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OZET

OTOMATIK PUANLAMA SISTEMLERI:
SISTEMATIK BIiR GOZDEN GECIRME
HELHEL BAYRAKTAROGLU, Cagrisim
Yiiksek Lisans, Egitim Bilimleri Ana Bilim Dals,
Tez Danismant: Dog. Dr. Bilal Baris Alkan
Ocak 2025, 61 sayfa

Egitimde o6lgme ve degerlendirme siireglerindeki hiz, tutarlilik ve objektiflik gibi
gereksinimler; otomatik metin puanlama sistemlerinin 6nemini her gegen giin artirmaktadir. Bu
baglamda tez ¢alismasinda, otomatik metin puanlama sistemlerinin mevcut durumunun ve
egitimdeki katkilarinin, metin madenciligi teknikleri ile entegre bir sistematik literatiir taramasi

yontemiyle analiz edilmesi amaglanmaktadir.

Calismada, ACM, ACL, IEEE Explore, Springer ve Science Direct gibi akademik veri
tabanlarindan, belirli anahtar kelimelerle elde edilen 397 makale, 6nceden belirlenen dahil etme
ve hari¢ tutma kriterleri dogrultusunda 182 makaleye indirgenmistir. Bu makaleler; kullanilan
veri setleri, otomatik puanlama tiirleri, degerlendirme metrikleri, i¢erik ve makine 6grenme
teknikleri gibi kategoriler altinda detayl bir sekilde incelenmis ve kapsamli bir veri tablosunda
smiflandirilmigtir. Ayrica, Latent Dirichlet Allocation temelli metin madenciligi teknikleri
kullanilarak, makalelerdeki temel konular ve egilimler analiz edilmis ve kelime bulutlar ile

gorsellestirilmistir.

Yapilan sistematik literatiir taramasi neticesinde; otomatik puanlama sistemleriyle ilgili
temel egilimler ve odak noktalar1 ayrintili bir sekilde ortaya konulmustur. Calismalarin yayin
yillarma iligkin analizlerde, 6zellikle 2010 yilindan itibaren bu alanda yapilan c¢alismalarin
belirgin bir sekilde artis gosterdigi tespit edilmistir. Veri setleri agisindan yapilan
degerlendirmelerde, TOEFL, ASAP ve Kaggle gibi genis Olcekli ve ¢esitli kaynaklarin
arastirmalarda yogun olarak kullanildig: belirlenmistir. Otomatik puanlama tiirleri incelmis ve
"semantic,” "deep learning," ile "rubric " temelli yaklasimlarin 6ne ¢iktig1 goriilmiistiir. Ayrica,
makine o6grenmesi tekniklerinde, "neural networks,” "BERT," ve "LSTM" gibi modern
yontemlerin siklikla tercih edildigi saptanmigtir. Dogrulama metrikleri bakimindan ise
"Quadratic Weighted Kappa (QWK)" ve "correlation" gibi giivenilirlik 6l¢iitlerinin yaygin

olarak kullanildig1 ortaya konmustur.



Son olarak, Tiirkiye'de bu alanda yapilan akademik ¢aligmalarin sinirli sayida olmasi
g0z Oniine alindiginda, bu ¢alisma hem literatiire hem de egitimde 6lgme ve degerlendirme
alaninda teknoloji temelli bu uygulamalarin kullanimi konusunda; arastirmacilara ve egitim

tizerine Karar vericilere rehber niteligi tasimaktadir.

Anahtar Sozciikler: Otomatik puanlama, Metin puanlama, Dogal dil isleme, Yapay zeka,

Derin 6grenme



ABSTRACT

AUTOMATIC SCORING SYSTEMS: A SYSTEMATIC REVIEW
HELHEL BAYRAKTAROGLU, Cagrisim
Master of Arts, Department of Educational Sciences
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Bilal Barig Alkan
January 2025, 61 pages

Requirements such as speed, consistency and objectivity in measurement and
assessment processes in education are increasing the importance of automated text assessment
systems from day to day. Against this background, this study aims to analyse the current status
of automated text scoring systems and their contribution to education by means of a systematic

literature review using text mining methods.

In the study, 397 articles retrieved with specific keywords from academic databases
such as ACM, ACL, IEEE Explore, Springer and Science Direct were reduced to 182 articles
according to the previously defined inclusion and exclusion criteria. These articles were
analysed in detail according to categories such as datasets used, automatic scoring types,
evaluation metrics, content and machine learning techniques and classified in a comprehensive
data table. In addition, text mining techniques based on latent Dirichlet Mapping were used to

analyse the most important topics and trends in the articles and visualise them with word clouds.

As a result of the systematic literature research, the most important trends and focal
points in automatic evaluation systems were identified in detail. When analysing the publication
years of the studies, it was found that the number of studies conducted in this area has increased
significantly, especially since 2010. When analysing the data sets, it was found that large and
diverse sources such as TOEFL, ASAP and Kaggle were used intensively in the studies.
Different types of automated assessment were analysed and it was found that "semantic","
"deep learning” and "rubric-based" approaches were predominant. It was also found that
modern methods such as "neural networks",” "BERT" and "LSTM" were often favoured among
the machine learning methods. In terms of verification metrics, it was found that reliability

measures such as "Quadratic Weighted Kappa (QWK)" and "Correlation” were widely used.

Considering the limited number of academic studies conducted in this field in Turkey,

this study serves as a guide for researchers and decision makers in the field of education for the

iv



use of these technology-based applications in the field of measurement and assessment in
education as well as for the literature.

Keywords: Automatic scoring, Text scoring, Natural language processing, Artificial

intelligence, Deep learning
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BOLUM |
GIRIS

1.1. Problem Durumu

Son yillarda, online egitim sistemleri egitim ve dgretimin ayrilmaz bir pargast haline
gelmis ve Ozellikle bazi alanlarda hizla yerini saglamlastirmistir. Kurum c¢aliganlarina yonelik
egitim programlari, liniversitelerdeki uzaktan egitim dersleri ve kisisel gelisim kurslar1 gibi
bir¢ok farkli baglamda online egitim yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Teknolojinin hizl
gelisimiyle birlikte, online egitim siireglerinin degerlendirilmesi ve Slgme-degerlendirme
uygulamalarinin otomatik hale getirilmesine yonelik ¢aligmalar 6nemli bir ivme kazanmustir.
Ozellikle TOEFL, IELTS, GRE, e-YDS ve e-ALES gibi genis katilimli savlarin yani sira, bu
tiir sinavlarin online ortamlara taginmasi, otomatik degerlendirme sistemlerine olan ihtiyaci
artirmigtir. Otomatik puanlama sistemlerinin kullanim alanlar1 yalnizca bilgisayar ortaminda
gerceklestirilen smavlarla sinirlt  kalmamaktadir. Giiniimiizde el yazisini algilayabilen
teknolojilerin gelismesi, klasik yazili smavlarin da dijital ortamda degerlendirilebilmesine
olanak saglamaktadir (Dong vd., 2017). Coktan se¢meli sinavlarin otomatik olarak okunup
degerlendirilmesi uzun siiredir uygulanabilir bir siire¢ olmakla birlikte, yazili yanitlarin
degerlendirilmesinde hala biiylik Ol¢lide alaninda uzman insanlara ihtiya¢ duyulmaktadir.
Ozellikle biiyiik 6l¢ekli sinavlarda, birden fazla degerlendirici aymi cevaplarr puanlamakta ve
bu siireg, ¢esitli hatalara agik bir yapiya sahiptir (Attali & Burstein, 2006). Bu baglamda,
degerlendirme siireclerinde olusabilecek tutarsizliklari en aza indirmek i¢in Onceden
belirlenmis ve netlestirilmis kriterlerin varligi biiyilk 6nem tagimaktadir (E. B. Page, 1966).
Ancak, insan degerlendirmesine dayali siireglerde, puanlama sonrasi yapilan itirazlar,
smavlarin  tekrar degerlendirilmesi ve kimi durumlarda puanlarin  degistirilmesi
gerekebilmektedir. Bu tiir siireclerin otomatik hale getirilmesi, sinav sonuglarinin daha tutarl
ve giivenilir olmasini saglayabilir (Burstein & Chodorow, 1999). Ayrica, degerlendirme
siireclerinde yer alan genis uzman kadrosuna 6denen maliyetlerin azaltilmasi ve sinav
sonuglarinin daha kisa siirede agiklanmasi gibi avantajlar da géz 6niinde bulunduruldugunda,
otomatik puanlama sistemlerinin egitim diinyasina 6nemli katkilar sundugu goriilmektedir
(Zhang & Litman, 2018). Otomatik puanlama sistemleri, yalnizca hiz agisindan degil, ayni

zamanda Ol¢me-degerlendirme siireclerinde insan hatasin1 en aza indirerek degerlendirme



kalitesini artirma potansiyeline de sahiptir. Bu sistemler, online egitimin yayginlagmasiyla
birlikte, egitimde degerlendirme siireglerinin etkinligini ve ekonomikligini artirma
gereksinimiyle dogrudan iligkilidir. Otomatik puanlama sistemleri, insan miidahalesine duyulan
ihtiyac1 azaltarak, daha hizli, daha giivenilir ve daha az maliyetli 6l¢me-degerlendirme
uygulamalar1 sunmaktadir (Kitchenham & Charters, 2007). Egitimde dijitallesmenin bir pargasi
olarak, bu teknolojiler yalnizca akademik cevrelerde degil, ayn1 zamanda is diinyasinda ve
kisisel gelisim alanlarinda da giderek 6nem kazanmaktadir.

Otomatik metin puanlama sistemleri, kisa cevaplarin ve kompozisyonlarin
degerlendirilmesinde kullanilan yenilik¢i teknolojiler arasinda yer almakta ve egitim
sireclerinde giderek daha yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Kisa cevaplarin ve
kompozisyonlarin otomatik degerlendirilmesi siirecinde karsilasilan en biiyiik zorluklardan biri,
ayni soruya verilebilecek pek cok farkli dogru cevabin bulunmasidir. Bu durum, basit
programlama sistemleri ile {listesinden gelinmesi oldukca zor bir problem teskil etmektedir.
Otomatik puanlama sistemleri, bu zorlugu asmak i¢in genellikle dogal dil isleme (Natural
Language Processing, NLP) ve makine O6grenimi (Machine Learning, ML) tekniklerini
bilestiren karmasik algoritmalar ve sistemler kullanir. Bu sistemlerin gelistirilmesine yonelik
calismalarin tarihi, 1960’lara kadar uzanmakta olup, bu alandaki ilk 6rneklerden biri olan
Project Essay Grade (PEG), Ellis B. Page tarafindan 1966 yilinda gelistirilmistir (Larkey,
1998). PEG’in ilk versiyonu, kelime uzunlugu, nadir kelime kullanimi ve noktalama
isaretlerinin siklig1 gibi metrikleri analiz ederek, insan degerlendiricilerin degerlendirme
bi¢imini taklit etmeyi amaglamistir (E. B. Page, 1966). Daha sonra 1973 yilinda gelistirilen
ikinci versiyonu ise regresyon modelleri kullanilarak, yazinin “6zellik kiimelerini” (proxes)
insan degerlendirmeleriyle eslestirmistir (Shermis ve Burstein, 2003).

1999 yilinda Foltz, Laham ve Landauer tarafindan gelistirilen Intelligent Essay Assessor
(IEA), semantik benzerlik dlgiimleri yapmak i¢in Ogrenme Anlamsal Analizi (Latent Semantic
Analysis, LSA) yontemini kullanarak 6grenci kompozisyonlarini degerlendirme siirecine yeni
bir boyut kazandirmistir (Landauer vd., 1998). Ayn yil, Educational Testing Service (ETS)
tarafindan gelistirilmeye baslanan E-rater, NLP tekniklerini kullanarak 6zellikle TOEFL gibi
standartlastirilmis sinavlarda 6grenci yazilarmi insan degerlendiricilere paralel bir sekilde
puanlama kapasitesine sahip olmustur (Attali ve Burstein, 2006). 2000 yilinda gelistirilen
BETSY (Bayesian Essay Test Scoring sYstem) ise Bayes teoremi temelli istatistiksel



modelleme yontemlerini dil 6zellikleriyle birlestirerek bu alandaki Oncii sistemlerden biri
olmustur (Rudner ve Liang, 2002).

2010’lu y1llardan sonra, derin 6grenme tabanl yaklasimlar otomatik puanlama alaninda
koklii bir degisim yaratmistir. Ornegin, Dong ve ¢alisma arkadaslari tarafindan dnerilen bir
modelde, tekrarlayan sinir aglari (Recurrent Neural Networks, RNN) ve evrisimli sinir aglar
(Convolutional Neural Networks, CNN) bir arada kullanilarak dikkat mekanizmas1 yardimiyla
onemli metin pargalarina odaklanilmistir (Dong vd., 2017). Bunun yani sira, Zhang ve
Litman'in ¢alismasi1 olan "Co-attention Based Neural Network for Source-dependent Essay
Scoring", kaynak metin ile 6grenci yazilari arasindaki baglamsal iliskileri analiz ederek, igerik
uyumu ve anlamini degerlendirme siirecine entegre etmistir (Zhang ve Litman, 2018).
Geleneksel otomatik puanlama sistemlerinin yalnizca yiizeysel metriklere odaklanmasinin
aksine, bu yenilik¢i yaklasimlar, yazili igeriklerin baglam igerisindeki anlamini ve kaynak
metinle olan semantik iliskisini ortaya ¢ikarma yetenegi sunmustur.

Gliniimiizde otomatik puanlama sistemleri, Ogrencilerin yazma becerilerinin
degerlendirilmesi siirecinde yaygi bir sekilde kullanilmaktadir. Ornegin, 6grencilerin metin
kanitlarini nasil kullandigin1 ve argiimanlarini ne kadar iyi organize ettigini 6l¢gen Response-to-
Text Assessment (RTA) testi, bu sistemlerin bir uygulamasi olarak 6ne ¢ikmaktadir (Rahimi
vd., 2017). Ayrica, TOEFL ve GMAT gibi standartlastiriimis testlerde OMP sistemleri hem
insan degerlendirmesini desteklemek hem de bagimsiz bir 6l¢iim araci olarak hizmet etmektedir
(Attali ve Burstein, 2006).

Otomatik puanlama sistemleri, yalnizca 6l¢gme-degerlendirme siire¢lerini daha etkin ve
ekonomik hale getirmekle kalmamakta, ayni zamanda insan hatalarin1 azaltarak sinav
sonuglarinin giivenilirligini artirmakta ve daha hizli bir degerlendirme siireci sunmaktadir. Bu
nedenle, egitim ve degerlendirme alaninda gelecekteki uygulamalari sekillendirecek 6nemli bir
teknoloji olarak dikkat cekmektedir.

Literatiir incelendiginde, otomatik puanlama sistemleri lizerine yapilan c¢aligmalarin
uluslararasi diizeyde yogunlastigi, ancak Tiirkiye’de bu alandaki akademik iiretimin sinirl
oldugu gozlemlenmistir. Ozellikle, dogal dil isleme ve makine dgrenimi tabanli yaklagimlar
uluslararasi literatiirde ayrintili sekilde ele alinirken (Deane, 2013), Tiirkiye baglaminda bu
sistemlerin teorik ve uygulamali yonlerini inceleyen ¢aligmalarin eksik oldugu dikkat

cekmektedir. Bu durum, Tiirkiye’deki egitim siire¢lerinde otomatik puanlama sistemlerinin



daha etkin kullanimin1 saglamak i¢in kapsamli ve baglamsal arastirmalar yapilmasi

gerekliligini ortaya koymaktadir.

Bu dogrultuda calismanin temel amaci, metin madenciligi ile entegre bir sistematik
literatiir taramas1 yontemi kullanarak otomatik puanlama sistemleri {izerine yapilan akademik
calismalar1 kapsamli bir sekilde incelemek ve bu alandaki mevcut durumu detayli bir ¢ergevede
ortaya koymaktir. Ozellikle, otomatik metin puanlama sistemlerinde kullanilan veri setleri,
otomatik puanlama tiirleri, i¢erik analizi, makine 6grenimi teknikleri ve dogrulama metrikleri
acisindan degerlendirilmesi hedeflenmistir. Calisma, bu alandaki yontem ve uygulamalari
degerlendirmenin yani sira, otomatik puanlama sistemlerinin gelisimine katki saglayacak
Oneriler sunmay1 amaclamaktadir. Arastirmanin 6nemi, egitimde Olgcme ve degerlendirme
siireclerinde otomatik puanlama sistemlerinin sundugu potansiyeli vurgulamasiyla One
¢ikmaktadir. Bu sistemlerin gelistirilmesi, 6lgme ve degerlendirme siireglerini daha hizli, tutarl
ve ekonomik bir hale getirme potansiyeline sahiptir. Ayrica, bu sistemlerin insan
degerlendirmesiyle uyumlu ve giivenilir sonuglar iiretme kapasitesi, egitim alaninda daha adil
ve objektif degerlendirmeler yapilmasinin 6niinii agmaktadir. Bu baglamda, tez calismasi,
teknolojik yeniliklerin egitim silireglerine uygulanabilirligini gostermesi ve mevcut literatiirdeki

eksiklikleri gidermesi agisindan 6nemli bir katki sunmaktadir.

Calismada sistematik literatilir taramast yontemi benimsenmis, ACM, ACL, IEEE
Explore, Springer ve Science Direct gibi akademik veri tabanlarindan toplam 182 makale
detayli bir sekilde analiz edilmistir. Analiz siirecinde, R programi kullanilarak belge-terim
matrisleri olusturulmus, Latent Dirichlet Allocation (LDA) yontemi ile konular modellenmis
ve kelime bulutlar1 yardimiyla bulgular gorsellestirilmistir. Bu yontemle elde edilen sonuglar,
otomatik puanlama sistemlerinin mevcut egilimlerini, karsilagilan zorluklar1 ve gelisim

potansiyelini kapsamli bir sekilde ortaya koymustur.

1.2. Arastirmanmin Amaci ve Problemleri

Bu arastirmanin genel amaci; otomatik puanlama sistemlerinin mevcut durumunu metin
madenciligi yontemleriyle entegre bir sistematik literatiir taramasi ile analiz etmek ve bu

sistemlerin egitimdeki degerlendirme siireglerine katkisini ortaya koymaktir.



1.2.1. Arastirmanmin Alt Problemleri

Aragtirmanin amaci dogrultusunda cevap aranacak olan arastirma problemleri sunlardir:

I.  Otomatik puanlama sistemleri {izerine yapilan aragtirmalar i¢cin mevcut veri setleri
nelerdir?

ii.  Otomatik puanlama sistemlerine iliskin ¢alismalarda kullanilan otomatik puanlama tiirleri
nelerdir?

iii.  Otomatik puanlama sistemlerine iligskin ¢alismalarda ve ilgili sistemlerin gelistirilmesinde
kullanilan veri setleri nelerdir?

iv.  Otomatik puanlama sistemlerine iliskin ¢alismalarda hangi konu ve igerikler
degerlendirilmistir?

v. Otomatik puanlama sistemlerine iliskin ¢aligmalarda kullanilan makine Ogrenme
teknikleri nelerdir?

vi.  Otomatik puanlama sistemlerine iliskin ¢aligmalarda siklikla kullanilan degerlendirme

metrikleri nelerdir?

1.3. Arastirmanin Onemi

Otomatik metin puanlama sistemleri, giincel teknolojik yontem ve gelismelerin 15181nda
geleneksel puanlama yontemlerindeki 6znellik, tutarsizlik, zaman alicilik gibi sinirlamalari
gidererek dlgme ve degerlendirme alanina alternatif bir bakis acis1 getirmistir. Ozellikle son
donemlerde, adindan siklikla soz ettiren gelismis yapay zeka (YZ) teknolojilerinden ve dogal
dil isleme (DDI) tekniklerinden yararlanan OMP sistemleri; hizli, tutarli ve Slceklenebilir
notlandirma ¢oziimleri sunmaktadir. Ancak Kullanimi ve uygulama alanlarinin genisletilmesi
dogrultusunda, egitimde dlgme ve degerlendirme baglaminda c¢ok ciddi katkilar1 bulunacagi
gercegine ragmen,; ilgili konuda, iilkemizde oldukca sinirli sayida calismanin yer aldigi ve
ozellikle bu alanda oldukg¢a siirli sayida tez ve ¢aligmanin bulundugu goriilmektedir. Bu
dogrultuda tezin; OMP sistemlerinin egitim baglaminda hangi konu ve alanlarda, hangi
amaglarla kullanilabilecegi ve ne tiir katkilar saglayabilecegi yoniinde kapsamli sekilde bilgi
vermesi ve bu bilginin ilgili alandaki caligmalar1 etkili bir sistematik literatlir taramasi
yontemiyle sunmasi hedeflendirmistir. Bu baglamda tezin en Onemli katkis; OMP

sistemlerinden faydalanma veya ilgili sistemleri gelistirme noktasinda etkili ve giivenilir bir yol



haritasina ihtiyag duyan arastirmacilara, egitimcilere ve egitimle ilgili karar vericilere

sistematik bir kaynak sunmaktir.

1.4. Arastirmanin Sayiltilari

Otomatik metin puanlama sistemlerinin, dogal dil isleme ve yapay zeka gibi veri
madenciligi temelli tekniklerden yararlanarak; insan degerlendiriciler kadar tutarli, etkili ve

dogru degerlendirme yapabilecegi kabul edilmektedir.

1.5. Arastirmanin Sinmirhliklar:

Otomatik metin puanlama sistemlerine iligkin ¢aligmalara ulasma ve sistematik literatiir
taramasina dahil etme noktasinda, erisim saglanamayan akademik caligmalar bulunmaktadir.
Ancak bu caligmalarin sayr ve niteligi, arastirma sonuglarimi kayda deger olciide

etkilememektedir.

1.6. Tamimlar

Otomatik Puanlama Sistemi: Otomatik puanlama sistemi, dilbilimsel, yapisal ve igerik
tabanli 6zellikleri analiz etmek i¢in dogal dil isleme ve makine 6grenimi tekniklerini kullanarak

yazili metinleri degerlendiren ve puanlayan bilgisayar tabanl bir uygulamadir.

Dogal Dil isleme: Dogal dil isleme; makinelerin insan dilini islemesini ve analiz etmesini
saglamaya odaklanan; metin analizi, duygu tespiti ve dil {iretimi gibi gorevleri kolaylastiran

veri madenciliginin bir alt alanidir.

Rubrik Tabanh Degerlendirme: Rubrik tabanli degerlendirme, yazili metinlerin nesnel ve
tutarli puanlanmasini saglamak icin tutarlilik, organizasyon, dil bilgisi ve kelime bilgisi gibi
onceden tanimlanmis Olciitleri kullanan yapilandirilmis bir degerlendirme g¢ergevesini ifade

eder.

Doniistiiriicii Modeller: BERT ve GPT gibi doniistiiriicii modeller, metin dizilerini islemek
icin dikkat mekanizmalarini kullanan, gelismis dil anlayisi i¢in baglamsal ve anlamsal iligkileri

yakalayan derin 6grenme mimarileridir.

Degerlendirme Metrigi: Bir sistemin veya modelin performansini 6lgmek ve sonuglarini

objektif olarak degerlendirmek i¢in kullanilan bir 6l¢iim yontemidir.
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BOLUM II
KURAMSAL CERCEVE VE iLGILi ARASTIRMALAR

2.1. Otomatik Puanlama Sistemlerinin Tamimi ve Kapsami

2.1.1, Otomatik Metin Puanlama Sistemlerinin Tanimi

Ogrencilerin yazdig1 kisa cevaplarin ve kompozisyonlarin degerlendirilmesi siirecinin
otomatiklestirilmesi iizerine pek c¢ok caligma yiiriitiilmistiir. Fakat ¢oktan se¢meli sorulara
verilen cevaplarin aksine acik uglu sorulara verilecek birbirinden farkli birden fazla dogru cevap
olabilir. Bu durum kisa cevap ve kompozisyonlarin otomatik olarak degerlendirilip
puanlandirilmasinin 6niindeki en biiyiik zorluklardan biridir. Basit programlama sistemleri ile
bu zorlugun {istesinden gelinmesi olduk¢a zordur. Otomatik puanlama sistemleri igerik,
organizasyon, kelime dagarcigr ve dilbilgisi gibi ¢esitli kriterlere gére kompozisyonlari
degerlendirmek ve/veya puanlamak igin Dogal Dil Isleme ve Makine 6grenimi tekniklerini
kullanan karmasik sistemlerdir (Westera vd., 2018). Otomatik puanlama sistemleri 6grencilere
yazi ve kompozisyonlari ile ilgili geri bildirim vererek kendilerini gelistirmelerini saglamak
amactyla kullanilabilecegi gibi biiyiik 6l¢ekli sinavlarin degerlendirme siirecinde daha hizli ve
tutarli puanlama saglamak amaciyla da kullanilabilir. Ayn1 zamanda otomatik puanlama
sistemlerinin kullanim1 insan degerlendiricilere olan bagimliligi da azaltacagi igin bu

bagimliliktan kaynaklanan ekonomik yiikii de hafifletecektir.

2.1.2. Egitim ve Degerlendirme Siireclerindeki Rolii

Otomatik Metin  Puanlama Sistemleri yazma becerilerinin  dl¢iilmesinde
kullanilabilecek oldukg¢a giiclii bir aractir. Bu becerilerin basinda dilbilgisi kullanimi
gelmektedir. OMP sistemleri, 6grencilerin yazma becerilerini sadece dilbilgisi agisindan degil,
ayni1 zamanda icerik organizasyonu, fikir gelistirme ve baglam uygunlugu gibi daha karmasik
kriterlere gore degerlendirebilir. Degerlendirme siireglerinde “BERT  gibi ileri diizey dil
modellerinin kullanilmasiyla 6grenci cevaplari anlam agisindan daha derinlemesine analiz
edilebilmistir (Mardini vd., 2024). Bu tiir teknolojiler, yazma becerilerinin standartlastirilmis
ve seffaf bir sekilde degerlendirilmesine olanak tanir, boylece egitimde 6l¢me ve degerlendirme

stireglerinin giivenilirligi artar.



Otomatik  Puanlama  Sistemleri  6grencilerin  yazdiklar1  kompozisyonlarin
degerlendirilmesi siirecinde hali hazirda kullanmilmaktadir. Ornegin, TOEFL ve GMAT gibi
standartlastirilmis testlerde OMP sistemleri, yazili boliimleri degerlendirmede hem insan
degerlendirmesini desteklemede hem de bagimsiz bir 6l¢iim yontemi olarak kullanilmaktadir

(Attali ve Burstein, 2006).

2.1.3. ilk Nesil Sistemler

Otomatik puanlama sistemleri, 6grenci yazilarinin objektif, hizli ve tutarli bir sekilde
degerlendirilmesini saglamak amaciyla gelistirilmis teknolojilerdir. Bu sistemlerin temelleri
1960’larda atilmis olup, erken donem oOrneklerinde yazilarin yiizeysel 6zelliklerine dayali
analizler 6n planda olmustur.

Project Essay Grade (PEG), 1966 yilinda Ellis B. Page tarafindan gelistirilen ilk
otomatik puanlama sistemi olarak literatiirde Oonemli bir yer tutmaktadir. PEG, kelime
uzunlugu, nadir kelime kullanim1 ve noktalama isaretlerinin siklig1 gibi metrikleri analiz ederek
insan degerlendiricilerin puanlama bigimlerini taklit etmeyi amaglamistir (E. B. Page, 1966).
PEG’in ikinci versiyonu, yazilardaki “0zellik kiimelerini” insan degerlendiricilerin
puanlamalartyla eslestirmek igin regresyon analizine dayali bir sistem sunmustur (Shermis vd.,
2010). 1990’1 yillarda, daha gelismis algoritmalarin kullanildig1 sistemler ortaya ¢ikmustir.
Intelligent Essay Assessor (IEA), Landauer vd., (1998) tarafindan gelistirilen ve LSA (Latent
Semantic Analysis) algoritmasini kullanan bir sistemdir. Bu sistem, 6grenci yazilarindaki
anlamli igerik ile referans metinler arasindaki anlamsal benzerlikleri analiz ederek yazilarin
icerik dogrulugunu degerlendirmistir (Ramesh ve Sanampudi, 2022). Ayni yil, Educational
Testing Service (ETS) tarafindan gelistirilen E-rater, dogal dil isleme (NLP) tekniklerinden
yararlanarak yazilarin dil bilgisi, organizasyon ve kelime se¢imi gibi ydnlerini incelemistir
(Attali ve Burstein, 2006). Bu sistem, dzellikle TOEFL gibi standart sinavlarda yazilarin hizli
ve tutarl bir sekilde degerlendirilmesini saglamistir.

[k nesil otomatik puanlama sistemleri, yiizeysel metriklere odaklanarak yazilar1 analiz
etmede O6nemli adimlar atmigtir. Ancak bu sistemlerin baglamsal anlam ve igerik derinligi
konularinda sinirl kaldigr bilinmektedir. Yine de PEG, IEA ve E-rater gibi dncii yaklagimlar,

daha karmasik ve baglama duyarli sistemlerin gelistirilmesine zemin hazirlamistir.



2.1.4. Modern Yaklasimlar

Geleneksel otomatik puanlama sistemlerinden farkli olarak, modern sistemler dogal dil
isleme (NLP) ve makine 6grenimi tekniklerini kullanarak daha yenilik¢i ve etkili ¢oziimler
sunmaktadir. Bu sistemler derin 6grenme temelli olup, 6zellikle LSTM (Uzun Kisa Siireli

Bellek), Transformer tabanli modeller ve hibrit yaklagimlar 6ne ¢gikmaktadir.

LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) modelleri, yazilarin dilbilgisel dogrulugunu, diizenini
ve yapisini degerlendirirken; Transformer tabanli modeller, baglamsal anlamay1 giiclendiren
yenilik¢i dzelliklere sahiptir. Ornegin, BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) gibi modeller, metinlerin baglamini etkili bir sekilde analiz ederek daha ayrintili

degerlendirmeler yapmaktadir (Suresh vd., 2023).

Son yillarda, LSTM ve Transformer mimarilerinin birlestirilmesiyle olusturulan hibrit
modeller, kompozisyon ve kisa cevap analizlerinde 6nemli avantajlar saglamistir. Bu modeller,
kelime ve metin diizeyinde yapilan degerlendirmelerde yiiksek dogruluk oranlarina ulasarak
hata payin1 azaltmaktadir (Chassab vd., 2024). Ornegin, LSTM modelleri dilbilgisel dogrulugu
on planda tutarken, Transformer modelleri yazinin baglamsal anlamin1 ve organizasyonunu

detayl1 bir sekilde inceleyebilmektedir.

Modern otomatik puanlama sistemleri, yalnizca yazilar1 degerlendirmekle kalmaz, aym
zamanda 6grencilere geri bildirim sunarak yazili ifade becerilerinin gelisimine de katki saglar.

Boylece bu sistemler, egitim siireglerini daha verimli, hizli ve etkili hale getirebilir.

2.1.5. Biiyiik Dil Modellerinin (Large Language Models - LLM) Etkisi

Dogal Dil Isleme (NLP) alanindaki gelismeler, biiyiik dil modellerinin (LLM) otomatik
puanlama sistemlerinde kullanimini 6nemli 6l¢lide artirmistir. Bu modeller genis veri kiimeleri
tizerinde egitildigi icin daha esnek bir yaklasim sunarak matematik ve dil testlerinde dogru
yanitlarin yani sira ¢dziim siirecinin de degerlendirilebilmesini miimkiin kilar (Morris vd.,
2024). Biiyiik dil modeli dendiginde akla ilk gelen modellerden biri GPT-4"diir. GPT-4’{in
zincirleme diisinme (chain-of-thought) teknikleri kullanilarak daha karmasik sorulart ¢6zme
kabiliyeti gelistirilmis ve bu durum, yazili yanitlarin daha derinlemesine analiz edilmesini
miimkiin kilmistir (Martinez, 2024). LLM'ler, biiyiik veri kiimeleri iizerinde Onceden
egitildikleri i¢in hem egitim siiresini kisaltmakta hem de daha az veriyle yiiksek performans

saglayabilmektedir (Dong vd., 2017). LLM’lerin otomatik puanlama sistemlerinin gegerlilik
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boyutuna olan katkisi da dikkat ¢ekmektedir. Bu modeller, kriter ve yapisal gegerliligi
destekleyen giiclii kanitlar sunabilmektedir. Boylece degerlendirme siireclerinin nesnelligini ve
giivenilirligini artirmaktadir. Chassab vd. (2024), LSTM tabanli bir dil modelini optimize
etmek i¢in Fox algoritmasini kullanarak gelistirdikleri FLSTM-ALM modelinin, otomatik yazi

degerlendirme siireglerinde yiiksek dogruluk oranlarina ulastigini gostermistir.

2.2. Otomatik Puanlama Sistemlerinin Teknik Temelleri

2.2.1. Dogal Dil isleme (Natural Language Processing - NLP) Teknikleri

Kelime géomme, kelimeleri matematiksel bir bicimde temsil etmek i¢in kullanilan bir
dogal dil isleme (NLP) teknigidir. Kelime gomme, kelimeler arasindaki anlamsal ve baglamsal
iligkileri modellemek i¢in egitilir. Google’in Word2Vec modeli ve BERT gibi baglama duyarli
gomme teknikleri, climle ve kelime seviyesinde daha zengin bilgi saglayarak 6zellikle ciimle
benzerliklerini hesaplama ve yazma kalitesini degerlendirme siireclerinde kullanilmistir
(Suresh vd., 2023). Mikolov vd. (2013) tarafindan gelistirilen Word2Vec, kelimelerin sabit
boyutlu vektdr temsillerini olusturur ancak baglam duyarlih@ saglamaz. Ornegin ‘hiicre’
kelimesinin her baglamdaki temsili aynidir. BERT, baglam duyarli bir kelime gomme
yontemidir ve kelimenin g¢evresindeki diger kelimelere bagli olarak farkli vektorler iiretir
(Ejima ve Takeuchi, 2022). Ornegin ‘hiicre’ kelimesinin ¢evresindeki kelimelere gére biyoloji
ile alakal1 olup olmadigini belirleyebilir. ROBERTa, BERT gibi Transformer tabanli bir model
olup BERT ten farkli olarak biiyiik miktarda veri lizerinde dnceden egitilir ve dil modellerini
daha iyi anlamak i¢in optimize edilmistir (Beseiso vd., 2021). Beseiso vd. (2021),
RoBERTa’nin baglam igerisindeki tutarlilig1 artirdig1 ve otomatik puanlama sistemlerinde daha

yuksek dogruluk sagladigini belirtmistir.

Pennington vd. (2014) tarafinda gelistirilen GloVe, kelimelerin anlamsal
diizenliliklerini modellemek igin biiyiik veri setlerinden esdizim (co-occurrence) matrislerini

kullanir. GloVe, Word2Vec gibi kelimeler arasinda anlamsal benzerlikleri yakalar.

2.2.2. Degerlendirme Kriterleri

Rubrik tabanli otomatik puanlama sistemlerinde kompozisyon/yazi degerlendirme

stireci cesitli kriterlere gore yapilir; dilbilgisi, igerik organizasyon, akicilik gibi. Yazim
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dogrulugunun kontrolii i¢in kelimeler gruplandirilabilir. Ornegin, NAPLAN rubrigi kelimeleri
basit, yaygin, zor ve ¢ok zor olarak siiflandirarak yazim hatalarinin agirligin1 degerlendirir
(Fazal vd., 2013). icerik ve organizasyon kontrolii ise daha zorlu bir siirectir. Cogu model,
igerik uygunlugunu yiizeysel kelime eslesmelerine dayandirmaktadir (Zupanc ve Bosni¢,
2017). Ornegin, Attali ve Burstein (2006), makale degerlendirme modellerinde igerik
uygunlugunu 6lgmek i¢in “E-rater” sistemini gelistirmistir. Ancak bu model de yeni sistemlerle
karsilastirildiginda igerik uygunlugunu degerlendirmede yiizeysel kalmistir. Bu yeni sistemler,
metindeki anlam, organizasyon ve fikirlerin gelistirilmesini degerlendirebilmek i¢in dogal dil
isleme (NLP) tekniklerini kullanir. Yeni ¢alismalarda, BERT ve GPT gibi baglama duyarl dil
modellerinin kullanimiyla beraber derin anlam analizi yapilarak igerik uygunlugu daha dogru
sekilde yapilabilir (Devlin vd., 2019). Ornegin, IntelliMetric gibi sistemler, icerik gelistirme ve

organizasyon Ozelliklerini ayr1 ayr1 degerlendirir (Fazal vd., 2013).

Rubrik tabanli degerlendirme sistemleri katmali bir degerlendirme sistemine sahiptir.
Sistemler, dgrencilere aninda geri bildirim saglayarak yazma siirecini destekler ve aninda geri
bildirim vererek 0gretmenlerin yiiksek seviyeli geri bildirimlere odaklanmasina olanak tanir
(Wilson vd., 2016). Bazi modeller, 6zellikle GPT-4 gibi gelismis dil modelleri, rubrik tabanli
degerlendirme siireglerini anlamak i¢in ara mantik adimlar1 olusturarak kompozisyonlardaki

kriterlerin daha iyi degerlendirilmesini saglar (Lee vd., 2024).

2.2.3. Kullanilan Algoritmalar

Otomatik puanlama sistemleri, yazilarin degerlendirilmesinde ¢esitli makine 6grenimi
ve derin Ogrenme tekniklerinden yararlanmaktadir. Bu teknikler, metinlerin dil bilgisi
dogrulugu, igerik diizeni ve baglamsal anlam agisindan analiz edilmesine olanak tanir.
Regresyon ve destek vektor makineleri (Support Vector Machine - SVM) gibi geleneksel
yontemlerle baslayan otomatik puanlama sistemlerinin gelisimi, glinlimiizde derin 6grenme

modellerinin giicliyle devam etmektedir.

Erken donem otomatik puanlama sistemlerinde regresyon modelleri yaygin bir sekilde
kullanilmistir. Ornegin, Project Essay Grade (PEG), yazilardaki yiizeysel dzellikleri analiz
ederek insan degerlendiricilerin puanlama siireglerini taklit etmek igin regresyon modellerinden
yararlanmigtir (E. B. Page, 1966). Bu sistem, kelime uzunlugu, nadir kelime kullanimi ve

noktalama isaretlerinin siklig1 gibi degiskenlere dayanarak degerlendirmeler yapmustir.
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SVM, metin siniflandirma ve yaz1 degerlendirme gorevlerinde siklikla tercih edilen
geleneksel yontemlerden biridir. Bu algoritma, yazilarin dil bilgisi, kelime sikligi ve
organizasyon Ozelliklerine dayanarak simiflandirma yapar. Arastirmalara goére, SVM’in
ozellikle kiiclik veri kiimelerinde hizli egitim siireci ve etkili sonuglar verdigi belirtilmistir

(Suriyasat vd., 2023).

BETSY, Bayes teoremini temel alan bir yontem olarak 6ne ¢ikmistir. Bu sistem, dil
Ozelliklerini istatistiksel modelleme ile birlestirerek yazilarin anlam ve yapisini analiz etmistir

(Rudner ve Liang, 2002).

Uzun kisa siireli bellek aglari (Long Short-Term Memory - LSTM), yazilarin dil bilgisi
dogrulugu, icerik diizeni ve organizasyonu gibi faktorlere odaklanarak etkili sonuglar saglarken
Bi-LSTM (Cift Yonlii LSTM) ise, metinlerin baglamini ileri ve geri yonde analiz ederek daha

derin bir anlam ¢ikarimi sunar (Suresh vd., 2023).

Transformer tabanli modeller, baglama duyarli metin analizinde 6nemli bir devrim
yaratmistir. Ozellikle BERT, yazilarin semantik anlamni, organizasyonunu ve baglamini
detayli bir sekilde analiz ederek yiiksek dogruluk oranlarina ulasmistir. Zhang ve Litman
(2018), kompozisyonlar ile kaynak metinler arasindaki baglamsal iliskileri analiz etmek igin
es-dikkat (co-attention) mekanizmasini kullanan bir model gelistirmistir. Bu yontem, metinlerin

yalnizca yapisal ozelliklerini degil, i¢erik uyumunu da g6z 6niinde bulundurmaktadir.

Derin 6grenme tabanli hibrit modeller, LSTM ve Transformer mimarilerini birlestirerek
yazilart daha kapsamli bir sekilde degerlendirmeyi miimkiin kilmigtir. Dong vd. (2017)
gelistirdigi model, RNN (Recurrent Neural Network) ve CNN (Convolutional Neural Network)
yontemlerini dikkat mekanizmasi ile birlestirerek dnemli metin parcalarina odaklanmistir. Bu
tir hibrit yaklasimlar, 6zellikle uzun ve karmasik metinlerin analizinde etkili sonuglar

sunmaktadir.

2.3. Egitimde Otomatik Puanlama Sistemlerinin Kullanim

2.3.1. Yazma Egitiminin Desteklenmesi

Otomatik puanlama sistemleri, egitimde kisisellestirilmis geri bildirim saglama

konusunda onemli bir katki sunabilir. Bu sistemler, yazili ¢aligmalarin hizli ve ayrintili bir
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sekilde degerlendirilmesine olanak taniyarak 6grencilerin 6grenme siirecine dogrudan destek
saglar. Ozellikle BERT gibi Transformer tabanli modeller ve LSTM gibi yéntemler, yalnizca
dilbilgisel hatalar1 belirlemekle sinirli kalmayip igerik organizasyonu ve baglamsal analiz
yaparak daha kapsamli geri bildirimler sunar (Suresh vd., 2023; Zhang ve Litman, 2018).
Bunun yant sira, bu sistemler her 6grencinin 6grenme diizeyine ve hizina uyum saglayarak
bireysel ihtiyaglara yonelik geri bildirimler (Wilson vd., 2016) olusturur ve 6gretmenlerin is
yiikiinii azaltir (Attali ve Burstein, 2006). PEG Writing gibi sistemler, 6gretmenlerin manuel
degerlendirme yiikiinii azaltarak, yazim, organizasyon ve dilbilgisi gibi alt boyutlarda hizli ve
tutarli geri bildirim saglamayi amaglar (Wilson vd., 2016). Boylelikle otomatik puanlama
sistemleri, Ogrencilerin yazi yazma becerilerini gelistirmelerine siirekli destek saglayarak

kisisellestirilmis 6grenme deneyimlerini daha etkili hale getirme potansiyeline sahiptir.

2.3.2. Standart Sinavlarda Kullanim

Standart sinavlarda kullanilan otomatik metin puanlama sistemleri (OMP), yazili
degerlendirme siireglerini hizlandirma ve objektifligi artirma konusunda Onemli bir rol
oynamaktadir. TOEFL, GRE ve IELTS gibi sinavlarda yaygin olarak kullanilan E-rater, dil
bilgisi, igerik diizeni ve organizasyon gibi metrikleri degerlendirerek insan degerlendiricilerle
yiiksek bir uyum saglamistir. Literatiirde, E-rater sisteminin Quadratic Weighted Kappa
(QWK) skorlarinin 0.87 ile 0.94 arasinda degistigi belirtilmis ve bu dogruluk oranlar1 sistemin
giivenilirligini kanitlamistir (Reddy Chavva vd., 2024). Son dénemde, transformer tabanli
modellerin gelistirilmesiyle birlikte OMP sistemleri daha sofistike hale gelmistir. Ozellikle
RoBERTa tabanli modeller, baglam analizi ve metin derinligi iizerinde daha basarili bir
degerlendirme yaparak QWK skorunda 0.815 seviyesine ulasmistir (Reddy Chavva vd., 2024).

Bu tiir sistemler, yalnizca simav siire¢lerini hizlandirmakla kalmayip, ayn1 zamanda 6grencilere

esit ve adil bir degerlendirme sunarak egitimde onemli bir katki1 saglamaktadir.

2.3.3. Cok Dilli ve Kiiltiirleraras1 Uygulamalar

Otomatik puanlama sistemlerinin basarisi, kullanilan modelin yapisi, veri miktar1 ve
dilin kendine has 6zelliklerine bagl olarak degisiklik gosterebilir. Ingilizce icin genis ¢apli veri
setlerinin bulunabilirligi, bu dildeki modellerin egitilmesini kolaylastirirken, diger dillerde bu

tiir veri setleri genellikle daha sinirhidir.
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Transformer tabanli modeller, Ingilizce gibi dillerde oldukga etkili sonuglar iiretirken,
eklemeli yapiya sahip Japonca ve Tiirkce gibi dillerde, kelime tabanli yaklasimlar daha iyi
performans gdsterebilmektedir. Ornegin, Japonca yazilarda BERT tabanli modeller basarili olsa
da kelime tabanli yontemler (6rnegin, Bag-of-Words) dogruluk oranlarinda stiinliik

saglayabilmektedir (Ejima ve Takeuchi, 2022).

Ayrica, farkl dil ve kiiltiirlere sahip bireylerin yazili ¢alismalarin1 degerlendirirken, bu
faktdrlerin degerlendirme siirecine etkisinin gdz éniinde bulundurulmasi énemlidir. Ingilizce
ogrenen farkl kiiltiirel gegmislere sahip 6grencilerin yazdigi kompozisyonlarin degerlendirme
sonuglari, dil ve kiiltiirel farkliliklardan etkilenebilir (Morris vd., 2024). Bu nedenle, modellerin

bu cesitlilige uyum saglayabilecek sekilde gelistirilmesi gerekmektedir.

Bunun yani sira, karmasik veya belirsiz sorularin degerlendirilmesinde baglami daha iyi
anlamaya yonelik iyilestirmelere ihtiya¢ duyulmaktadir (Martinez, 2024). Bu tiir gelistirmeler,

sistemlerin daha adil ve dogru degerlendirmeler yapmasini saglayacaktir.

2.4. Avantajlar ve Sinirlamalar

2.4.1. Teknik Avantajlar

Otomatik metin puanlama (OMP) sistemleri, insan degerlendiricilere kiyasla daha
tutarli, tarafsiz ve hizli bir sekilde degerlendirme yapabilme avantajina sahiptir (Myers ve
Wilson, 2023). Bu sistemler, algoritmalara dayali olarak caligtiklar1 ve belirli 6zelliklere
odaklandiklart i¢in, insan degerlendiricilerde karsilasilan yorgunluk ya da igerikten etkilenme
gibi faktorlerden etkilenmezler. Ayrica, genis katilimli sinavlarda gorev alan degerlendiricilerin
egitim diizeyi, ruh hali ve bireysel dnyargilar1 gibi degiskenler, sonuglarin tutarliligini olumsuz
etkileyebilir. Otomasyon sayesinde biiyiik lgekli sinavlarin degerlendirilmesi hizlanirken,
ogretmenlerin 1§ yiikii de 6nemli dlciide azalir.

Ozellikle kisa cevapli sorularm degerlendirilmesinde otomatik puanlama sistemleri,
insanlara gore ¢ok daha hizli sonuglar sunar (Morris vd., 2024). Bu hiz, sinav sonuglarinin daha
kisa stirede elde edilmesini saglarken, ayn1 zamanda insan degerlendiricilerin aksine daha tutarli
sonuglar verebilir (Myers & Wilson, 2023).

Ayrica, otomatik puanlama sistemleri sayesinde ¢ok sayida kompozisyon veya kisa

yanit hizlica degerlendirilebildigi i¢in hem zaman hem de maliyet acisindan tasarruf saglanir.
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Bu hizli siireg, 6grencilerin daha ¢abuk geri bildirim almasini saglayarak 6grenme siireglerini
destekler. Ayn1 zamanda, bireysel 6grenci ihtiyaglarini analiz etme ve 6zellestirilmis 6grenme

¢Ozlimleri sunma imkan1 da sunar.

2.4.2. Smirlamalar ve Sorunlar

Otomatik puanlama sistemleri, egitimde 6nemli bir rol oynasa da bazi sinirliliklari ve
zorluklar1 bulunmaktadir. Hallucination (yanlis bilgi liretimi), 6zellikle transformer tabanli
modellerde, yazinin igerigiyle tutarsiz veya hatali geri bildirimlerin ortaya ¢ikmasina neden
olabilmektedir (Reddy Chavva vd., 2024). Bunun yani sira, etik sorunlar arasinda veri gizliligi,
yapay zeka dnyargilari ve dijital esitsizlik gibi konular ne ¢ikmaktadir. Ornegin, yapay zekanin
egitildigi veri setlerindeki Onyargilar, farkli kiiltirel ve dilsel baglamlarda haksiz
degerlendirmelere yol agabilir. Eger kullanilan modellerin egitimi &zellikle bazi1 yanit
simiflarinin  az temsil edildigi veri setleri kullanilarak yapildiysa, modeller yanlis
siniflandirmalar ~ yapabilir  (Morris  vd., 2024). Japonca ve Ingilizce yazlarin
degerlendirilmesinde kullanilan modellerin, kiiltiirel baglama duyarsiz olabilecegi ve bu
durumun adil degerlendirmeyi zorlastirdigi sylenebilir (Obata vd., 2023). Ayrica, teknolojik
altyapt eksiklikleri nedeniyle dijital esitsizlik, bu sistemlerin kiiresel c¢apta kullanimini
kisitlayabilir. Bu nedenle, OMP sistemlerinin daha adil, giivenilir ve kapsayici hale getirilmesi

icin ¢aligmalarin devam etmesi gerekmektedir.

2.4.3. insan Degerlendiriciler ile Karsilastirma

Insan degerlendiricilerin degerlendirmeleri bazi etkenlere gore degisiklik gdsterebilir.
Ornegin degerlendiricin birkag giin veya uzun siireler boyunca puanlama ve degerlendirme
yaptig1 durumlarda yorgunluk, ruh hali degisiklikleri, yazi temasina bakis agisinin degismesi
gibi etkenler verilen notu etkileyebilir. Bagka bir 6rnekte genis ¢apli bir sinavda birden fazla
degerlendiricinin oldugu durumlarda, degerlendiricilerin ge¢mis deneyimleri ve bireysel
goriisleri aym kagidin farkli degerlendirilmesiyle sonuglanabilir. Ote yandan OMP sistemleri
bu tiir etkenlerden etkilenmeyecek bu da sonuglarin daha tutarli olmasini saglayacaktir. OMP
sistemlerinin insan degerlendiricilerle olduk¢a uyumlu puanlamalar yaptig1 pek ¢ok aragtirmada
gosterilmistir. Ornegin, TOEFL ve benzer smavlarin (GRE, IELTS gibi) otomatik
degerlendirme sistemleriyle entegre edilmesi, yazma gorevlerinin daha tutarli bir sekilde
degerlendirilmesine olanak tanimistir (Beseiso vd., 2021). Ozellikle kisa cevapli sorularin

degerlendirilmesinde otomatik puanlama sistemleri, insanlara gére ¢ok daha hizli sonuglar
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sunar (Morris vd., 2024). Insan degerlendiricilerin ayn1 degerlendirmeyi yapmasi i¢in cok daha
uzun bir zamana ihtiyaci vardir. Ancak, OMP sistemlerinin insan degerlendiricilerinin
arkasinda kaldig1 durumlar da mevcuttur. Baglama dayali yaratic1 yazilar ve kiiltiirel ifadeler,
OMP sistemleri i¢in énemli derecede bir zorluk olmaya devam etmektedir. Ornegin, Ejima ve
Takeuchi (2022), OMP sistemlerinin Japonca yazim hatalarini etkili bir sekilde tespit ettigini,
ancak baglamsal anlamlandirma konusunda insan degerlendiricilere kiyasla heniiz yeterince
basarili olmadigini belirtmistir. Bu nedenle, baglama duyarli ve daha gelismis NLP tekniklerine

ihtiyac vardir.

2.5. Giincel Calismalar

2.5.1. Geleneksel Yaklasimlar

Otomatik puanlama sistemlerinin degisimi ve gelisimi, her donemde yazi degerlendirme
stireclerini daha etkili ve tutarli hale getirme ¢abalariyla sekillenmistir. Project Essay Grade

(PEG), IntelliMetric, ve E-rater bu alanda 6nemli kilometre taslar1 olarak kabul edilmektedir.

PEG, Ellis B. Page tarafindan 1966 yilinda gelistirilen ve yazi degerlendirme siireglerini
otomatiklestirme konusunda bir ¢igir acan ilk sistemlerden biridir. PEG, yazilarin kelime
uzunlugu, nadir kelime kullanimi ve noktalama siklig1 gibi yiizeysel 6zelliklerini analiz ederek
insan degerlendiricilerin puanlama davraniglarini taklit etmistir (E. B. Page, 1966). Sistem,
regresyon modellerini kullanarak yazilardaki bu yiizeysel dzellikler ile insan degerlendirmeleri
arasindaki iliskiyi modellemistir. Bu yontem, o donem igin yenilik¢i olsa da yazinin baglamsal

anlamini dikkate almamasi nedeniyle elestirilmistir.

IntelliMetric, yazi degerlendirme alaninda daha ileri bir adim olarak kabul edilmektedir.
Bu sistem, baglamsal analiz yeteneklerini kullanarak insan degerlendiricilerle uyumlu sonuglar
sunmay1 hedeflemistir. IntelliMetric, ylizeysel metriklerin Otesine gecerek dil bilgisi,
organizasyon ve igerik gibi ¢esitli unsurlari analiz etmistir (Rudner ve Liang, 2002).
Literatiirde, IntelliMetric’in hem akademik hem de kurumsal yazi1 degerlendirmelerinde basarili

oldugu belirtilmektedir.

E-rater, 1999 yilinda Educational Testing Service (ETS) tarafindan gelistirilmis ve
dogal dil isleme (NLP) tekniklerini kullanarak yazilarin dil bilgisi, organizasyon ve kelime

secimi gibi yonlerini degerlendirmistir. E-rater, TOEFL gibi standart sinavlarda genis bir
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uygulama alan1 bulmus ve insan degerlendiricilerle tutarli sonuglar elde etmistir (Attali ve
Burstein, 2006). Bu sistem, yazilarin hizli ve tutarli bir sekilde degerlendirilmesini saglamasi

nedeniyle biiylik begeni toplamistir.

Akademik degerlendirmelerde, PEG, IntelliMetric ve E-rater gibi sistemler, yazilarin
sadece yiizeysel ozelliklerini degil, ayn1 zamanda icerik dogrulugunu ve organizasyonunu da
dikkate alarak otomatik puanlama alaninda 6nemli bir katki saglamistir. Bu sistemler, daha

sofistike ve baglama duyarli modellerin gelistirilmesine onciiliik etmistir.

2.5.2. Yeni Nesil Sistemler

Yeni nesil otomatik puanlama sistemleri, son yillarda yapilan literatiir caligmalarinda
genis bir yer bulmustur. Bu sistemler, geleneksel modellerin sinirlamalarini agsmak ve yazil
metinleri daha derinlemesine analiz edebilmek amaciyla gelismis yapay zeka tekniklerini

kullanmaktadir.

LSTM ve Transformer tabanli modeller, bu alandaki arastirmalarin temelini olusturur.
Transformer tabanli modeller, 6zellikle baglama duyarli analizlerde 6nemli bir avantaj
saglarken, LSTM  modelleri dilbilgisel yapilarin ve yazi organizasyonunun
degerlendirilmesinde 6ne ¢ikmaktadir. Bu iki mimarinin bir araya getirilmesiyle ortaya ¢ikan
hibrit modeller hem yazinin dilsel 6zelliklerini hem de baglamini dikkate alarak daha kapsamli

degerlendirmeler yapabilmektedir (Suresh vd., 2023).

Hibrit modellerin basarisi, baglama duyarli gdomme teknikleriyle desteklenerek daha
ileri bir seviyeye tasinmistir. Bu yaklasimlar, karmasik ve ¢ok katmanli yazilar1 daha 1yi
anlamlandirarak yalnizca yazinin yiizeysel 6zelliklerini degil, ayn1 zamanda derin anlamini ve
yazinin hedefini de analiz etmektedir. Literatiirde, bu tiir sistemlerin otomatik

degerlendirmelerde hata oranlarim diisiirdiigii ve dogruluk oranlarini artirdig: belirtilmektedir
(Chassab vd., 2024).

Gelecekteki caligmalar, bu sistemlerin yaraticilik ve elestirel diisiinme gibi daha soyut
ozellikleri degerlendirebilecek sekilde gelistirilmesine odaklanmaktadir. Ornegin, Martinez
(2024), baglama duyarli sistemlerin egitimde daha kapsamli bir doniisime katki
saglayabilecegini 0ne siirmektedir. Bu baglamda, yeni nesil otomatik puanlama sistemleri
yalnizca yaz1 degerlendirme degil, ayn1 zamanda 6grenme siireglerini destekleme agisindan da

biiyiik bir potansiyele sahiptir.
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Makine 6grenimi ve derin 6grenme yaklagimlarini birlestiren hibrit modeller, hatalari
azaltma ve genelleme yetenegini artirma potansiyeline sahiptir. Ornegin, XGBoost gibi
yontemlerin derin 6grenme tabanli ¢ikarim teknikleriyle entegre edilmesi, performansi

optimize edebilir (Suriyasat vd., 2023).

2.5.3. Farkh Diller ve Kiiltiirlerdeki Arastirmalar

Ingilizce, dogal dil isleme (NLP) tekniklerinin en sik ¢alisildigi ve en ¢ok uygulama
alam bulunan dillerden biri oldugundan, Otomatik Puanlama Sistemlerinin (OMP) Ingilizce
metinlerdeki performansi genellikle diger dillere kiyasla daha yiiksektir. OMP sistemleri,
Ingilizce yazilardaki dilbilgisi ve yazim hatalarim tespit etmede biiyiik basar1 saglamaktadir.
Ornegin, E-rater sistemi, TOEFL ve GRE gibi uluslararas: standart sinavlarda uzun yillardir
kullanilmakta ve insan degerlendiricilerle yiiksek bir tutarlilik gostermektedir (Shermis vd.,
2010)

Bunun yani sira, PEG ve IntelliMetric gibi diger OMP sistemleri de, yazili metinlerin
degerlendirilmesinde insan degerlendiricilerle giiclii bir uyum sagladiklarini bu sistemlerin
igerik, organizasyon ve dilbilgisi gibi 6l¢iitlerde basarili bir performans sergiledikleri ortaya

konulmustur (Shermis vd., 2010).

Ancak, baglama dayali1 yaratici yazilar ve kiiltiirel ifadeler, OMP sistemleri i¢in 6nemli
bir meydan okuma olmaya devam etmektedir. Bu tiir metinler, yalnizca ylizeysel dil
ozelliklerinin degil, ayn1 zamanda derin anlam iligkilerinin de degerlendirilmesini gerektirdigi
icin, mevcut sistemlerin semantik ve baglam analizi konusundaki smrhiliklarimi ortaya
koymaktadir. Bu nedenle, baglama duyarli ve daha gelismis NLP tekniklerine olan ihtiyag

devam etmektedir.

Otomatik Puanlama Sistemlerinin (OMP) Japonca yazilar iizerindeki performansi, dilin
karmasik yapisal ozellikleri, kullanilan egitim verilerinin kapsami ve sistemlerin teknolojik
altyapisina bagli olarak farklilik gostermektedir. Japonca’nin kelime sinirlariin agikga belirgin
olmamasi, OMP sistemlerinin metinleri dogru bir sekilde analiz etmesini giiglestiren 6nemli bir
faktordiir. Ancak, son yillarda dogal dil isleme (NLP) teknolojilerindeki ilerlemeler, bu

zorlugun iistesinden gelinmesine olanak saglamistir (Ejima ve Takeuchi, 2022)

Japonca’nin baglama duyarlilig yiiksek bir dil olmasi, OMP sistemlerinin yalnizca dil

bilgisi veya yiizeysel dil 6zelliklerini degil, ayn1 zamanda anlam iliskilerini de dikkate almasini
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gerektirir. Okgetheng ve Takeuchi (2024), Japonca yazma becerilerinin degerlendirilmesinde
cesitli modellerin insan degerlendiricilerle olan tutarliligini Quadratic Weighted Kappa (QWK)
Olgiitiiyle degerlendirmistir. En iyi performansi gosteren Calm2-7b modeli, insan
degerlendiricilerle olan tutarlilik agisindan 0.5982 QWK degeri elde etmistir (Okgetheng ve
Takeuchi, 2024). Bu sonuglara gore yaklasik %60°’lik bir tutarlilik gosterdigi sdylenebilir.

Diger bir calismada, OMP sistemlerinin Japonca yazim hatalarini etkili bir sekilde tespit
ettigini, ancak baglamsal anlamlandirma konusunda insan degerlendiricilere kiyasla heniiz

yeterince basarili olmadigini belirtmistir (Obata vd., 2023).

Tiirkce, eklemeli bir dil oldugu i¢in kelimelerin yapis1 ve anlamlar1 eklerle degisebilir.
Bu durum, OMP sistemleri i¢in Tiirk¢e yazilar1 dogru bir sekilde analiz etmeyi zorlastiran
onemli bir faktdrdiir. Ancak, son yillarda dogal dil isleme (NLP) teknolojilerindeki gelismeler,
Tiirkce yazilar iizerinde OMP sistemlerinin performansmi artirmistir. Onceden egitilmis
modeller kullanildiginda daha basarili puanlamalarin yapildig: belirlenmistir ve daha biiytik
veri setleriyle dogruluk oranlarinin daha da yiikselebilecegi diisiiniilmektedir (Aksoy, N 2021)
Bununla birlikte, Tirk¢e'nin de Japonca gibi baglama dayali bir dil olmasi, sistemlerin

performansini sinirlayan bir faktér olmaya devam etmektedir.
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BOLUM I11
YONTEM

3.1. Arastirmanin Modeli

Arastirma kapsaminda, belirli veri tabanlarinda uygun arama dizinleri kullanilarak
otomatik metin puanlama sistemleri {izerine yapilmis mevcut makale ve ¢alismalar belirlenmis,

belirli kriterlere gore secilmis ve cesitli kategoriler agisindan analiz edilmistir.

Bu dogrultuda aragtirma modeli, sistematik literatiir taramas1 yontemine dayanmaktadir.
Bu model ile genel olarak; hedef alandaki c¢alismalar kapsamli ve Ozetleyici nitelikte
incelenerek alanin genel durumunun ortaya konulmasi amaglanmaktadir (Kitchenham ve
Charters, 2007).

Tablo 3.1. Veri tabanlarinda kullanilan arama dizinleri

Veri Tabam Kullanmilan arama dizini
ACL site:aclanthology.org (“Automated essay grading” OR “Automated essay scoring” OR “short answer

scoring systems” OR “essay scoring systems” OR “auto matic essay evaluation”) AND ("validity" OR
"validation study") -review

ACM ("automated essay scoring” OR "automatic essay evaluation” OR "computerized essay scoring”" OR
"machine scoring”) AND (“validity" OR *"validation study" OR "construct validity" OR *“criterion
validity")

IEEE Explore "automated essay scoring" OR "essay scoring systems" OR "automatic essay evaluation" OR “‘short

answer scoring systems” AND "validity"

Springer "automated essay scoring" OR "essay scoring systems" OR "automatic essay evaluation" OR “short
answer scoring systems” AND "validity" NOT “medical” NOT “review”

"automated essay scoring” OR "essay scoring systems" OR "automatic essay evaluation" AND "validity"
Science Direct

3.2. Dahil Etme ve Hari¢ Tutma Kriterleri

Aragtirmada ACM, ACL, IEEE Xplore, Springer ve ScienceDirect veri tabanlari
lizerinden sistematik bir literatiir taramasi gerceklestirilmistir. Tarama siirecinin daha odakli ve
giivenilir olmasini saglamak amaciyla dahil etme ve hari¢ tutma kriterleri belirlenmis, bu

kriterlerin bir kism1 dogrudan arama dizinlerine entegre edilmistir.

Arastirmaya 2000-2024 yillar1 arasinda yayimlanmis makaleler dahil edilmistir. Bu

tarih aralifi, otomatik puanlama sistemlerinin gelisim siirecini ve giincel degisiklikleri
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kapsayacak sekilde se¢ilmistir. Ingilizce yazilmis veya Ingilizce gevirisi bulunan ¢alismalar
degerlendirmeye alinmistir. Arastirmada yalnizca yazili metin degerlendirme sistemlerine
odaklanilmasi sebebiyle konusma analizi veya farkli veri tiirleriyle ¢alisan makaleler disarida
birakilmistir. Ayrica, dort sayfadan kisa olup 6zgiin veri veya bulgu icermeyen c¢alismalar
arastirmaya dahil edilmemistir. Derleme ve anket makaleleri, literatiire katkilarinin dogrudan
birincil bulgular icermemesi nedeniyle calismaya alinmamigtir. Egitim alaninda OMP
sistemleri kullanimina yonelik ampirik veya teorik arastirmalar sunan, giivenirlik ve gegerlilik
niteliklerini karsilayan makaleler arastirmaya dahil edilmis, bu kosullar1 saglamayan makaleler

calisma diginda birakilmistir.

3.3. Arastirmanin Materyali

Arastirmanim materyalini; ACM, ACL, IEEE Explore, Springer ve Science Direct adli
akademik veri tabanlarinda, ¢esitli arama dizinleri kullanilarak elde edilen “makale” tiiriindeki
akademik caligmalar olusturmaktadir. Arama dizinleri kullanilarak yapilan taramada 1791
makale belirlenmistir. Bu makalelerin 636’s1 goriintiilenmis, basliklarina ve kullanilan anahtar
kelimelere gore degerlendirilerek 397 makale indirilmistir. Belirlenen dahil etme ve hari¢ tutma
kriterlerine gore tekrar degerlendirilen makalelerden 182°si g¢aligmaya dahil edilmis ve

calismanin materyali olarak belirlenmistir.

Tablo 3.2. Arastirma kapsaminda incelenen makale sayilart ve kaynaklar

Akademik Nihai Makale Sayisi
Kaynak

ACL 23

ACM 7

IEEE Explore 56
Springer 74
Science Direct 22

3.4. Veri Analizi Araci

Arastirma kapsaminda incelenen akademik belgeler; metin madenciligi alaninda
siklikla kullanilan agik kaynak kodlu R (versiyon:4.4.2.) yaziliminda, metin madenciligi

uygulamalari entegre bir sistematik literatiir taramasi ¢aligsmasi ile detayli olarak incelenmistir.
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3.5. Veri Analizi Siireci

Calismanin bu boliimiinde, metin madenciligi yontem ve teknikleri kullanilarak yapilan

sistematik literatlir taramasina iliskin veri analizi slirecine detayl olarak yer verilmistir.

3.5.1. Akademik calismalarin elde edilmesi

ACM, ACL, IEEE Explore, Springer ve Science Direct adl1 akademik veri tabanlarinda,
gesitli arama dizinleri ile aratilarak 1791 makele belirlenmistir. Bu makalelerin 636’s1
goriintiilenerek 397makale indirilmistir. 397 akademik makale sayisi; arastirmaci tarafindan
yapilan eleme/hari¢ tutma isleminin ardindan 182’e indirgenmistir. Gergeklestirilen sistematik

literatiir taramasi siireci Tablo 3.3 verilen PRISMA Diagrami ile gosterilmistir.

Tablo 3.3 PRISMA Diagram: (M. J. Page vd., 2021)

[ Calismalarin veri tabanlar: ve kayitlar araciligiyla tanimlanmasi ]
g Veritabanlarindan belirlelen kayztlar: T . inde cikari] ! |
& Springer (n :1301) ACL (nzgg) arama -OHVCSII'I _e ¢ikarilan ¢aligmalar:
s Science Direct (n=243) ACM (n=55) I Springer (n ‘1068_)
2 IEEE Explore (n=93) Science Direct (n=87)
— Taranan kayitlar Harig tu_tulan kayitlar
Springer (n =233) ACL (n=99) Springer (n =145)
Science Direct (n=156) ACM (n=55) —> ACL (n=53)
IEEE Exblore (n=93) ACM (n=26)
P
§ Elde edilmek iizere aranan raporlar
2 Springer (n =88) ACL (n=46) ) Elde edilemeyen raporlar
= Science Direct (n=156) ACM (n=29) ACM (n=12)
S IEEE Explore (n=93)
Q
Uygunluk i¢in degerlendirilen raporlar Harig tutulan raporlar:
(Springer (n =88) ACL (n=46) ) Alakasiz makaleler (n = 156)
Science Direct (n=156) ACM (n=17) Konugsma odakli OMP sistemleri ile ilgili
— IEEE Explore (n=93) makaleler (n=27)
Tarama ve anket makaleleri (n =26 )
Cok kisa olan makaleler (n =9)
Ingilizce olmayan makaleler (n=1)
_ Incelemeye dahil edilen caligmalar
= g Springer (n =22) ACL (n=23)
QW Science Direct (n=74) ACM (n=7)
IEEE Explore (n=56)
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3.5.2. Ana veri tablosunun olusturulmasi

Arastirmaya dahil edilen 182 akademik c¢alisma; ayni zamanda arastirmanin alt
problemlerini olusturan ve ilgili makalelere iliskin inceleme kriteri/degiskeni olan c¢esitli

kategoriler altinda yapilan icerik analizi siniflandirilmis ve c¢aligmanin ana materyalini

olusturacak olan veri tablosu olusturulmustur. Ilgili veri tablosuna iliskin temsili gdsterim,

Tablo 3.4 ile sunulmustur. Ilgili veri tablosu, diger bir deyisle, sistematik literatiir taramasina

iliskin makale incelemeleri EK-1 ile ayrica sunulmustur.

Tablo 3.4. Veri tablosu ve degiskenlere gore ¢calismalarin incelenmesine iliskin 6rnek

title pub_date | scoring_type | dataset_used | content valid_metric | ml_technique
Automated 2020 Arabic essay | Essays Evaluates essays Correlation Support
Avrabic Essay scoring using | written by on spelling, with human | Vector
Evaluation multiple university structure, scores (0.87) | Regression
criteria students and coherence, style, (SVR)
journalists and punctuation
without requiring
model essays.
Sentence 2019 Text Human- Introduces Correlation Sentence
Mover's similarity for | authored sentence mover's with human | embedding-
Similarity: machine- essays and similarity metric judgments based
Automatic generated summaries combining word similarity
Evaluation for summaries and sentence metrics
Multi-Sentence embeddings for
Texts better alignment.

3.5.3. Korpuslarin olusturulmasi

Veri tablosundaki her bir siitun, akademik c¢alisma metinlerinin ayri agilardan/ayri

konular bakimindan incelemek demektir. Bu baglamda her bir siitun verisi ayri ayri
kullanilarak, 6 farkli “Korpus™ adi verilen, satirlarda belgelerin siitunlarda belge igeriklerinin

yer aldig1 metin veri seti olusturulmustur. Dolayisiyla bundan sonraki tiim veri analizi adimlar

her bir korpus i¢in ayr1 ayr1 uygulanmistir. Korpus 6rnegi Tablo 3.5’te ayrica verilmistir.

Tablo 3.5. Korpus érnegi

ACL Automated Arabic Essay Evaluation

ACL Language Proficiency Scoring

ACL Toward Evaluation of Writing Style Finding Overly Repetitive
Word Use in Student Essays

ACL Onthe Effectiveness of Using Syntactic and Shallow Semantic

Tree Kernels for Automatic Assessment of Essays
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3.5.4. Korpus verilerinin analize hazirlanmasi

Veri tablosundaki stitunlarin ayr1 sekilde gesitli kodlamalar yardimiyla R yazilimina
aktariminin ardindan; “Korpus” adi verilen, satirlarda belgelerin siitunlarda belgelere iliskin
stitun igeriklerinin yer aldig1 metin veri setleri tizerinde, metin madenciliginin en temel adimi1

olan “metin 6n igleme” adimlar yiiriitiilmiistiir. Bu adimlar sirasiyla sunlardir:

» Harf Doniisiimii: Metindeki tiim harfler kii¢iik harfe dontistiirtiliir.

* Durak Kelimeleri Kaldirma: Dildeki yaygin ve anlam tagimayan durak kelimeler (and,
the, so, | vb.) metinden ¢ikarilir.

» Noktalama Isaretlerini Kaldirma: Katkisiz karakterler temizlenir.

* Sayilar1 Kaldirma: Metindeki sayisal ifadeler temizlenir.

» Fazla Bosluklar1 Temizleme: Art arda gelen bosluklar tek bosluga indirilir. Satir sonlari

ve satir baslar1 kaldirilir.

3.5.4.1. Minimum kelime frekansinin belirlenmesi

Metni daha anlamli hale getirmek amaciyla nadir kullanilan kelimelerin g¢ikarilmasi

islemidir. Bu dogrultuda frekansi 5’ten az kelimeler korpustan ¢ikarilmistir.

3.5.4.2. Belge-Terim matrisinin olusturulmasi

“DocumentTermMatrix (DTM)” fonksiyonu kullanilarak, veri seti, bir belge-kelime
matrisine dondstiriliir. Bu matriste, Satirlar belgeleri, siitunlar ise bu belgelerde gecen
kelimeleri temsil etmektedir. Bu dogrultuda kelimelerin belgelerdeki dagiliminin kolaylikla

analiz edilmesi saglanir.

3.5.4.3. Konu modellemenin uygulanmasi (LDA)

LDA fonksiyonu yardimiyla uygulanan Latent Dirichlet Allocation (LDA) yontemiyle,
Gibbs Sampling algoritmas1 kullanilarak her belgenin konular {izerindeki dagilimi
modellenmistir. Diger bir deyisle; ilgili degisken agisindan her bir belgede en sik islenen

konular tespit edilmistir.

Arastirmalarda LDA, hem igerik analizi hem de veri gorsellestirme/modelleme

stireclerinde kullanilmaktadir. Sistematik literatiir taramasi ¢aligmalari sirasinda belgelerin gizli
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temalarini ¢ikararak, literatiirdeki egilimleri ve oncelikli arastirma konularini ortaya koymak
icin yaygin sekilde uygulanmaktadir (Blei et al., 2003). LDA ’nin temel avantaji, metinlerdeki
karmasik kelime dagilimini anlasilabilir temalara doniistiirerek analiz ~ siireclerini

kolaylastirmasidir.

3.5.4.4. Sonuclarin Gorsellestirilmesi

Wordcloud fonksiyonu kullanilarak, konu modelleme uygulamasi ile elde edilen
sonuclarin gorsel olarak daha kolay yorumlanabilmesi i¢in kelime bulutlar1 olusturulmustur. Bu
kelime bulutlari, her bir konuya iliskin en sik kullanilan kelimeleri daha belirgin ve biiyiik

puntolarla sunmaktadir.
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BOLUM IV
BULGULAR

Tezin bu boliimiinde 6ncelikle, arastirmanin amaglar1 dogrultusunda; otomatik metin
puanlama sistemlerine iliskin akademik makaleler, metin madenciligi teknikleriyle entegre
sistematik literatiir taramasi yontemiyle analiz edilmistir. Caligmalara iliskin bilgiler
dogrultusunda olusturulan veri seti ilizerinde; yayin tarihi, puanlama tiirii, veri setleri, icerik,
makine 6grenmesi teknikleri ve dogrulama metrikleri gibi kategorilerde metin madenciligi
yontemleri uygulanmis; kelime bulutlar ile bulgular gorsellestirilmistir. Amag, bu alandaki ana

egilimleri ve one ¢ikan 6zellikleri belirlemektir.

4.1. Yayn tarihi degiskenine iliskin bulgular

Sistematik literatiir taramasina iliskin veri tablosu iizerinde, “yayin yili” degiskeni
acisindan yapilan analiz sonuglarina iliskin bulgular Sekil 4.1°deki histogram grafigi ile

sunulmustur.

Yearly Frequency Distribution
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Sekil 4.1 Yayn tarihlerine iligkin histogram grafigi

Yaymn tarihlerine iligkin histogram grafigi incelendiginde; Otomatik puanlama
sistemleri lizerine yapilan ¢aligsmalarin 2000 yilindan itibaren basladigi ve 2010 yilindan sonra
belirgin bir artis gosterdigi gézlemlenmistir. 2020 sonrast donemde, ¢evrimigi egitimin ve

teknolojik ¢oziimlerin yayginlagmasiyla birlikte ilgili caligmalarin yogunlastigi goriilmektedir.
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4.2. Otomatik puanlama tiiriine iliskin bulgular

Sistematik literatiir taramasina iligkin veri tablosu iizerinde, “otomatik puanlama tiirii”

degiskeni agisindan yapilan analiz sonuglarina iligskin bulgular, Sekil 4.2’deki kelime bulutu ile

sunulmustur.
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Sekil 4.2 Calismalarda en sik Kullanilan otomatik puanlama tiirlerine iligkin kelime bulutu

Calismalarda kullanilan otomatik puanlama tiirtine iliskin olarak olusturulan kelime

bulutu incelendiginde; "OMP," "semantic," "deep," "rubric-based," ve "feedback™ terimlerinin
siklikla gectigi belirlenmistir. "Arabic,” "Japanese,” ve "multilingual™ gibi terimlerin yer
almasi, ¢cok dilli otomatik puanlama sistemlerinin arastirmalarda yer buldugunu gostermektedir.
"Neural," "evaluation," ve "short answer scoring" terimleri, kisa yanitlar ve derin 6grenme

odakl1 sistemlerin 6nemini vurgulamaktadir.
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4.3. Kullanmlan veri setine iliskin bulgular

Sistematik literatiir taramasina iliskin veri tablosu iizerinde, “kullanilan veri seti”
degiskeni agisindan yapilan analiz sonuglarina iligskin bulgular, Sekil 4.3teki kelime bulutu ile

sunulmustur.
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Sekil 4.3 Calismalarda en sik Kullanilan veri setlerine iliskin kelime bulutu

Calismalarda kullanilan veri setlerine iligskin olusturulan kelime bulutu incelendiginde;
"TOEFL," "Kaggle," "ASAP," ve "Hewlett" terimlerinin 6ne ¢iktig1 goriilmiistiir. "Student,”
"learner," ve "responses" terimleri, 6grenci yanitlarindan olusan veri setlerinin arastirmalarda

yogun olarak kullanildigini isaret etmektedir. "Narrative," "argumentative,” ve "categorized"

terimleri, farkli yazma tiirlerinin analiz edildigini gostermektedir.

4.4. Otomatik puanlama yapilan icerige iliskin bulgular

Sistematik literatiir taramasina iligkin veri tablosu lizerinde, “igerik’ degiskeni agisindan

yapilan analiz sonuglarina iligskin bulgular, Sekil 4.4’teki kelime bulutu ile sunulmustur.
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Sekil 4.4 Calismalarda otomatik puanlama yapilan igerik tiirlerine iliskin kelime bulutu

Calismalarda tizerinde otomatik puanlama yapilan igeriklere iliskin olusturulan kelime
bulutu incelendiginde; "Writing," "students,” "coherence,” ve "semantic analysis" gibi
terimlerin 6ne ¢iktig1 goriilmiistiir. "Structure,” "evaluation," ve "feedback" gibi terimler, yazili

igerigin organizasyonu ve geri bildirim siire¢lerinin vurgulandigini géstermektedir.

4.5. Otomatik puanlamada kullanilan makine 6grenmesi teknigine iliskin bulgular

Sistematik literatlir taramasina iliskin veri tablosu iizerinde, “otomatik puanlamada
kullanilan makine 6grenmesi teknigi” degiskeni agisindan yapilan analiz sonuglarina iligkin

bulgular, Sekil 4.5’teki kelime bulutu ile sunulmustur.
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Sekil 4.5 Calismalarda otomatik puanlamada kullanilan makine 6grenmesi teknigine iligkin

kelime bulutu

Calismalarda otomatik puanlamada kullanilan makine 6grenmesi tekniklerine iliskin
olusturulan kelime bulutu incelendiginde; "Neural networks,” "BERT," "LSTM," "SVM," ve
"regression" gibi terimler, makine 6grenmesi yontemleri arasinda siklikla 6ne g¢ikmustir.
"Attention," "embedding," ve "feature engineering" gibi tekniklerin yer almasi, derin 6grenme
yontemlerinin yaygin olarak kullanildigim1 goéstermektedir. "Adversarial," "clustering,"
"similarity" gibi terimlerin bulunmasi, yenilik¢i yontemlerin aragtirmalarda uygulandigini

gostermektedir.

4.6. Calismalarda kullanilan dogrulama metriklerine iliskin bulgular

Sistematik literatlir taramasina iliskin veri tablosu iizerinde, “kullanilan dogrulama
metrigi” degiskeni agisindan yapilan analiz sonuglarina iliskin bulgular, Sekil 4.6’daki kelime

bulutu ile sunulmustur.
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Sekil 4.6 Calismalarda kullanilan dogrulama metriklerine iliskin kelime bulutu

Calismalarda kullanilan dogrulama metriklerine iliskin olusturulan kelime bulutu
incelendiginde; "Quadratic Weighted Kappa (QWK)," "correlation,” "precision," ve "validity"

terimleri dogrulama metrikleri arasinda sik¢a yer almigtir. "Reliability,” "accuracy,” ve
"RMSE" gibi terimlerin bulunmasi, model giivenilirligini ve dogrulugunu degerlendirme
stireglerinin 6n planda oldugunu gostermektedir. "Cosine similarity” ve "agreement™ gibi

metrikler, insan degerlendirmeleri ile sistem ¢iktilarinin uyumunu degerlendirme odaklidir.
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BOLUM V

BOLUM V
SONUC, TARTISMA VE ONERILER

5.1. Sonu¢ ve Tartisma

Otomatik metin puanlama alani temelinde metin madenciligi teknikleriyle entegre bir
sistematik literatiir taramas1 ylriitiilen bu tez calismasinda; genel olarak amag, 6grenci
cevaplarin1 daha tutarli ve gegerli bir sekilde puanlamay1 hedefleyen otomatik puanlandirma
sistemleri tlizerine yapilan ¢aligmalari, kullanilan veri setleri, otomatik puanlama tiirii, igerik,
degerlendirme metrikleri ve kullanilan makine o6grenmesi teknikleri agisindan yenilik¢i
uygulamalarla analiz etmek ve bu sistemlerin 6l¢cme degerlendirme siireclerindeki etkinligi
noktasinda alanyazina bir kaynak saglamaktir. Bu dogrultuda tezde, otomatik metin puanlama
sistemleri {izerine yapilan ¢alismalar1 analiz etmek i¢in sistematik literatiir taramasi ve metin
madenciligi yontemleri uygulanmistir. ACM, ACL, IEEE Explore, Springer ve Science Direct
gibi akademik veri tabanlarindan elde edilen 182 makale, belirli kriterler dogrultusunda
secilmis ve yaymn tarihi, veri seti, puanlama tiirli, icerik, dogrulama metrikleri ve makine
ogrenmesi teknikleri gibi kategoriler altinda detayli bir sekilde incelenmistir. Metin madenciligi
stirecinde R programi kullanilarak, makalelere iliskin bir veri tablosu iizerinden, her bir
degisken dogrultusunda, belge-terim matrisleri olusturulmus, Latent Dirichlet Allocation
(LDA) yontemiyle konular modellenmis ve kelime bulutlariyla gorsellestirme yapilmistir. Bu
yontemle otomatik puanlama sistemlerinin mevcut durumu ve genel egilimleri kapsamli bir

sekilde ortaya konmustur.

Otomatik metin puanlama caligmalarinin yayin tarihlerine iliskin kelime bulutu
sonugclari incelendiginde; OMP ¢aligmalarinin 2000’11 yillarin basinda sinirli sayida iken, 2010
sonrasi hizla artis gosterdigi gortilmektedir. Bu artisin en 6nemli nedenleri arasinda yapay zeka,
derin 6grenme ve dogal dil isleme yontemlerinin hizli gelisimi yer almaktadir. Ozellikle
cevrimigi egitimin yayginlagsmasi ve pandemi doneminde dijital egitim araclarinin zorunluluk
haline gelmesi, OMP arastirmalarin1 daha da 6nemli bir konuma tasimistir. PRISMA 2020 (M.
J. Page vd., 2021) gibi modern ydnergeler, bu alandaki sistematik literatiir taramalarini ve
aragtirmalarin yapilandirilmasini kolaylastirmistir. Derin 6grenme tabanli modellerin, 6zellikle

dikkat mekanizmalar1 ve RNN tabanli yaklagimlarin kullanilmasi, metin analizi siireglerinde
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onemli bir donlim noktasi olmustur (Dong vd., 2017; Zhang ve Litman, 2018). Ayrica, Zhang
ve arkadaslarinin ¢alismalari, 2010 sonrast donemde gelistirilen neural network tabanl
modellerin OMP sistemlerinde genis kapsamli kullanilabilirligini ortaya koymaktadir (Zhang
et al., 2018). Burstein & Chodorow, (1999) ise daha erken donemlerde TOEFL veri setlerini
kullanarak bu sistemlerin standart sinavlarda uygulanabilirligini gdstermistir. Mizumoto ve
Eguchi (2023) tarafindan yapilan ¢alismalar, ¢evrim i¢i egitimde kullanilan OMP sistemlerinin
pandemi sonras1 donem i¢in dnemini vurgulamaktadir.

Calismalarda en sik kullanilan otomatik puanlama tiirlerine iliskin kelime bulutu
sonuglar1 incelendiginde; OMP sistemlerinde yaygin olarak rubric tabanli ve semantik analiz
odakli yaklasgimlar kullanildig1 gézlemlenmistir. Ozellikle derin 6grenme ve semantik uyum
odakli modeller, sadece yiizeysel metin 6zelliklerini degil, icerik baglamini da analiz ederek
degerlendirme siireclerini 1iyilestirmektedir (Zhang ve Litman, 2018). Rubric tabanh
yaklagimlar, 6grenci yazilarinin daha tutarli bir sekilde degerlendirilebilmesini saglarken,
semantik analiz odakli yontemler anlam biitiinliigiinii degerlendirmeye odaklanmistir (Shermis,
2014). Bunun yan1 sira, dikkat mekanizmalarina sahip derin 6grenme tabanli modeller, OMP
sistemlerinin metin i¢erigi ve organizasyonunu daha etkin bir sekilde degerlendirmesine imkan
tanimistir (Dong vd., 2017). Ayrica, kisa cevaplarin puanlanmasinda kullanilan Bayes tabanli
modeller gibi geleneksel yontemler, bu tiir sistemlerin esnekligini artirmistir (Rudner ve Liang,
2002). Zhang ve arkadaslar1 (2018), neural network tabanli eg-dikkat mekanizmalarinin 6grenci
yazilarinda igerik uyumunu nasil degerlendirdigini agiklamaktadir.

Calismalarda en sik kullanilan veri setlerine iligkin kelime bulutu sonuglari
incelendiginde; OMP sistemlerinde kullanilan veri setleri arasinda TOEFL, ASAP ve Kaggle
gibi standart veri kaynaklarinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. Bu veri setleri, genellikle 6grenci
yanitlarini igermekte ve OMP sistemlerinin gercek diinya uygulamalariyla uyumunu test etmek
icin kullanilmaktadir (Foltz et al., 1999). Ayrica, bu veri setlerinin farkli yazi tiirlerini (6rnegin,
"argumentative" ve '"narrative") icermesi, sistemlerin cesitliligini artirmaktadir (Attali ve
Burstein, 2006). Zhang ve Litman (2018), bu veri setlerinin semantik analiz silire¢lerindeki
kritik roliinii ele almastir.

Calismalarda otomatik puanlama yapilan igeriklere iliskin kelime bulutu sonuclari

nn

incelendiginde; OMP sistemlerinin metin analizi siireglerinde "writing," "coherence," ve
"evaluation" gibi kriterlerin 6ne ¢iktig1r goriilmektedir. Bu, sistemlerin yalnizca dilbilgisel

dogruluk degil, ayn1 zamanda organizasyon ve baglamsal uyum gibi karmagsik ozellikleri
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degerlendirdigini gostermektedir. Zhang ve Litman (2018), semantik uyum ve i¢erik analizine
odaklanan neural network tabanli yaklasimlarin bu siiregteki 6nemini vurgulamaktadir. Huang
ve Zhao (2023) tarafindan yapilan ¢alismalar, OMP sistemlerinin baglam ve anlam biitlinligi
analizindeki basarilarini1 detaylandirmaktadir.

Calismalarda otomatik puanlamada en sik kullanilan makine 6grenmesi tekniklerine
ilisgkin kelime bulutu sonuglari incelendiginde; OMP sistemlerinde kullanilan makine
O0grenmesi teknikleri arasinda One c¢ikanlar, derin Ogrenme (Deep Learning), dikkat
mekanizmalart (Attention Mechanisms), RNN (Recurrent Neural Networks), CNN
(Convolutional Neural Networks), ve BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) tabanlt modellerdir. Bu yontemler, metinlerin baglamsal anlamini, dilbilgisel
dogrulugunu ve organizasyonunu analiz ederek insan degerlendiricilerle yiiksek uyum saglayan
puanlama sonuglari iiretmektedir (Zhang ve Litman, 2018). Ozellikle RNN ve CNN’in birlikte
kullani1ldig1 modeller, metinlerdeki sekans verilerini ve yerel 6zellikleri daha etkili bir sekilde
yakalayabilmektedir (Dong vd., 2017). BERT tabanl yaklasimlar ise dil baglamini ve semantik
iliskileri daha derinlemesine analiz ederek OMP performansini artirmaktadir (Huang ve Zhao,
2023). Modern yontemlerin yaninda, daha geleneksel olan Bayes tabanli modeller ve regresyon
analizleri de kisa metin degerlendirmelerinde hala kullanilmaktadir (Rudner ve Liang, 2002).

Calismalarda en sik kullanilan dogrulama metriklerine iliskin kelime bulutu sonuglari
incelendiginde; OMP sistemlerinde dogrulama metrikleri, insan degerlendiricilerle sistem
puanlamalar arasindaki uyumu ve giivenilirligi 6lgmek i¢in kritik bir role sahiptir. En yaygin
kullanilan metrikler arasinda Quadratic Weighted Kappa (QWK), Pearson Korelasyonu ve
Mean Squared Error (MSE) bulunmaktadir. Ozellikle QWK, insan degerlendiricilerin
puanlamalartyla OMP sistemlerinin uyumunu degerlendirmede en giivenilir metriklerden biri
olarak one ¢ikmaktadir (Huang ve Zhao, 2023). Pearson korelasyonu, metinlerin dilbilgisel
dogrulugu ve igerik uyumunun karsilagtirilmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Attali ve
Burstein, 2006). Ayrica, bazi caligmalar ROC egrisi ve F1 skoru gibi makine 6grenmesi odakli
metriklerden yararlanarak sistemlerin dogrulugunu ve genel performansini analiz etmektedir
(Dong vd., 2017). Bu metrikler, OMP sistemlerinin sadece yiizeysel analizlerle degil, baglamsal

ve semantik agidan da dogru puanlama yapmasini saglamaktadir.

Sonuglar, genel olarak; OMP sistemlerinin 2010 yilindan itibaren, yapay zeka, derin
ogrenme ve dogal dil isleme alanlarindaki teknolojik yeniliklerle paralel olarak gelisim

gosterdigini ortaya koymaktadir. Ozellikle TOEFL, ASAP ve Kaggle gibi genis 6lcekli veri
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setlerinin yaygin olarak kullanildigi; rubric tabanli, semantik analiz odakli ve neural network
tabanli yontemlerin 6ne ¢iktig1 belirlenmistir. Ayrica, dogrulama metrikleri agisindan Quadratic
Weighted Kappa ve Pearson Korelasyonu gibi giivenilir oOlgiitlerin siklikla tercih edildigi
goriilmiistiir. Bu bulgular, OMP sistemlerinin yalnizca dilbilgisel dogruluk degil, i¢erik baglami
ve organizasyonu gibi karmagsik 6zellikleri degerlendirme kapasitesine sahip oldugunu ortaya

koymaktadir.

Tez kapsaminda yapilan analizler, OMP sistemlerinin insan hatalarin1 azaltma,
degerlendirme stireclerini hizlandirma ve daha tutarli sonuglar sunma gibi 6nemli avantajlar
sagladigin1 gostermektedir. Ancak, Tirkiye'de bu alandaki ¢alismalarin sinirlt olmasi, bu
sistemlerin egitim teknolojilerine entegrasyonu ve adaptasyonunda 6nemli bir bosluga isaret
etmektedir. Bu tez, bu boslugu doldurma yoniinde 6nemli bir adim atmis, hem alanyazina hem

de uygulamaya yonelik somut katkilar saglamistir.

Kisacasi bu ¢alisma, otomatik metin puanlama sistemlerinin egitimdeki potansiyelini
degerlendiren kapsamli bir ¢ergeve sunmus ve bu alandaki gelecekteki arastirmalara 11k
tutacak degerli bir rehber olusturmustur. Bulgular, egitimde teknolojinin etkin kullanimi igin
OMP sistemlerinin gelistirilmesi ve yayginlagtirilmasi gerektigini vurgulamakta, bu alandaki

akademik ve pratik ¢alismalarin dnemini bir kez daha ortaya koymaktadir.

5.2. Oneriler

Otomatik puanlama sistemleri, egitimde dnemli bir rol oynasa da bazi sinirhiliklart ve
zorluklar1 bulunmaktadir. Ozellikle transformer tabanli otomatik puanlama sistemleri, hatali
degerlendirmelerin yapilmasina neden olabilmektedir. Bunun yanini sira, veri gizliligi, yapay
zeka Onyargilar ve dijital esitsizlik gibi etik sorunlar heniiz ¢6ziime ulastirilmamistir. Ayrica,
teknolojik altyap:r eksiklikleri nedeniyle dijital esitsizlik, bu sistemlerin kiiresel ¢apta

kullanimin kisitlayabilir.

Otomatik Puanlama Sistemleri, yazili metinlerin degerlendirilmesinde sagladigi hiz,
tutarlilik ve Olceklenebilirlik gibi avantajlarla Slgme degerlendirme alaninda Snemli bir
potansiyele ve yere sahiptir. Ozellikle Ingilizce gibi dogal dil isleme uygulamalarinda yogun
olarak caligilan dillerde, OMP sistemlerinin insan degerlendiricilerle yliksek diizeyde tutarlilik

gosterdigi tespit edilmistir. Bununla birlikte, Tiirk¢e ve Japonca gibi dil yapist agisindan daha
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karmagik ve baglama dayali dillerde, OMP sistemlerinin performans: dilin kendine 6zgii
zorluklar1 nedeniyle sinirli kalabilmektedir. OMP sistemlerinin performansi, kullanilan
teknoloji, egitildikleri veri setlerinin kapsami ve dilin yapisal 6zellikleri gibi faktorlere baglidir.
Ingilizce igin gelistirilen sistemler, TOEFL ve GRE gibi standart smavlarda basariyla
kullanilirken, Tiirkge ve Japonca gibi eklemeli ya da baglama dayali dillerde, daha ileri Dogal
Dil Isleme teknikleri gereksinimi dikkat ¢ekmektedir. Ayrica, Ingilizce disindaki dillerde

kullanilabilecek veri setlerinin daha sinirli sayida oldugu da goriilmektedir.

Otomatik puanlama sistemlerinin daha adil, giivenilir ve kapsayic1 hale getirilmesi i¢in
caligmalarin devam etmesi gerekmektedir. Otomatik puanlama sistemlerinin performansini
artirmak i¢in daha gesitli, kapsayici ve dilin farkli baglamlarini igeren egitim veri setlerinin

olusturulmasi gerektigi tavsiye edilmektedir.
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Measures with learner assessment. metrics correction
spelling
correction
(Okgetheng Modeling Score 2024 | Japanese Essays on Examines GPT-based models | Quadratic GPT-based
ve Takeuchi, | Estimation for Japanese essay 12 prompts | for scoring Japanese essays Weighted fine-tuning
2024) Essays with Generative scoring (Japanese with fine-tuning via LoRA, Kappa with LoRA
Pre-trained Transformers with GPT GPT achieving moderate QWK. (QWK),
models dataset) accuracy
(Persing vd., Modeling Organization 2010 | Essay 1003 essays | Proposes computational Mean squared | Sequence
2010) in Student Essays organizatio | from ICLE | models for essay error and alignment,
n modeling | corpus organization scoring using score alignment
alignment and string kernels. | correlation kernels
(Rahimi ve Automatically Extracting | 2016 | Evidence RTA Introduces LDA-based Scoring LDA topic
Litman, Topical Components for dimension dataset automatic topic extraction for | agreement modeling
2016) a Response-to-Text scoring response-based essay with
Writing Assessment scoring, reducing expert manually
dependency. extracted
topics
(Reimers vd., | Task-Oriented Intrinsic 2016 | Semantic Wikipedia Questions the effectiveness Pearson Task-
2016) Evaluation of Semantic similarity Rewrite of Pearson correlation in correlation, specific
Textual Similarity evaluation Corpus, evaluating STS systems and alternative intrinsic
for essays news proposes task-specific evaluation evaluation
corpus metrics. metrics framework
(Song vd., Discourse Mode 2017 | Discourse Annotated Identifies sentence-level F1-score for Neural
2017) Identification in Essays mode Chinese discourse modes like discourse sequence
analysis student narration, exposition, and mode labeling
essays argument to improve AES classification
performance.
(D. Wang A Hybrid Approach to 2018 | Chinese OCR- Constructs a hybrid corpus Spelling error | BiLSTM,
vd., 2018) Automatic Corpus spelling generated with visually and detection OCR, ASR
Generation for Chinese correction Chinese phonetically induced errors accuracy methods
Spelling Check corpus texts for CSC evaluation.
creation
(Wilkens vd., | MWE for Essay Scoring | 2022 | Multiword Essays Investigates the role of MWE | Accuracy of Gradient
2022) English as a Foreign expressions | annotated concreteness and usage in MWE-based Boosted
Language for English | with predicting English and classical Trees,
essay multiword proficiency levels. features feature
scoring expression engineering
data
(Yoon vd., Atypical Inputs in 2018 | Atypical ETS Describes filtering models Detection NLP-based
2018) Educational Applications input assessment | for atypical or problematic rates for non- | filters,
handling in | datasets for | inputs in essay and spoken scorable anomaly
AES essays and response scoring systems. responses detection
systems speech
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(Allen vd., Investigating Boredom 2016 | Affect 132 writing | Uses keystrokes, individual Classification | NLP-based
2016) and Engagement during detection in | sessions differences, and text indices accuracy stealth
Writing Using Multiple writing to predict engagement and (76.5%- assessment,
Sources of Information: boredom in writing sessions. | 77.3%) feature
The Essay, The Writer, engineering
and Keystrokes
(Allen vd., A Multi-Dimensional 2018 | Writing Automated | Studies the role of linguistic Correlation Dynamic
2018) Analysis of Writing flexibility Writing flexibility in essays and its and statistical | NLP
Flexibility in an analysis Evaluation relation to feedback and significance modeling
Automated Writing System reading comprehension testing
Evaluation System (131 skills.
essays)
(Cheng vd., Evidence-Centered 2024 | Collaborati | CoAuthor Explores human-Al Epistemic Evidence-
2024) Assessment for Writing ve writing writing tool | collaboration in writing using | network centered
with Generative Al with epistemic network analysis differences design and
generative and evidence-centered design Al
Al (ECD). interaction
modeling
(Ishioka ve Automated Japanese 2006 | Japanese Mainichi Evaluates essays by Statistical NLP-based
Kameda, Essay Scoring System essay Daily News | comparing rhetoric, outlier models,
2006) Based on Articles scoring articles organization, and vocabulary | detection, statistical
Written by Experts to expert-written editorials regression comparison
and columns. analysis S
(Kabra vd., Evaluation Toolkit for 2021 | Robustness | ASAP Proposes adversarial Adversarial Black-box
2021) Robustness Testing of testing for dataset evaluation metrics to test performance adversarial
Automatic Essay AES AES models on coherence, drop, QWK evaluation
Scoring Systems systems grammar, and topic
relevance.
(Klebanov ve | Measuring the Use of 2012 | Factual Essays with | Studies the correlation Medium- Fact-based
Higgins, Factual Information in content factual between factuality and essay | strength NLP
2012) Test-Taker Essays evaluation information | scores; introduces robustand | correlation analysis
simple measurement with essay
techniques. scores
(Wild vd., Positioning for 2009 | Conceptual | Learner Uses LSA to analyze learner | Semantic Latent
2009) Conceptual positioning | portfolios progress and align learning similarity Semantic
Development using using materials with individual thresholds, Analysis
Latent Semantic semantic knowledge development. cosine (LSA)
Analysis analysis similarity
values
(Lotfy vd., An Enhanced Automatic | 2023 | Corpus- 270 short Focuses on Arabic essay Pearson’s Random
2023) Arabic Essay Scoring based and answers scoring using similarity Correlation Forest,
System Based on string- (sociology measures and adaptive fusion | Coefficient, Decision
Machine Learning based course) engines to enhance system Willmot’s Tree,
Algorithms efficiency. Index Adaboost,
KNN,
Bagging,
Lasso
(Perelman, When “the state of the 2014 | Word Kaggle Critiques AES systems for
2014) art” is counting words count-based | dataset over-privileging essay length
AES from the over content quality.
Automated
Student
Assessment
Prize
(Laudenbach | Visualizing formative 2024 | Automated Data from Explores formative feedback | Student
vd., 2024) feedback in statistics Writing 30 students | in statistics writing using a motivation
writing: An exploratory Evaluation in visualization tool, improving | construct
Study of Student (AWE) introductor | student motivation and model survey
Motivation Using y-level attitudes.
DocuScope Write ve statistics
Audit course
(Wilson ve Validity of automated 2024 | MI Write 2829 Examines the predictive Predictive Multilevel
Huang, 2024) | essay scores for AES students in validity of automated vs. validity regression
elementary-age English Grades 3-5, | human scores for elementary | through modeling
Language Learners: including English learners in formative | regression
Evidence of Bias? ELLs and assessments. analyses
non-ELLs
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(James, Validating a 2006 | Holistic ACCUPLA | Evaluates IntelliMetric™ Correlation IntelliMetri
2006) Computerized Scoring Scoring CER™ scores and human grader (0.63), c™,
System for Assessing System WritePlacer | scores for placing studentsin | Logistic Logistic
Writing and Placing Plus composition courses, Regression Regression
Students in Composition achieving 77% placement
Courses accuracy.
(Ramineni, Validating of Automated | 2013 | Criterion 879 first- Validates AES models for Inter-rater
2013) Essay Scoring for Online Online year online placement in writing correlation,
Writing Placement Writing students programs, comparing AES model
Evaluation writing and human scoring systems. predictive
persuasive validity
essays
(Meyer vd., Using LLMs to bring 2024 | LLM-based | 459 Investigates LLM-based Effect size GPT-3.5
2024) evidence-based feedback feedback secondary feedback effectiveness in (Cohen’s d) Turbo
into classroom: Al- students’ improving revision quality
generated feedback argumentati | and motivation among
increases secondary Ve essays secondary students.
students' text revision,
motivation, and psitive
emotions
(Uchida, Using early LLMs for 2024 | LLM-based | Outputs Evaluates LLMs like F1 scores, GPT-based
2024) corpus linguistics: linguistic from ChatGPT for linguistic tasks, | accuracy rates | models
Examining ChatGPT's analysis ChatGPT including frequency lists,
potential and limitations and COCA | collocations, and
datasets grammatical patterns.
(Y. Huang ve | Using automated 2021 | MI Write 431 Grades | Studies the effect of Hierarchical
Wilson, feedback to develop AES 4-5 automated feedback on growth curve
2021) writing proficiency students, students’ independent and modeling
longitudinal | aided transfer gains in
study writing quality over time.
(Wilson, Universal screening with | 2018 | Project 230 Grade Explores the use of ROC curve Logistic
2018) automated essay scoring: Essay 3and automated scoring for analysis, regression
Evaluating classification Grade Grade 4 screening elementary AUC values
accuracy in grades 3 and (PEG) students students at risk of failing
4 Common Core ELA
standards.
(Z. Livd,, The role of automated 2014 | Criterion 67 Investigates correlations Correlation Latent
2014) writing evaluation AWE university between automated scores coefficients Semantic
holistic scores in the ESL and human ratings, focusing Analysis
ESL classroom students on holistic feedback utility in (LSA),
ESL classrooms. Criterion e-
rater
(Kyle, 2020) | The relationship between | 2020 | Automated | TOEFL Examines source text Regression
features of source text scoring integrated features’ relation to writing analysis,
use and integrated (TOEFL tasks quality in integrated variance
writing quality essays) academic tasks. explained
(C. Zhao ve The impact of the 2020 | Generalizab | 120 CET-4 | Analyzes scoring reliability Generalizabili
Huang, 2020) | scoring system of a ility (G-) essays from | and variability in Chinese ty
large-scale standardized theory- 60 students | national EFL exams. coefficients,
EFL writing assessment based rater
on its score variability interviews
and reliability:
Implications for
assessment policy
makers
(A. Li, 2023) | The Construction and 2023 | Statistical University- | Develops an automatic Pre- and post- | Statistical
Application of an and big level English writing scoring test analysis and NLP-
Automatic Scoring data models | student system combining teacher based
System for English essays feedback and statistical modeling

Writing

methods.
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(Shermis, The challenges of 2014 | Automated | Hewlett Critiques the construct Weighted Regression-
2014b) emulating human essay dataset validity of AES systems, kappa, based
behavior in writing scoring analyzing correlation issues correlation modeling
assessment (Hewlett and scoring inconsistencies. coefficients
Trials)
(Palermo ve Teacher implementation | 2018 | NC Write 829 middle | Evaluates SRSD strategies Multilevel Regression-
Thomson, of Self-Regulated AWE school combined with AWE for modeling based
2018) Strategy Development system students improving argumentative modeling
with an automated writing in middle schools.
writing evaluation
system: Effects on the
argumentative writing
performance of middle
school students
(Z.Li, 2021) | Teachers in automated 2021 | Criterion University Explores teacher perceptions | Observational
writing evaluation AWE ESL and implementation of AWE | metrics,
(AWE) system- classrooms | in ESL classes and its impact | student
supported ESL writing on student revision and behavior
classes: Perception, grammatical accuracy. analysis
implementation, and
influence
(Powers vd., Stumping e-rater: 2002 | E-rater GRE Assesses how e-rater can be Human rater NLP-based
2002) Challenging the validity AES Writing manipulated and evaluates comparison, modeling
of automated essay system Assessment | potential weaknesses in discrepancy
scoring prompts automated essay scoring. analysis
(Limve Teaching Writing with 2019 | Linguistic Singapore Explores LiFT’s Student NLP-based
Phua, 2019) Language Feedback Feedback secondary effectiveness in improving progress modeling
Technology Tool school grammatical accuracy and measures, (Ginger Sof
(LiFT) students reducing teachers' marking teacher
time. marking time
reduction
(Shermis, State-of-the-art 2014 | Automated | Hewlett Compares commercial AES Quadratic Regression
2014a) automated essay scoring: Essay Foundation | systems and evaluates their Weighted models,
Competition, results, and Scoring ASAP performance against human Kappa ensemble
future directions from a (AES) dataset raters. methods
United States
demenstration
(X. Livd., SEDNN: Shared and 2020 | Deep Multiple Proposes a cross-prompt Pearson Shared
2020) enhanced deep neural Neural Cross- AES model leveraging correlation, deep neural
network model for crass- Network prompt shared and prompt-dependent | RMSE, networks
prompt automated essay AES essay features. Quadratic (SEDNN)
scoring datasets Weighted
Kappa
(Mizumoto Testing the viability of 2024 | Al-based Cambridge | Explores ChatGPT's ability Correlation ChatGPT
vd., 2024) ChatGPT as a language Learner to assess linguistic accuracy coefficients, as
companion in L2 writing assessment | Corpus compared to human accuracy rates | evaluation
accuracy assessment (CLC FCE) | evaluators and Grammarly. model
(Azmi vd., AAEE - Automated 2019 | AEE for 350 essays Develops an Arabic essay Human- Latent
2019) evaluation of students’ Arabic (Grades 7— | evaluation system using machine Semantic
essays in Arabic essays 12) Latent Semantic Analysis correlation Analysis
language and Rhetorical Structure (0.756) (LSA),
Theory. Rhetorical
Structure
Theory
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(Butcher ve A comparison of human 2010 | Short- Open Compares three Accuracy Computatio
Jordan, 2010) | and computer marking of answer University computerized systems for comparison, nal
short free-text student automated student marking short free-text human- linguistics,
responses marking responses responses, focusing on computer NLP-based
marking accuracy. agreement matching
(McNamara A hierarchical 2015 | Hierarchica | 1243 Uses hierarchical Exact/adjacen | Coh-
vd., 2015) classification approach | AES argumentati | classification for AES, t accuracy Metrix,
to automated essay Ve essays emphasizing linguistic and (55%/92%) LIWC,
scoring (Grades 9, semantic features. Writing
11, college Assessment
freshmen) Tool
(WAT)
(Q. Wang, Multifaceted architecture | 2024 | Deep ASAP and Integrates deep learning Quadratic ConvNet,
2024) for AES for assessing learning CLC-FCE (ConvNet, LSTM) with Weighted LSTM,
english article writing: hybrid AES | datasets linguistic and thematic Kappa, Doc2Vec
Integrating semantic, feature extraction for AES. Pearson’s
thematic, linguistic correlation
representations
(YYamashita, An application of many- | 2024 | ChatGPT- ICNALE Evaluates ChatGPT-4.0 using | Rasch ChatGPT-
2024) facet Rasch 4.0 AES corpus (136 | Many-Facet Rasch measurement, | 4.0
measurement to evaluate essays) Measurement to assess rater correlation
automated essay scoring: severity and bias. analysis
A case of ChatGPT-4.0
(Goura vd., An efficient and 2022 | Regression- | Benchmark | Explores MLR and Xg-Boost | Evaluation Multiple
2022) enhancement of recent based AES | datasets for improving AES metrics Linear
approaches to build an efficiency and accuracy. comparison Regression
automated essay scoring quadratic (MLR),
system weighted Xg-Boost
kappa score,
pearson
correlation
coefficient
(Filho vd., An approach to evaluate | 2018 | Theme- Brazilian Uses machine learning to Classification | Support
2018) adherence to theme and based AES | ENEM assess adherence to themes accuracy, Vector
structure in essays and argumentative structure regression Machines
argumentative essays of essays. analysis (SVM),
NLP
features
(Walia vd., An efficient automated 2019 | NLP-based | Punjabi Explores automated scoring Accuracy, Long
2019) answer scoring system AES short for Punjabi using semantic temporal Short-Term
for Punjabi language answer and grammatical measures dependency Memory
dataset with LSTM and RNN analysis (LSTM™),
architectures. Recurrent
Neural
Networks
(RNN)
(Vista vd., A new approach towards | 2015 | Distributed | MOOC Develops a rubric-guided Construct
2015) marking large-scale peer- assessment | peer-review system to validity, peer-
complex assessments: marking data address reliability issues in review
Developing a distributed system large-scale assessments. agreement
marking system that uses
an automaticaly
scaffolding and rubric-
targetted interface for
guided peer-review
(Fazal vd., An innovative approach 2013 | Rubric- NAPLAN Presents a rubric-based Word Heuristic-
2013) for automatically based AES literacy method for spelling classification based rules
grading spelling in dataset evaluation in essays, accuracy, and custom
essays using rubric- focusing on categorical word | rubric algorithms

based scoring

classification accuracy.

consistency

67




(EINaka vd., | AraScore: Investigating 2021 | Arabic AraScore Introduces a novel dataset for | Performance Supervised
2021) response-based Arabic short dataset, Arabic short answers and metrics learning,
short answer scoring answer AR-ASAG, | evaluates models for comparison, dataset-
scoring Hewlett unbiased and scalable scoring bias specific
SAS scoring. analysis
datasets
(Lee vd., Applying large language | 2024 | GPT-based | Science Evaluates GPT-3.5/4 with Scoring Chain-of-
2024) models and chain-of- LLM assessments | Chain-of-Thought accuracy, Thought
thought for automatic scoring (1,650 techniques, showing interpretabilit | (CoT),
scoring student improvements in accuracy y measures Few-
responses) and interpretability. shot/Zero-
shot
learning
(Blake ve A semantic analysis 2011 | Semantic Professiona | Measures professionalism in Dimensional Latent
Gutierrez, approach for assessing analysis- | free-form responses using construct Semantic
2011) professionalism using based AES | developme | Latent Semantic Analysis analysis Analysis
free-form text endered nt program (LSA). (LSA)
online text
responses
(Wilson & Automated essay 2016 | Automated | PEG Examines the impact of AEE | Feedback PEG
Czik, 2016) evaluation software in Essay Writing® on teacher feedback time Writing®
English Language Arts Evaluation platform efficiency, student reduction,
classrooms: Effects on (AEE) dataset motivation, and writing student
teacher feedback, student quality. motivation
motivation, and writing impact
quality
(Liang vd., A text GAN framework 2021 | Generative | Adapted Uses GANs to recommend Creativity Generative
2021) for creative essay Adversarial | ASAP creative essays by evaluating | classification | Adversarial
recommendation Network dataset hidden patterns and metrics, GAN | Networks
(GAN) originality in essay datasets. accuracy (GAN)
(Zupanc ve Automated essay 2017 | Semantic- Various Extends AEE systems with Coherence Semantic
Bosni¢, evaluation with semantic based AEE | high-stakes | semantic coherence and and coherence
2017) analysis assessment | consistency measures for consistency models,
datasets improved grading accuracy. metrics information
extraction
(Stephen vd., | Automated essay scoring | 2021 | Constructed | Nursing Evaluates AES for higher- Inter-rater Natural
2021) (AES) of constructed -response exam level thinking in nursing agreement, Language
responses in nursing AES responses education, comparing human | scoring Processing,
examinations: An and automated scoring reliability keyword
evaluation reliability. measures matching
(Dikli ve Automated Essay 2014 | AES 37 essays Investigates the discrepancies | Feedback NLP-based
Bleyle, 2014) | Scoring feedback for (Criterion® | from 14 between automated and accuracy, Criterion
second language writers: ) ESL instructor feedback for ESL student scoring
How does it compare to students students in grammar, usage, perception engine
instructor feedback? and mechanics. analysis
(Li vd., Rethinking the role of 2015 | AWE University Examines Criterion’s impact | Correlation Criterion’s
2015) automated writing (Criterion® | ESL on student revisions and coefficients, NLP-based
evaluation (AWE) ) classroom writing accuracy mixed- scoring
feedback in ESL writing essays improvements in ESL methods
instruction classrooms. analysis
(Westeravd., | Automated essay scoring | 2018 | NLP-based | 173 Dutch- | Evaluates AES to reduce Precision NLP-based
2018) in applied games: AES language teacher workload while (95%), ROC textual
Reducing the teacher student maintaining scoring precision | analysis complexity
bandwidth problem in reports in an educational simulation indices
online training game.
(Wilson vd., Automated formative 2017 | Formative 480 essays Develops a model using Multigroup Coh-
2017) writing assessment using AWE (Grades 6 word, sentence, and structural Metrix,
a levels of language and 8) discourse-level measures to equation latent factor
framework predict state writing test modeling, analysis
performance. DAW scores
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(Klobucar Automated scoring in 2013 | Criterion 1,482 first- | Validates Criterion AES for Weighted NLP-based
vd., 2013) context: Rapid AES year identifying at-risk students kappa, statistical
assessment for placed university and improving course correlation aggregation
students students success outcomes. with human
scoring
(Tate vd., Can Al provide useful 2024 | GPT-based | Essays Compares ChatGPT's scoring | Quadratic ChatGPT
2024) holistic essay scoring? AES from three outputs to human scores for Weighted (LLM-
student low-stakes formative Kappa, based)
corpora assessments. adjacent
agreement
(Wilson ve Classification accuracy 2020 | Project Essays Assesses AES for classifying | ROC curve PEG
Rodrigues, and efficiency of writing Essay from at-risk students and compares | analysis, scoring
2020) screening using AES Grade Grades 3-5 | with word count methods for | classification | engine
(PEG) students efficiency and accuracy. accuracy
(Andersen Automatic proficiency 2023 | Rasch- Danish Develops fine-grained AES Statistical Machine
vd., 2023) scoring for early-stage based AES | early-stage | for early writing stages in Rasch learning
writing writing Danish, focusing on sentence | modeling, and NLP
dataset construction and modifiers. feature
reliability
(Wilson vd., Comparing the accuracy | 2016 | AES and Essays Compares AES to holistic Area under Project
2016) of different scoring word-based | from Grade | and word-based scoring ROC curve, Essay
methods for identifying scoring 6 students methods for identifying classification | Grade
sixth graders at risk of students at risk of failing accuracy (PEG),
failing a state writing state writing tests. benchmark
assesment testing
(Matta vd., Cost analysis and cost- 2022 | Automated | Secondary Analyzes cost-effectiveness Cost- Automated
2022) effectiveness of hand- and manual | datasets of automated vs manual effectiveness | text
scored and automated scoring from WE- scoring approaches in ratio evaluation
approachs to writing CBM elementary writing screening. tools
screening studies
(Zhou, 2022) | Construction of English 2022 | Hybrid Bingguo Proposes a hybrid teaching Teaching NLP,
Writing Hybrid AES Intelligent model integrating AES into improvement | Hybrid
Teaching Model Based system Compositin | English writing instruction to | metrics Teaching
on Machine Learning Scoring enhance motivation and Framework
Automatic Composition System autonomy.
Scoring System
(Bridgeman Design and evaluation of | 2017 | AWE 194 Evaluates AWE models' Correlation, Statistical
ve Ramineni, | automated writing (Automated | graduate effectiveness in predicting subgroup modeling
2017) evaluation models: Writing students’ real-world writing tasks and performance
Relationships with Evaluation) | coursework | associated subgroup analysis
writing in naturalistic writing differences.
settings
(Wilson vd., Elementary teachers’ 2021 | MI Write 14 schools, | Explores teacher perceptions | Qualitative MI Write
2021) perceptions of automated AWE Grades 3-5 | of AWE's impact on writing thematic scoring
feedback and automated students motivation, challenges, and coding, engine
scoring: Transforming classroom integration. mixed-
the teaching and learning methods
of writing using analysis
automated writing
evaluation
(James, Electronic scoring of 2008 | IntelliMetri | ACCUPLA | Investigates the impact of Agreement IntelliMetri
2008) essays: Does topic c AES CER® essay prompts on AES rates, Pearson | c, holistic
matter? WritePlacer | scores, revealing minimal correlations scoring
® essays topic-based score variation.
(Weigle, English language 2013 | E-rater, TOEFL Explores challenges and Validity E-rater
2013) learners and automated TOEFL iBT tasks biases in using AES for framework, scoring
scoring of essays: AES second language learners, score engine
Critical considerations highlighting validity and agreement
construct definition. rates
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(E. L. Wang eRevis(ing): Students’ 2020 | AWE 143 Evaluates student revisions Revision eRevise
vd., 2020) revision of text evidence students’ prompted by AWE feedback, | quality platform
use in an AWE system essays focusing on argument and analysis,
across evidence use improvements. student
Grades 5 response
and 6 tracking
(Mizumoto Exploring the potential 2023 | GPT-based | TOEFL11 Assesses GPT-3's Accuracy, GPT-3
ve Eguchi, of using an Al language AES Corpus, effectiveness in AES and reliability, (text-
2023) model for automated 12,100 explores the role of linguistic | linguistic davinci-
essay scoring essays features in enhancing score analysis 003)
accuracy.
(Abdi Tabari | Exploring new insights 2023 | Computatio | 270 essays, | Analyzes cohesive device use | Regression TAACO
& Johnson, into the role of cohesive nal narrative in academic writing, linking models, computatio
2023) devices in written linguistic and cohesion features to essay human ratings | nal analysis
academic genres analysis argumentati | quality across genres.
Ve genres
(Bonthu vd., | Framework for 2024 | Automated | SPRAG Proposes a domain-specific Accuracy, F1- | Pretrained
2024) automation of short Short dataset pretraining framework for score Language
answer grading based on Answer ASAG using unlabeled (88.77%, Models
domain-specific pre- Grading corpora to improve grading 91.59%) (BERT,
training (ASAG) accuracy. fine-tuning)
(Parker vd., Graduate instructors 2024 | Al-based Al- Explores ChatGPT's Turnltin Al ChatGPT
2024) navigating the Al assessment | generated performance in assessments, detector Al
frontier: The role of and human- | comparing it to human accuracy, capabilities
ChatGPT in higher generated grading and GTA recognition | human
education assessments | accuracy. comparison
(B. Liuvd., Global information- 2023 | Argumentat | AbstRCT, Proposes a multi-turn QA F1 score, Multi-turn
2023) aware argument mining ive writing SCiARG, model for argument structure | ACC, AR, QA, NLP-
based on a top-down scoring PE datasets | analysis in scientific papers ARC tasks based
multi-turn QA model and essays. techniques
(Filho vd., Imbalanced Learning 2019 | Imbalanced | Brazilian Addresses class imbalance in | Accuracy, Imbalanced
2019) Techniques for learning ENEM AES using statistical learning | average error learning,
Improving Performance AES essays and balancing methods to statistical
of Statistical Models in improve predictive accuracy. algorithms
AES
(Vo vd., Human scoring versus 2023 | DIF and lowa Investigates AES validity for | Differential Propensity
2023) automated scoring for AES Statewide English learners, comparing ltem score
English learners in a Assessment | human and machine scores Functioning matching
statewide evidence- (EL and with DIF analysis. (DIF), effect
based writing assesment non-EL test size
takers)
(Ruipérez- Large-scale analytics of 2022 | MOOC- 8M learners | Analyzes demographic and Demographic | Learning
Valiente vd., | global and regional based AES | from 6,000 | regional impacts on MOOC analytics, analytics,
2022) MOOC providers: MOOCs outcomes, focusing on local regional equity-
Differences in learner' vs global AES performance. performance based
demographics, trends metrics
preferences, and
perceptions
(Jansen vd., Judgment accuracy in 2021 | Teacher Essays in Compares machine scores Teacher Machine
2021) experienced versus AES Englishasa | with teacher evaluations for judgment and expert
student teachers: comparison | foreign English learners, focusing on | accuracy scoring
Assessing essays in S language diagnostic competence

English as a foreign
language

differences.
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(Condon, Large-scale assessment, 2013 | Commercia | Various Discusses AES's limitations Validation Locally-
2013) locally-developed | AES and datasets for | in construct representation metrics, developed
measures, and automated local large-scale | and local measures as richer construct and
scoring of essays: measures testing alternatives for student representation | standardize
Fishing for red herrings? evaluation. analysis d AES tools
(Bernius vd., | Machine learning based 2022 | ML-based Technical Introduces CoFee framework | Precision, Topic
2022) feedback on textual assessment | University for feedback on textual feedback modeling,
student answers in large feedback of Munich answers, reducing instructor acceptance NLP,
courses dataset grading workload rate hierarchical
significantly. clustering
(Garner vd., N-gram measures and L2 | 2019 | N-gram Korean L1 Uses bigram and trigram Correlation, N-gram
2019) writing proficiency analysis for | English indices to predict writing regression modeling
proficiency | learner proficiency, emphasizing analysis
essays productive phraseological
knowledge.
(Vojak vd., New Spaces and Old 2011 | Holistic Various Critiques existing AES tools Holistic Intelligent
2011) Places: An Analysis of and automated for narrow construct analysis of Essay
Writing Assessment diagnostic and human | definitions and promotes assessment Assessor,
Software AES assessment | multimodal approaches to frameworks Project
datasets writing assessment. Essay
Grader
(Bejar vd., On the vulnerability of 2014 | e-rater AES | GRE essays | Evaluates vulnerabilities in Score Lexical
2014) automated scoring to automated scoring systems, comparison analysis,
construct-irrelevant testing strategies like lexical between scoring
response strategies alterations for construct altered and engine
(CIRS): Anillustration validity. original simulation
essays
(Deane, On the relation between 2013 | AES TOEFL, Explores AES alignment Correlation, Regression-
2013) automated essay scoring GMAT, with writing constructs and construct based,
and modern views of the GRE cognitive-based assessments, | analysis construct-
writing construct datasets addressing criticism of aligned
construct validity. scoring
(Y. Pengvd., | Predicting Chinese EFL 2023 | Computatio | ICNALE Uses lexical complexity Structural Computatio
2023) Learners” Human-rated nal indices- | (220 measures to predict human- Equation nal indices,
Writing Quality in based AES | argumentati | rated writing quality, Modeling Coh-Metrix
Argumentative Writing Ve essays) validating dimensions like (SEM),
Through diversity and density. Confirmatory
Multidimensional Factor
Computational Indices Analysis
of Lexical Complexity (CFA)
(Roscoe vd., Presentation, 2017 | AWE Criterion, Investigates students' User Human-
2017) expectations, and Writing Pal | perceptions of AWE tools, feedback computer
experience: Sources of systems their impact on writing analysis, interaction
student perceptions of performance, and future improvement | analysis
automated writing adoption intentions. metrics
evaluation
(Pino Castillo | Profiling support in 2023 | NLP-based | University Diagnoses students’ writing Factor Natural
vd., 2023) literacy development: literacy students’ needs using NLP to identify analysis, Language
Use of natural language profiling writing text complexity and complexity Processing
processing to identify samples specialized language skills. indices (NLP),
learning needs in higher statistical
education models
(Humphry ve | Raters’ perceptions of 2019 | Rubric- Narrative Examines how raters Rubric Rubric-
Heldsinger, assessment criteria based AES | writing perceive criteria relevance in | reliability, based
2019) relevance samples narrative writing, exploring qualitative assessment
implications for rubric gradation

development.
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(Ahmed ve Classification-driven 2024 | Evaluation Exam Evaluates both the formal Average Logistic
Sorour, intelligent system for of exam questions and content-based quality of accuracy Regression,
2024) automated evaluation of paper categorized | exam papers. Ensures (98.5%) CountVecto
higher education exam quality by Bloom's | adherence to Bloom's rizer
paper quality based on taxonomy taxonomy levels by
Bloom's classifying exam questions
taxonomy into knowledge,
comprehension, and higher
cognitive skills.
(Alsanie vd., | Automatic scoring of 2022 | Arabic Real Focuses on scoring essays at | Quadratic Linear and
2022) Avrabic essays over three essay dataset with | three linguistic levels: lexical | Weighted Non-linear
linguistic levels scoring at Avrabic (word choice), syntactic Kappa combinatio
lexical, language (sentence structure), and n methods
syntactic, learners' semantic (meaning). Aimed
and essays at Arabic learners with
semantic beginner and intermediate
levels proficiency.
(Ulum, 2020, | A critical deconstruction | 2020 | Evaluation Turkish Analyzes the reliability and Subjective No ML
S.2) of computer-based test of Al-based | EFL validity of the Al-driven feedback techniques
application in Turkish Versant students' Versant English Test. analysis used
State University English and Highlights issues such as (qualitative (qualitative
Testin EFL | instructors' repetitive test questions, metrics) analysis)
settings feedback focus on memory over
on Versant | language skills, and
Test misalignment with
curriculum objectives.
(R. Zhao vd., | Al-assisted automated 2023 | Gradingof | 4,000 Assesses how students Mean Cross-
2023) scoring of picture-cued picture- responses describe images in picture- Absolute modal
writing tasks for cued from 279 cued writing tasks. Combines | Error (0.479), | matching,
language assessment writing K-12 Al techniques like cross- Adjacent NLP
tasks using | students modal matching to evaluate Agreement algorithms
Al alignment between text and (90.64%)
visuals, reducing subjectivity
in grading.
(Sharma ve Modeling essay grading 2024 | Essay ASAP-AES | Uses pre-trained BERT Quadratic Pre-trained
Jayagopi, with pre-trained BERT grading dataset embeddings to capture essay | Weighted BERT
2024) features using (English structure, coherence, and Kappa (QWK | embeddings
BERT- essays) topic relevance. Employs =0.81) , SVR,
based robust evaluation methods LSTM
embeddings against adversarial samples,
such as off-topic essays.
(Schneider Towards Trustworthy 2023 | Multi- 10M multi- | Addresses the challenges of Accuracy Fine-tuned
vd., 2023) AutoGrading of Short, lingual lingual grading short multi-lingual (86.5%) Transforme
Multi-lingual, Multi-type autograding | question- answers across diverse r models
Answers for short answer disciplines. Incorporates (BERT,
answers pairs human validation for LaBSE)
ambiguous cases and
achieves trustworthiness
through adaptive thresholds.
(Ruseti vd., Automated Pipeline for 2024 | Automated English, Develops an AutoML Comparison AutoML
2024) Multi-lingual Automated multi- Portuguese, | pipeline for essay scoring to state-of- hybrid
Essay Scoring with lingual and French | across languages. Integrates the-art results | pipeline
ReaderBench essay multilingua | linguistic feature analysis (Transform
scoring | datasets with Transformer models for ers +
with consistent and scalable traditional
AutoML evaluation. ML)
(Myers ve Evaluating the Construct | 2023 | Validation 100 Investigates the validity of Trait-based Automated
Wilson, Validity of an of randomized | MI Write's scoring system by | validity Essay
2023) Automated Writing automated persuasive randomizing essays at the evaluation Scoring
Evaluation System with scoring essays (7th- | sentence level. Evaluates with (AES),
a Randomization with 8th graders) | traits like idea development randomized Randomizat
Algorithm randomized and organization to ensure data ion-based
essays reliability. validation
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(Morris vd., Automated Scoring of 2024 | Large NAEP Explores using LLMs like Quadratic DeBERTa,
2024) Constructed Response Language Math DeBERTa for scoring math Weighted Data
Items in Math Model AES | Scoring constructed responses with Kappa Augmentati
Assessment Using Large Challenge fine-tuning for specific item (QWK) on, Input
Language Models types. Modificatio
n
(Martinez, Re-evaluating GPT-4’s 2024 | Legal Simulated Challenges GPT-4’s 90th Percentile GPT-4,
2024) Bar Exam Performance Exam Bar Exam percentile bar exam claim by | Distribution Few-Shot
Analysis Dataset analyzing percentile Analysis Prompting,
calculation methodologies Chain-of-
and prompting techniques. Thought
Prompting
(Mardini G. A Deep-Learning-Based | 2023 | Deep Aphorism Develops ASAG for reading Pearson BERT,
vd., 2024) Grading System (ASAG) Learning Dataset comprehension in Spanish Correlation, Skip-
for Reading ASAG (Spanish) using aphorisms with BERT RMSE Thought,
Comprehension and Skip-Thought Multilayer
Assessment by Using embeddings. Perceptron
Aphorisms as Open-
Answer-Questions
(Gaheen vd., | Automated Students 2021 | Optimizatio | Custom Introduces an optimized Correlation E-Jaya
2021) Arabic Essay Scoring n-Based Arabic neural network (eJaya-NN) (0.92), Optimizatio
Using Trained Neural AES Essays for scoring Arabic essays, Accuracy n, Neural
Network by E-Jaya Dataset improving personalized Networks
Optimization instruction systems.
(Filighera Cheating Automatic 2024 | Short SciEntsBan | Tests robustness of short Accuracy BERT, T5
vd., 2024) Short Answer Grading answer k dataset answer grading models drop analysis | adversarial
with the Adversarial grading against adversarial attacks by | (10-22% loss | robustness
Usage of Adjectives and with inserting adjectives and in adversarial | testing
Adverbs adversarial adverbs. settings)
inputs
(Conijn vd., Early Prediction of 2022 | Writing 126 English | Analyzes keystroke data for AUC (highest | Regression
2022) Writing Quality Using quality academic early prediction of writing =0.57) and
Keystroke Logging prediction summarizat | quality in English learners classificatio
during ions with during a timed n models
process keystrokes summarization task. on
keystroke
features
(Ahmed ve A Novel Automated 2021 | Essay Kaggle's Transformer-based scoring QWK score Bi-LSTM
Sorour, Essay Scoring Approach scoring in ASAP model using Bi-LSTM and comparison over
2024) for Reliable Higher higher dataset RoBERTa for essay with human ROBERTa
Educational Assessments education coherence in higher raters embeddings
education.
(Beseiso vd., | Feedback Sources in 2024 | Compariso | 74 graduate | Examines Al-generated and MANOVA Descriptive
2021,s.202) | Essay Writing: Peer- nof Aland | students' peer feedback on essays, and Spearman | and
Generated or Al- peer essays finding complementary correlation inferential
Generated Feedback? feedback in strengths in descriptive and analysis
essay problem-focused feedback. with
writing ChatGPT
(Banihashem | Applying Natural 2020 | NLP-based | iSTART Combines NLP indices and Accuracy Hierarchica
vd., 2024) Language Processing text library text | hierarchical machine learning | improvement | | machine
and Hierarchical difficulty datasets to classify text difficulty, over learning
Machine Learning classificatio improving accuracy over traditional and NLP
Approaches to Text n traditional metrics by 10%. readability models
Difficulty Classification metrics
(Balyan vd., Automatic creation of 2000 | Designing Simulated Develops competitive Performance Genetic
2020) Human-Competitive competitive | genetic programs for complex tasks comparison programmi
Programs and programs program using evolutionary against ng
Controllers by Means of using datasets algorithms. human algorithms
Genetic Programming genetic benchmarks
methods
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(Koza vd., Automated Assessment 2018 | Scoring TOEFL, Analyzes lexical, syntactic, Pearson Regression
2020) of Non-Native Learner non-native FCE and discourse-level linguistic | correlation modeling
Essays: Investigating the essays datasets features to predict essay and
Role of Linguistic using scores for non-native prediction
Features linguistic learners. accuracy
features
(Perin ve Assessing Text-Based 2018 | Automated | Writing Uses linguistic features to Correlation Discrimina
Lauterbach, Writing of Low-Skilled scoring of samples evaluate writing quality of analysis with nt analysis
2018) College Students developme scored with | low-skilled college students. human ratings | with
ntal college | Coh-Metrix linguistic
writing variables
(Rahimi vd., Assessing Students' Use 2017 | Rubric- RTA Scores essays on evidence Cross- NLP-based
2017) of Evidence and based dataset and organizational quality validation and | feature
Organization in scoring for (grades 5- using source material and rubric- extraction
Response-to-Text evidence 8) specific rubrics. specific for task-
Writing: Using NLP for and performance dependent
Rubric-Based organizatio metrics models
Automated Scoring n
(Husni vd., A Bi-modal Automated 2021 | Bi-modal ASAP, Proposes VisualAES, Accuracy, Faster R-
2022) Essay Scoring System AES Chnstd integrating text and OCR Error CNN for
for Handwritten Essays handwritten image features to | Reduction image
address OCR errors and features,
improve scoring accuracy. Transforme
r-based
models
(Visual-
BERT,
Visual-
ROBERTa,
Visual-
ALBERT),
Stacking
Ensemble
(Uto vd., Integration of Prediction | 2023 | Score Benchmark | Combines predictions from Scoring Item
2023) Scores from Various Integration AES multiple AES models using Accuracy, Response
Automated Essay AES dataset Item Response Theory for Interpretabilit | Theory,
Scoring Models Using enhanced interpretability and | y Hybrid
Item Response Theory accuracy. Regression
Models
(Sethi ve NLP-based Automated 2022 | Transforme | ASAP Leverages pre-trained Quadratic Transforme
Singh, 2022) | Essay Scoring with r-based language models with Weighted r models
Parameter-Efficient AES adapter modules to reduce Kappa (BERT
Transformer Approach trainable parameters while (QWK) with
boosting performance. Adapters),
BiDAF
(Bidirection
al Attention
Flow)
(Catulay vd., | Neural-Network 2021 | Neural ASAP Utilizes neural networks and Mean Deep
2021) Architecture Approach: Network Bayesian ridge regression to Absolute Neural
An Automated Essay AES enhance the correctness and Error (MAE), | Networks,
Scoring Using Bayesian reliability of automated Accuracy Bayesian
Linear Ridge Regression scoring. Ridge
Algorithm Regression
(Tashu, Off-Topic Essay 2020 | Off-Topic Kaggle Implements a Siamese Accuracy, C-BGRU
2020) Detection Using C- Detection AEE network with convolutional False Positive | Siamese
BGRU Siamese datasets and bidirectional GRU layers | Rate Architectur
for off-topic essay detection. e, Deep
Learning
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(Ajetunmobi | Ontology-Based 2017 | Subject- Domain- Employs ontology-based Usability Ontology
ve Daramola, | Information Extraction Focused specific semantic matching to provide | Rating Developme
2017) for Subject-Focussed AES Ontology feedback and domain- (4.1715), nt,
Automatic Essay specific grading for essays. Correlation Semantic
Evaluation Information
Extraction
(Idhom vd., Performance Evaluation | 2022 | Competenc | Community | Evaluates AES performance Correlation Cosine
2022) of Automated Essay y Academy using cosine similarity and (0.90), MAE Similarity,
Scoring Online System Assessment | data human correlation for (0.13) Statistical
for Competency AES vocational competency Evaluation
Assessment of assessments.
Community Academy
(M. Chen ve Relevance-Based 2018 | Relevance- | ASAP Proposes using essay-topic Accuracy, Bi-LSTM,
Li, 2018) Automated Essay based AES relevance as an auxiliary Relevance Attention
Scoring via Hierarchical feature in hierarchical Bi- Correlation Mechanism
Recurrent Model LSTM models for improved s, Sentence-
scoring. and
Document-
Level
Encoding
(Z. Chenve Research on Automatic 2019 | Deep Not Combines CNN and Ordinal Accuracy, Convolutio
Zhou, 2019) Essay Scoring of Learning specified Regression to improve the Mean nal Neural
Composition Based on AES fairness and accuracy of Squared Error | Networks
CNN and OR scoring essays. (CNN),
Ordinal
Regression
(Xue vd., Robust Automated Essay | 2022 | Capsule ASAP Employs a capsule network State-of-the- Capsule
2022) Scoring by Using Network with attention mechanisms Art Networks,
Attentive Capsule AES for robust essay Performance Attention
representation and scoring. (ASAP) Mechanism
S
(Ejima ve Statistical Learning 2022 | One-shot GoodWritin | Uses bag-of-words and F1-Score, Bag-of-
Takeuchi, Models for Japanese Learning g (Japanese | BERT embeddings to Regression Words
2022) Essay Scoring Toward AES dataset) evaluate essays with minimal | Coefficients Encoding,
One-shot Learning training data using one-shot BERT,
learning. Support
Vector
Regression
(SVR)
(Qiuvd., Tapping the Potential of | 2022 | Coherence Custom Combines coherence and Performance Coherence
2022) Coherence and Syntactic and dataset syntactic embeddings with Metrics, Modeling,
Features in Neural Syntactic BERT for enhanced scoring, Statistical Syntactic
Models for AES AES especially for long essays. Analysis Embedding
s, BERT
(Nakamoto Towards Human-Level 2024 | Generative | Shonan Examines GPT-4's capability | RMSE GPT-4,
vd., 2024) Evaluation: Assessing Al AES Seminar to score Japanese essays and (0.449- Reinforcem
the Potential of GPT-4 in Japanese generate feedback based ona | 0.967), ent
Automated Evaluation Essays rubric, comparing with Concordance Learning
and Feedback Dataset human evaluators. Achieved Rate (91%) from
Generation on Japanese high agreement with humans, Human
Essays but challenges like Feedback
hallucination and slight (RLHF),
scoring bias were noted. Prompt
Engineerin
g
(X. Livd., Unsupervised Off-topic 2017 | Off-Topic Kaggle Proposes an unsupervised Accuracy, Semantic
2017) Essay Detection Based Detection AEE system using semantic Semantic Similarity
on Target and Reference datasets differences between target Similarity Metrics,
Prompts and reference prompts for Reference
detection. Prompts
(Jin ve He, Utilizing Latent 2015 | Semantic ASAP Explores latent semantic Root Mean Continuous
2015) Semantic Word Feature features through CBOW and | Squared Bag-of-
Representations for AES Recursive Autoencoder to Error, Words
Automated Essay align scores with human Pearson's (CBOW),
Scoring ratings. Correlation Recursive
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Autoencode
r

(Husni vd., Word Ambiguity 2022 | NLP-based | Custom Focuses on handling word Accuracy Part-of-
2022, s. 20) Identification using POS AES dataset ambiguity in Indonesian (79%) Speech
Tagging in Automatic (Indonesian | essays using POS tagging Tagging,
Essay Scoring ) and cosine similarity. Cosine
Similarity
(Das vd., FACToGRADE: 2022 | Hybrid Custom Integrates LSTM and entity Feedback Long Short
2022) Automated Essay AES dataset detection for scoring essays Analysis, Term
Scoring System while providing feedback and | Accuracy Memory
structural analysis. (LSTM™),
Entity
Detection
(Contreras Essay Question 2021 | Question Custom Implements Bloom’s F1-Measure, Support
vd., 2021) Generator based on Constructio | dataset taxonomy in essay question Frequency Vector
Bloom’s Taxonomy for n generation and evaluates Distribution Machine
Assessing AES System AES effectiveness for (SVM),
different cognitive levels. Natural
Language
Processing
(NLP)
(J. Huang Enhancing Essay 2023 | Advanced ELL- Explores DeBERTa and Adversarial DeBERTa,
vd., 2023) Scoring with Adversarial AES for focused adversarial training with Learning Adversarial
Weights Perturbation ELLs datasets metric-specific attention Impact Training,
and Metric-specific pooling for scoring English Attention
Attention Pooling language learners' essays. Pooling
(Sendra vd., Enhanced Latent 2016 | Feature 119 Proposes enhanced LSA that | Closeness to Enhanced
2016) Semantic Analysis by Enhanced manually accounts for mistyped words | Human LSA,
Considering Mistyped AES graded and compares its Judgment Singular
Words in Automated essays performance to standard LSA Value
Essay Scoring and GLSA. Decomposit
ion (SVD)
(Wu, 2023) English Composition 2023 | Big Data English Develops an AES model Accuracy Big Data
Assisted Writing AES writing using big data text mining (93%) Text
Training Based on Big datasets techniques, achieving high Mining,
Data Text Mining accuracy and aiding English Random
composition training. Forest,
SVM
(Riyanto vd., | Employing SBERT for 2024 | Semantic Indonesian Utilizes SBERT for essay Mean SBERT,
2024) Essay Assessment Similarity school assessment, achieving low Absolute Dependenc
AES essays mean absolute error and high | Error (0.26) y Parsing,
correlation with human Part-of-
evaluators. Speech
Tagging
(Johnsi ve Digital Essay 2024 | Regression- | Varying Implements multiple Quadratic XGBoost,
Kumar, Assessment using based AES | datasets regression techniques, with Weighted Elastic Net
2024) Machine Learning XGBoost achieving the best Kappa (0.68) | Regression,
Algorithms results for essay scoring Gradient
tasks. Boosting
(Lahitani vd., | Cosine Similarity to 2021 | Similarity- Indonesian Applies TF-IDF and cosine Similarity Cosine
2016) Determine Similarity based AES | essay similarity to assess essays, Ranking Similarity,
Measure: Study Case in datasets focusing on similarity with Accuracy TF-IDF
Online Essay reference texts.
Assessment
(Mimvd., Corruption Is Not All 2021 | Discourse Custom Introduces discourse Essay Longformer
2021, s.202) | Bad: Incorporating AES discourse- corruption pre-training to Organization , Discourse
Discourse Structure Into annotated improve coherence and Score Corruption
Pre-Training via datasets cohesion metrics in essay Pre-
Corruption for Essay evaluation. Training

Scoring
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(Syed Building a Deep Neural 2024 | Explainable | Curated Explores explainable Al Accuracy Deep
Abuthahir Network for Automated AES English techniques for AES, (92.5%) Neural
vd., 2024) Essay Scoring in English education achieving high accuracy Networks,
Language Teaching datasets through DNN and SHAP for SHAP
interpretability. Interpretabi
lity Models
(Mahmoud Automatic Scoring of 2024 | Arabic QALB- Employs AraBART with F-scores, AraBART,
vd., 2024) Avrabic Essays: A AES 2014, parameter-efficient methods Precision, Parameter-
Parameter-Efficient QALB- for scoring essays with a Recall Efficient
Approach for 2015, focus on grammar correction. Fine-
Grammatical ZAEBUC Tuning
Assessment datasets
(Algahtani ve | Automatic Evaluation 2024 | Rule-based | Custom Proposes a baseline rule- Correctness Rule-Based
Alsaif, 2019) | for Arabic Essays: A AES Avrabic based system for scoring Percentage System
Rule-Based System essay Arabic essays based on (73%)
dataset structural and surface-level
features.
(Arifin vd., Automatic Essay 2021 | Siamese SIMPLE-O | Develops a model for short Training Siamese
2021, s.202) | Scoring for Indonesian LSTM AES | Dataset answer grading using Accuracy Manhattan
Short Answers using Siamese Manhattan LSTM, (92.82%), Long
Siamese Manhattan comparing answers for Validation Short-Term
Long Short-Term semantic similarity. Accuracy Memory
Memory (84.03%) (LSTM™),
Word2Vec
(Chang ve Automatic Chinese 2009 | Conceptual | Custom Uses semantic associations in | Conceptual Paragraphic
Lee, 2009) Essay Scoring Using Structure Chinese paragraph structures to Similarity Conceptual
Connections between AES Essays evaluate Chinese essays. Metrics Structure
Concepts in Paragraphs Dataset Analysis
(Thongyoo Automated Thai Online 2016 | Text Thai Implements text mining with | Accuracy K-Means
vd., 2016) Assignment Scoring Mining Assignment | clustering and classification (86.51%), Clustering,
AES Dataset for scoring Thai assignments. | Correlation SVM
Coefficient
(R=0.60)
(Sharma ve Automated Grading of 2018 | Handwritin | Hewlett Combines Optical QWK Score MDLSTM,
Jayagopi, Handwritten Essays g Foundation | Handwriting Recognition (0.88) GloVe
2018) Recognitio | AES (OHR) and GloVe Word
n AES Dataset embeddings for grading Embedding
handwritten essays. S
(Contreras Automated Essay 2019 | Ontology- Essays on Employs ontology generation | Ontology OntoGen,
vd., 2018) Scoring with Ontology Based AES | Human- and NLP for grading essays Accuracy NLTK,
based on Text Mining Computer with domain-specific Linear
and NLTK tools Interaction ontologies. Regression
(Chang vd., Automated Essay 2008 | Semantic Chinese Scores essays using sememes | Sememe Literary
2008) Scoring Using Set of Feature Literary extracted from literary Frequency Sememes,
Literary Sememes AES Essays concepts for advanced Accuracy HowNet
Dataset semantic analysis.
(Gunawansya | Automated Essay 2020 | NLPand Custom Uses preprocessing Similarity NLP, Text
h vd., 2020) Scoring Text Dataset techniques like tokenization Accuracy Mining,
Using Natural Language Mining and stemming for effective Synonym
Processing AES AES, focusing on semantic Matching
And Text Mining similarity.
Method
(Ajit Tambe Automated Essay 2022 | Grammar- ASAP Separates scoring into QWK Score BERT,
ve Kulkarni, Scoring System with Focused Dataset structure and grammar, (Structure=0. Sequential
2022) Grammar Score Analysis AES leveraging BERT for 75, Model
contextual embeddings and Grammar=0.7
grammar error detection. 0)
(Eid ve Automated Essay 2017 | Feature- Custom Evaluates 22 linguistic Feature Linear
Wanas, Scoring Linguistic Based AES | (Lexical features for essay scoring, Elimination Regression,
2017) Feature: Comparative Feature combining lexical and Impact, Feature
Study Dataset) surface-level features with Correlation Engineerin
regression models. g
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(Nair ve Automated Essay 2024 | Classificati | Custom Implements classification Cohen’s Random
Naga Scoring for IELTS using onve (IELTS and regression models for Kappa, Forest,
Malleswari, Classification and Regression | Essays IELTS essay grading with Accuracy Logistic
2024) Regression Models AES Dataset) linguistic and structural Regression,
analysis. Support
Vector
Machines
(Zainal ve Automated Essay 2022 | NLP-Based | WordNet Combines spelling checking, | Correlation Latent
Abu Hassan, | Scoring Using English AES Corpus, semantic analysis, and LSA with Human Semantic
2022) Essay Question Custom for evaluating English essay Scores (70%) | Analysis
Dataset responses. (LSA),
Thesaurus
Matching
(Yang, 2023) | Automated English 2023 | Machine Kaggle Compares handcrafted and MSE, MAPE, | XGBoost,
Essay Scoring Based on Learning Dataset polynomial features with Feature Ridge
Machine Learning AES various regressors for essay Importance Regression,
Algorithms scoring accuracy Polynomial
improvement. Features
(X.Pengvd., | Automated Chinese 2010 | Vector Chinese Compares four VSM Human Weighted
2010) Essay Scoring Using Space MHK approaches and introduces Correlation VSM,
Vector Space Models Model AES | Dataset statistical surface features for Sequence
scoring Chinese essays. VSM, SVR
(Obata vd., Assessment of 2023 | Al- Custom Evaluates ChatGPT's scoring | GPT-Human ChatGPT,
2023) ChatGPT's Validity in Powered (Japanese performance compared to Correlation Lexical ve
Scoring Essays by AES ve English human evaluators and Syntactic
Foreign Language Essays linguistic feature-based Feature
Learners of Japanese and Dataset) models. Analysis
English
(Nyomi ve Anatomy of a Large- 2022 | Peer Custom Uses NLP and clustering for | Teacher NLP
Moccozet, Scale Real-Time Peer Evaluation Open- semantic grouping of peer Feedback Clustering,
2022) Evaluation System AES Ended evaluations in large-scale Correlation Peer
Questions educational settings. Review
Dataset Algorithms
(Chassab vd., | An Optimized LSTM- 2024 | Augmented | ASAP, ETS | Proposes FLSTM with Fox Accuracy LSTM, Fox
2024) Based Augmented LSTM AES | Datasets algorithm for feature (98.92%), Optimizatio
Language Model selection and dimensionality | QWK, F1- n
(FLSTM-ALM) Using reduction, achieving high Score Algorithm,
Fox Algorithm for accuracy. Neural
Automatic Essay Knowledge
Scoring Prediction Retriever
(C.Livd, An Automated Essay 2022 | Ensemble ASAP Uses ensemble learning with | QWK Stacking
2022) Scoring Model Based on Learning Dataset stacking method to combine Improvement | Method,
Stacking Method AES multiple models, improving (1%-2.8%) Neural
QWK values across subsets. Networks,
Feature
Engineerin
g
(Rababah ve An Automated Scoring 2017 | Short Custom Uses cosine similarity and Cosine NLP,
Al-Taani, Approach for Arabic Answer Arabic word root analysis for Arabic | Similarity Cosine
2017) Short Answer Essay AES Dataset short answers scoring with Similarity,
Questions high accuracy. Semantic
Feature
Matching
(Suresh vd., Al-based Automated 2023 | Graph- Custom Implements graph-based Accuracy, Graph-
2023) Essay Grading System based AES | Dataset sentence similarity and NLP Sentence based
using NLP methods to evaluate essay Similarity Features,
structure, grammar, and NLP,
content. Neural
Networks
(Reddy A Transformer-Based 2024 | Transforme | ASAP Proposes a RoOBERTa-based QWK (0.815) | Transforme
Chavva vd., Approach for Enhancing r-Based Dataset model fine-tuned for r Models
2024) Automated Essay AES automated essay scoring with (RoBERTa)

Scoring

high QWK scores.
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A Topic-independent 2009 | Topic- Custom Introduces MIDF for topic- Accuracy Mutual
(Nagata Method for Independen | Essays independent essay scoring, (0.848) Information
Automatically Scoring t AES Dataset achieving competitive , MIDF-
vd., 2009) Essay Content Rivaling accuracy compared to topic- based
Topic-dependent dependent methods. Classificati
Methods on
(H. Chenvd., | A Ranked-based 2012 | Learning- GRE, Applies learning-to-rank Ranking Learning-
2012) Learning Approach to to-Rank GMAT, algorithms for AES, Precision to-Rank,
Automated Essay AES TOEFL improving performance Feature
Scoring Essays compared to traditional Engineerin
Dataset regression models. g
(Bojamma A Lexical Model for 2024 | Ensemble Kaggle Uses Random Forest QWK, Random
vd., 2024) Automated Essay Learning Essay Classifier for essay scoring Feature Forest,
Evaluation System AES Dataset based on lexical and Importance NLP
Using Ensemble grammatical features.
Learning Techniques
(Bhatt vd., A Graph-Based 2020 | Graph- Kaggle’s Evaluates semantic and Correlation Random
2020) Approach to Automate Based AES | ASAP syntactic consistency with with Human Forest,
Essay Evaluation Dataset graph-based models and Scores Semantic
statistical features. Graph
Analysis
(Perera vd., A Dynamic Semantic 2015 | Semantic CRESST, Uses VSM and NLP Human- Latent
2015) Space Modelling Space AES | CSE techniques for model answer- | Computer Semantic
Approach for Short Dataset based scoring, emphasizing Correlation Analysis
Essay Grading conceptual accuracy. (LSA),
VSM
(Suriyasat A Comparison of 2023 | Thai Essay | DifferSheet | Compares ML and DL F1-Score, XGBoost,
vd., 2023) Machine Learning and AES Dataset techniques, finding XGBoost | Accuracy LSTM+CN
Neural Network and LSTM+CNN models N, BERT
Algorithms for an perform best for Thai essay
Automated Thai Essay scoring.
Scoring
(Wangkriang | A Comparative Study of | 2020 | Adversarial | ASAP Evaluates GloVe, ELMo, and | Robustness, GloVe,
kri vd., 2020) | Pretrained Language -Resistant Dataset BERT models for adversarial | QWK ELMo,
Models for Automated AES robustness and accuracy in BERT
Essay Scoring with AES tasks.
Adversarial Inputs
(Stephen vd., | Exploring new insights 2021 | Computatio | narrative Analyzes cohesive device use | Regression
2021) into the role of cohesive nal and in academic writing, linking models, TAACO
devices in written linguistic argumentati | cohesion features to essay human ratings | computatio
academic genres AES ve student quality across genres nal analysis
essays
(Vajjala, 2018 | Scoring Regression
2018) Automated Assessment non-native TOEFL, Analyzes lexical, syntactic, Pearson modeling
of Non-Native Learner essays FCE and discourse-level linguistic | correlation
Essays: Investigating the using datasets features to predict essay and
Role of Linguistic linguistic scores for non-native prediction
Features features learners. accuracy
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