gosterilmektedir.
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Sekil 3. Otomatik Puanlama Algoritmalarinin Ortalama Performanslarini Gosteren Grafik

Sekil 3 incelendiginde MNB ve LSTM algoritmalarimin diger algoritmalardan biraz daha zayif
performans gosterdigi belirlenmistir. En diisiik performans LSTM algoritmasinda, en yiiksek
performans ise BLSTM algoritmasinda gézlemlenmistir.

SONUCLAR ve TARTISMA

Aragtirma otomatik puanlama algoritmalarini sistemin test edilmesinde kullanilan veri oranlari
iizerinde yapilan degisikliklerle karsilagtirmaktadir. Bu amagla %10, %20 ve %33 test veri oranlarina
gore SVM, LR, MNB, LSTM ve BLSTM algoritmalar1 birbiriyle karsilagtirilmistir. Algoritmalar
karsilastirilirken gergek puanlayicilarin nihai puanlarla olan uyumlar1 dikkate alinmistir. Boylece
gercek puanlayicilar ile otomatik puanlama farki belirlenmistir. ABIDE verileri dikkate alindiginda
sonuglar en iyi otomatik puanlamanin BLSTM algoritmasiyla gergeklestigini gostermektedir. LSTM
ve MNB algoritmalari, SVM, LR ve BLSTM algoritmalarindan daha diisiik uyum degerlerine sahiptir.
Kumar ve Rama Sree (2014) gesitli siniflandirma yontemleri ile ilgili daha 6nce yaptiklar: deneylerde
sade bayes algoritmasinin, LR ve SVM algoritmalarindan daha diisiik uyum yiizdelerine sahip oldugu
belirlemistir. Bu sonug arastirma bulgularini destekler niteliktedir. Gierl vd. (2014) SVM algoritmasi
ile gergeklestirdigi otomatik puanlama isleminde QWK degerinin ¢ok iyi uyum gosterdigini
belirtmistir. Halihazirdaki bu arastirmada ise SVM algoritmasinin iyi uyum gosterdigi belirlenmistir.
Taghipour ve Tou Ng (2016) otomatik puanlama isleminde yinelenen sinir aglarimi karsilastirdiklar
arastirmada en yiiksek QWK degerine (.746) sahip algoritmanin LSTM oldugunu bulmustur. Ayn1
arastirmada en yakin QWK degeri BLSTM algoritmasinda (.699) elde edilmistir. Halihazirdaki bu
aragtirmada ise BLSTM algoritmasina ait QWK degeri benzer sekilde iyi uyuma isaret etmektedir.
Ancak halihazirdaki bu aragtirmada LSTM algoritmasinin QWK degerine gore orta diizeyde uyum
gosterdigi belirlenmistir. Bu durumun nedeni LSTM algoritmasinda climlenin tek yonlii, BLSTM
algoritmasinda ise ciimlelerin iki yonlii incelenmesinin Tiirk dilinde farklilik gostermesi olabilir. Test
veri oranlarina gore yapilan karsilastirmalar %33 test veri oraninda uyum katsayilarmin biraz
diistiiglinii gosterse de SVM, LR, MNB ve BLSTM algoritmalar1 tiim kosullarda iyi ya da ¢ok iyi
uyum bulundugunu gostermektedir.
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Otomatik puanlama i¢in kabul edilebilir en diisiik uyum katsayisina gore karsilastirma yapildiginda
LR ve BLSTM algoritmalarinin istenilen seviyede oldugu, SVM algoritmasinin ise istenilen seviyeye
¢ok yakin oldugu belirlenmistir. Halihazirdaki bu arastirma ile olusturulan sistemin, Uyum ylizdesi
dikkate alindiginda Adesiji vd. (2016) tarafindan hazirlanan ve 6zelliklerin manuel olarak tanimlandigt
algoritmadan daha iyi performans gosterdigi belirtilebilir. Boylece Tiirk dilinde denetlenen makine
Ogrenimine dayali uygun otomatik puanlama algoritmasinin segilmesiyle Tirk dilinde agik uglu
maddelerin otomatik olarak puanlanabilecegi sonucuna varilmigtir. Tiirk diline benzer 6zellik tagiyan
dillerde gelistirilen otomatik puanlama sistemleri her ne kadar denetlenen makine 6grenimine dayal
olmasa da benzer sekilde kullanilabilirdir. Ishioka ve Kameda (2006) Japon dili ve Jang vd. (2014)
Kore dili tizerinde olusturduklari otomatik puanlama sistemiyle ger¢ek puanlar arasinda yiiksek
diizeyde korelasyon bulundugunu belirlemistir.

Tiirk dilinde kurulan otomatik puanlama sistemi genis 6l¢ekli testlerde kullanilabilirdir. Benzer bir dil
olan Korece’de olusturulan otomatik puanlama sisteminin de genis lgekli testlerde kullanilabilecegi
belirtilmektedir (Jang vd., 2014). Arastirma sonucunda elde edilen bulgulara dayali olarak arastirmaci
ve uygulayicilara agagidaki dnerilerde bulunulmaktadir.

1. Tirk dilinde ilk kez denenen ve kullanilabilir oldugu goriilen otomatik puanlama, sistemin
gelistirilmesi ve pilot uygulamalarin yapilmasiyla genis 6lgekli testlerde kullanilarak sinav giderleri
azaltilabilir, sonuglar daha hizli bir sekilde agiklanabilir.

2. Otomatik puanlama algoritmalarindan BLSTM ve LR bu arastirmada kullanilan veriye benzer
ozellikler tasiyan verilerde tercih edilebilir.

3. Otomatik puanlamada MNB ve LSTM algoritmalarinin bu arastirmada kullanilan veriye benzer
ozellikler tagiyan verilerde kullanilmamasi 6nerilebilir.

4. Bu arastirma en az 400 egitim Verisi ile yapilan otomatik puanlama sonuglarini yansitmaktadir.
Bundan sonraki arasgtirmalarda daha az sayida egitim verisi ile otomatik puanlama yapilarak bu
durumun uyum katsayilarina etkisi degerlendirilebilir. Dahas1 biiylik 6rneklemlerde (>1000 ya da
>3000) fazla sayida egitim verisi ile otomatik puanlama islemi yapildiktan sonra egitim verileri
kademe kademe azaltilarak bu durumun otomatik puanlamaya etkisi incelenebilir.

5. Sonraki arastirmalarda verideki yazim hatalarinin diizeltildigi ve diizeltilmedigi durumlarda elde
edilen otomatik puanlama sonuglar karsilastirilabilir.

6. Kagit-kalem testleri tizerinde yiirtitiilen sonraki arastirmalarda veri girisi OCR sistemleri araciligiyla
ve elle yapilarak elde edilen sonuglar karsilastirilabilir.

7. Arastirma kapsaminda iki ve {li¢ kategorili maddeler iizerinde c¢alisilmigtir. Daha sonraki
aragtirmalarda kategori sayisimnin artmasi durumunda otomatik puanlama sistemlerinin davraniglart
incelenebilir.
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Ek A. Yazihmin Gelistirilmesinde Kullamlan 2 Kategorili Puanlanan Ornek Madde

GUZEL ATLAR ULKESI: KAPADOKYA

Kapadokya neresidir? Bir gehir, bir (ke yoksa bir boige midir? Neden her yi binderce insan
oray: ziyarel eder, ylzlerce kilometre dleden gdrmeye gelir, dagdlan gecer, denizieri agar? Peki,
Kapadokya'da ilk once nereyi zivarel etmek gerekir? Ne ghzel sorutar buniar dedil mil Insan,
ogrenmeye merak etmekle baslar. Sorutar sorar, aragting, bulur, ogrenir. Odrendikge de daha
biigili, daha ceswr, daha gavenii ol

Kapadokya. Anadolu ya da Mezopotamya gibi bir boigenin adi. Nevgehir Binin sinirlan iginde.
¢ok genig bir alan. 25 000 kiometrekare. Yainez, oldukca Sging bir bolge. Bu sebeple binlerce
insan her yil oraya geliyor. Oyle bir bolge ki tarihi “Yontma Tag Dewri'ne kadar uzaniyor, Swasryla
Hititler, Persler, Bizanshiar, Selgukiular ve Osmanidar yasamis Kapadokya'da

Birincl paragraftaki sorularin hangisinin cevabs Ikincl paragrafta yoktur?

Madde No 16

Baglam Adi Guizel Atlar Ulkesi: Kapadokya

Dogru Yanit (1 Puan) A¢iklama "Kapadokya'da ilk dnce nereyi ziyaret etmek gerekir?" sorusuna
atifta bulunan cevaplar dogru cevap olarak kabul edilecektir.

Yanlis Yanit (0 Puan) Agiklama Bos cevap ve "Kapadokya'da ilk 6nce nereyi ziyaret etmek gerekir?"

sorusuna atifta bulunan cevaplarin haricindeki tiim cevaplar yanlis
olarak kabul edilecektir.

Ornek Dogru Yanitlar - Peki Kapadoyada en dnce nereyi ziyaret etmek gerekir
- Kapadokya'da ilk énce nereyi ziyaret etmek gerekir? sorusunun
cevabi yoktu?
- Kapadokyayi ziyarete gelen ilk 6nce nereye gider?

Ornek Yanls Yanitlar - Kapadokya neresidir? Sorusunun cevabi yok
- NEDEN Binlerce insan oray1 ziyaret eder? Peki Kapa dokyada ilk
nereyi ziyaret etmek gerekir?
- Bir sehirmi yoksa bir iilkemidir
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Ek B. Yazihmin Gelistirilmesinde Kullanilan 3 Kategorili Puanlanan Ornek Madde

BESLENME

Beslenme ¢antamda;
Bir dilim ekmek,

Az peynir,

Iki bilye, bir topag

Bir de masal kitabi var.

Galmeyin arkadagslar!
Ruhum da doymal,
Karnimin doydugu kadar.

Siire gore, ¢ocuk ruhunu nasil doyurmaktadir?

Madde No
Baglam Adi

Dogru Yanit (2 Puan) Agiklama

Kismi Dogru Yanit (1 Puan) Agiklama
Yanlis Yanit (0 Puan) Ag¢iklama
Ornek Dogru Yanitlar

Ornek Kismi Dogru Yanitlar

Ornek Yanlis Yanitlar

20

Beslenme

Cocugun ruhunu; oyun oynayarak ve Kkitap okuyarak
doyurdugunu ifade eden tiim cevaplar dogru kabul edilir.
Oyun oynar ve kitap okur ifadelerinden sadece birini iceren
cevaplar kismi cevap olarak kabul edilir.

Yanlis, ilgisiz ve metinden aynen alinan ifadeler.

- iki bilyeyi ve bir tane topaci oynayip, bir masal kitab1
okuyarak doyurmaktadir.

- 1 bilye bir topag birde masal kitab okuyup oyunay1 Ruhudoyar
- Beslenerek, eglenerek ve okuyarak.

- okuyarak ruhunu doyurma istegiyle

- eglenerek doyuruyo

- Kitap okuyarak, kendini kitabmn igine koyarak, ruhunu
gelistirip, hissederek.

-. iki bilye bir topag birde masal Kitabi ruhunu doyurmusgtur

- bir dilim ekmek ,az peynir, iki bilye, bir topa¢ birde masal
kitap1 var.

- Cocuk ruhunu masal kitabiyla doyurur.
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Ek C. ABIDE 2016 Tiirkce Testi Ornek Madde Grubu 1

iSTANBUL DEGIiSIiYOR

istanbul'da beklenmedik bir sekilde nifusun artmasi; gecekondularin ¢gogalmasina,
altyapinin kurulmasinda sorunlar yagsanmasina neden olmaktadir. Kentlerin dokusunda ise onemli
degismeler gorulmektedir.

istanbul'un eski semtleri olan Beyoglu, Sirkeci, Eminonu ve Beyazit'ta ara sokaklarda
tas veya ahsap binalar, birbirini kesen dar sokaklar ve caddeler yer almaktadir. Bakirkoy,
Caddebostan, Etiler, Nisantasi, Levent gibi yeni semtlerde ¢ogu kez dogrusal uzanis gosteren
ve birbirini dik kesen cadde ve sokaklar vardir. Atakéy, Bahgesehir gibi planli olarak kurulan
semtlerde ise daha duzenli caddeler yer almakta, gok katl binalar yapiimaktadir.

7 - 9. sorulan yukaridaki metne gore yanitiayiniz.

7. Nufusun olagan dis1 artmasi beraberinde hangi sorunlari getirmektedir? Yaziniz.

8. Metni goz oniinde bulundurdugunuzda fotografta goriilen yer istanbul’'un hangi semti ola-
bilir? Gerekgesiyle yaziniz.

9. Metinde alti gizili sozcikle anlatilmak istenen asagidakilerden hangisidir?

A) Yapi

B) Buyukluk

C) Kapladigi alan

D) Geligmislik duzeyi

“ISTANBUL DEGIiSIYOR” Baglamina Ait Puanlama Anahtari

Soru No: 5
Soru Kodu: T-2016-0007
Baglam Ad:: ISTANBUL DEGISIYOR

Gecekondularin gogalmasi VE altyapi problemlerinin
artmasi sorunlarinin her ikisine birden vurgu yapan YA
DA bu sorunlari genelleyen ifadeleri iceren yanitlar

DOGRU YANIT-
(2 PUAN)AgIklama
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Ornek Yanitlar

Carpik kentlesme ve imar sorunlari

Gecekondularin artmasi ve altyapi problemleri

Gecekondularin artmasi ve yapilan yollarin yeterli
olmamasi

KISMI DOGRU-
(1 puan) Agiklama

Metinde gegen iki sorundan “gecekondularin
gogalmasi” YA DA “alt yapi problemlerinin artmasi’
ifadelerinden sadece birini igeren yanitlar

4

YANLIS YANIT-
(0 Puan) Agiklama

Yetersiz ve belirsiz yanitlar verir

Ornek Yanitlar

Kentlerin dokusunda énemli degismeler
gérulmektedir

Yanit kégidinda soruya iliskin alanda higbir

BOS-Agiklama karalamanin ya da isaretlemenin olmadigr yani
alanin tamamen bos oldugu durumlar.
Soru No: 6
Soru Kodu: T-2016-0008
Baglam Adu: ISTANBUL DEGISIYOR
“Beyodlu, Sirkeci, Eminénu, Beyazit semtlerinden
DOGRU YANIT- birinin, birkaginin veya hepsinin adini igeren, gerekge

(2 PUAN)AgIklama

olarak “Ara sokaklarda tas veya ahsap binalar
bulunur” YA DA “Birbirini kesen dar sokaklar ve
caddeler bulunur” ifadelerinden birini iceren yanitlar

Ornek Yanitlar

Beyoglu ¢linkl evler ahsap.

Sirkeci, Emin6nu ¢UnkU ara sokaklarda tas veya
ahsap binalar bulunur.

KISMi DOGRU-(1 puan)
Aciklama

Sadece semt adini igeren ancak gerekgenin
yazilmadigr yanitlar

Ornek Yanitlar

Beyoglu

Eminoénd, Beyazit

Beyogluy, Sirkeci, Eminénu, Beyazit

YANLIS YANIT- (0 Puan)
Aciklama

Yetersiz ve belirsiz yanitlar

BOS-Agiklama

Yanit kégidinda soruya iliskin alanda higbir
karalamanin ya da isaretlemenin olmadid yani
alanin tamamen bos oldugu durumlar.
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Soru No: 7
Soru Kodu: T-2016-0009
Baglam Ad:: ISTANBUL DEGISIYOR
Dogru Yanit A
BASINDA OBEZITE
10.01.2015
12 Yas Alti Gocuklarda Mobil Cihazlarin Kullaniminin Yasaklanmasi igin Bir Sebep:

Obezite

Video oyunlari ve televizyon, obezitenin artmasi ile iligkilidir. Odasinda bu tur cihazlari
kullanmasina izin verilen gocuklarda obezite gérilme sikhg: %30 oraninda artmaktadir. Obez olan
cocuklarin %30'unda diyabet ortaya gikmakta, kalp krizi ve erken felg riski artmakta ve ortalama
yasam suresi kisalmaktadir.

15.12.2014
Cocukluk Doneminde Risk: Obezite

Anne ve babanin obez olmasi, gocugun yeme aliskanligi bakimindan anne ve babasini
omek almasi, gocuklarin televizyon ve bilgisayar basinda ¢ok zaman gegirmesi, stres, kaygi gibi
unsurlar gocukluk déneminde obezitenin olusmasina neden olmaktadir.

10.11.2014
Cocuklar Obez Olan Ailelere Para Cezasi Geliyor!

Porto Riko'da hikumet, obeziteyle micadele amagl, cocuklari fazla kilolu olan anne ve
babalara 800 dolara kadar para cezas: verilmesini planliyor. Gelecek nesillerin daha saglikh
olmasi igin bu uygulamanin yararli olacagini dusunenlerin sayisi ulkede oldukga fazla.

10 - 12. sorularn yukaridaki metne gore yanitiayiniz.

10. Gazetelerde obeziteyle ilgili haberlere siklikla yer verilmesinin nedeni nedir? Bir ya da iki
cumleyle yaziniz.

11. Mobil cihazlarin kullanimi obeziteyi neden arttinr? Bir ya da iki cumleyle yaziniz.

12. Gazete haberlerine gore asagidakilerden hangisi soylenebilir?

A) Obezite ve diyabet birbirleriyle iligkilidir.

B) Televizyon izlemeyen gocuklar obeziteye yakalanmiyor.

C) Porto Riko'daki para cezasi birgok ulkeye omek olmustur,

D) Obezite yalnizca ¢ocukluk déneminde ortaya ¢ikan bir sorundur.

“BASINDA OBEZITE” Baglamina Ait Puanlama Anahtari

Soru No: 10
Soru Kodu: T-2016-0010
Baglam Ad:: BASINDA OBEZITE
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DOGRU YANIT-
(2 PUAN)AgIklama

Obezite ile ilgili bilinglendirmeye vurgu yapan yanitlar

Ornek Yanitlar

“Obezitenin yayginlagsmasini énlemek igin”

“Halki bilinglendirmek igin.”

“Obezitenin bir hastalik olduguna dikkat cekmek.”

“Halki uyarmak igin”

“Aileleri bilinglendirmek icin

“Anne ve babalarin énlem almasini saglamak igin” vb.

YANLIS YANIT- (O Puan)
Agiklama

Yetersiz ve belirsiz yanitlar

Ornek Yanitlar

Para cezasini haber vermek igin

- Yanit kadgidinda soruya iliskin alanda higbir

BOS-Aciklama karalamanin ya da isaretlemenin olmadigi yani
alanin tamamen bos oldugu durumlar.

Soru No: 1

Soru Kodu: T-2016-0011

Baglam Ad:: BASINDA OBEZITE

DOGRU YANIT- (1 PUAN)
Agiklama

“Uzun sure hareketsiz kalma, cocuklarin televizyon ve
bilgisayar basinda gokga vakit gegirmesi” ifadelerini
iceren yanitlar

Ornek Yanitlar

“ Cocuklarin bilgisayar ve televizyon baginda gok
zaman gegirmesi”’

“Cocuklarin bilgisayar basinda gok zaman
gegirmesinden dolay! hareketsiz kalmasi”

YANLIS YANIT- (O Puan)
Aciklama

Yetersiz ve belirsiz yanitlar

Yanit kdgidinda soruya iliskin alanda higbir

BOS$-Agiklama karalamanin ya da isaretlemenin olmadigi yani
alanin tamamen bos oldugu durumlar.

Soru No: 12

Soru Kodu: T-2016-0012

Baglam Adi: BASINDA OBEZITE

Dogru Yanit A
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