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Ozet: Bu cahismada iilkemizde iiniversite giris sinavlarindaki yerlesme basarisinin;
illerdeki okul sayisi, 6gretmen sayisi, 6grenci sayisi, Universite mezunu sayisi,
igsizlik orani, istihdam orami gibi degiskenler yoniinden incelenerek, R paket
programi araciligiyla hiyerarsik kiimeleme analizi ile degerlendirmesi yapilmistir.
Hiyerarsik kiimeleme igerisindeki her kiime i¢in ¢oklu 6l¢cekleme yoluyla bootstrap
orneklemesi icin kullanilan bir p- degeri hesaplanmistir. Bootstrap 6rnekleme
yontemi kullanilarak yapilan kiimeleme analizi sonuglari 5000 bootstrap
ornekleminden elde edilmis olup ortalama deger kullanilmistir. Calismada; 2010-
2013 yillar1 arasinda Tirkiye'de 81 ilden lise 6grencilerinin iiniversite sinavinda
yerlesme basarnisi, TUIK (Tiirkiye Istatistik Kurumu) ve OSYM (Ogrenci Segme ve
Yerlestirme Merkezi) arsivinden alinan verilere gére degerlendirilmistir. Iller ile
degiskenler birlikte hiyerarsik kiimelemede konumlanmistir. iller plaka
numaralarina gore kodlanmis, degiskenler de kisaltilarak kodlanarak grafik
tizerinde gosterilmistir. Arastirma sonucunda, ele alinan degiskenlerin tiniversite
basarisi lizerinde etkili oldugu anlasilmis, 6zellikle Dogu Anadolu Bdlgesinde yer
alan illerin basar1 oranlar1 bakimdan kendi arasinda, Marmara, Bati Ege ve Bati
Akdeniz'de yer alan illerin ise kendi arasinda gruplasmis oldugu gorilmistiir.

The Analysis of the Success of University Placement in Turkey with Hyerarchical
Cluster Analysis and Biclustering Analysis Done by Using Bootstrap Sampling Method

Keywords
Bootstrap,
Hierarchical cluster,
Biclustering

Abstract: In this study, the success in the university entrance exam has been
observed in regard to the number of schools in the provinces, the teachers, the
graduates, the students, rate of unemployment and employment rate. Evaluation
has been made by using R package Programme (pvclust library) with hierarchical
clustering analysis by years. A p- value used for bootstrap sampling via multiple
scaling has been calculated for each cluster in hierarchical clustering. Calculated p-
value shows how clustering is supported by the available data. The clustering
analysis results which were done by using sampling methods have been obtained
by 5000 bootstrap samples and the average value has been used. In the study the
success of the high school students from 81 cities in the university entrance exam
between the years 2010 and 2013 is assessed by using the data taken from TUIK
(Turkey Statistical Institue) and OSYM (Student Selection and Placement Center).
The provinces are coded according to the license plate numbers and the variables
are shown on the graphics by abbreviations. As a result of the research, it is
understood that the included variables have significant effect on the success in the
university entrance exams. Hierarchical clustering results depicted that the
provinces within Eastern Anatolia clustered in the same cluster group. Likewise,
the provinces of Marmara, Western Eagen and Southern Mediterranean regions
clustered in the same cluster in term of similarities.

*ilgili yazar: tugkaroglu@hotmail.com

925


https://orcid.org/0000-0002-7197-0747
https://orcid.org/0000-0003-4084-8404

T. Tug Karoglu ve H. Okut / Tiirkiye’de Universiteye Yerlesme Basarisinin Bootstrap Ornekleme Yoéntemi Kullanilarak Yapilan Hiyerarsik Kiimeleme Analizi ve iki Yonlii
Kiimeleme Analiziyle incelenmesi

1. Giris

Topluluk (Ensemble) siniflandirma, o6nceden farkl
siniflandiricilar tarafindan elde edilen degerlerin bir
araya getirilmesi ile bir sonug tiretilmesidir. Bu islem
yapilirken diger smniflandiricilara  belli agirhk
puanlar1 verilerek hesaplama yapmaya ¢alisilir.
Burada asil problem farkl siniflama algoritmalarini
birlestirmek ve hangi oranlarin kullanilacagina karar
vermektir. En biliylik avantaji diger yontemlerin
verilerini bir arada kullandig i¢in daha iyi degerler
elde edebilmesidir [1]. Topluluk siniflandiricilari, son
yillarda 6nemli bir kullanim alanina sahip olmustur.
Ozellikle tekil simflandirici  yapilarinda olusan
hatalar1 minimum hale getirmek ve daha hizli bir
siniflandirma algoritmas1 sunmasi gibi o6zellikleri,
topluluk siiflandiricilar1 bu konuma tasimistir [2],

[3].

Topluluk siniflandirma yontemlerinden biri olan ve
Bootstrap ve Aggregation'in kisaltilmis hali olan
Torbalama (Bagging), orijinal veri setlerinden
yeniden orneklendirilerek ortaya ¢ikarilan ve
bootstrap tarafindan farkli egitim veri setleri
tarafindan egitilen smiflandiricilari, en son elde
edilen sonuglar olarak bir araya getirir. Optimizasyon
islemi  kullanilarak  torbalama algoritmasinin
sadelestirilmesiyle elde edilen en uygun bir topluluk
modeli elde edilir. Temel siniflandiricilarin dogrulugu
ve cesitlilifine goére en uygun (optimum)
siniflandiricilarin nasil segilecegi belirlenir [4].

Oylama islemindeki siniflandiricilar1 egitmek igin
kullanilan Bootstrap yonteminde, veri setlerinin
yetersizliginin de géz 6ntinde bulundurulmasi gerekir
[5]- En yaygin kullanilan topluluk y&ntemlerinden
olan torbalama algoritmasi, bootsrap o6rnekleri
tarafindan topluluk siniflandiricilarini olusturur ve
farkli bootstrap oOrneklerini 6grenme seti olarak
kullanarak simiflandirmayi daha iyi hale getirir [6].

Kiimeleme analizinde ise kiime sayisi 6nceden
bilinmemektedir. Kiimeleme analizinde elde edilen
kiimelerin kendi aralarinda olabildigince farkh ve
kendi icinde ise olabildigince benzer olmalar
beklenir [7].

Kiimeleme analizinde tiim degiskenler iizerindeki
gozlenen birey ya da nesnelerin 6lciim degerleri
hesaplanarak, aralarindaki benzerlikler; korelasyon
oOlciileri, uzaklik olciileri veya kategorik verilerin
benzerlik olciileri kullanilir. Aymi  kiime icinde
bulunan birey veya nesnelerin birbirine yakin olmasi
ve farkll olan kiimelerin de birbirine uzak olmasi
kiimeleme isleminin basarili oldugunu gosterir [8].

Kiimeleme yontemleri, Hiyerarsik Kiimeleme
yontemi ve Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi
olmak iizere ikiye ayrilir. Hiyerarsik Kiimeleme
Yontemleri birimlerin benzerliklerini dikkate alarak;
gozlemleri ya da degiskenleri kiimelemek amaciyla
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uygun uzaklik veya benzerlik oOl¢tilerini dikkate alir
[7,9]. Kiimeleme analizi igerisinde en yaygin olarak
kullanilan yontem hiyerarsik (asamali) olan
kiimeleme yontemidir. Asamalarin ve kiimelenmenin
kolay anlasilabilmesi icin aga¢ diyagrami kullanimi
yaygindir [10].

Hiyerarsik Kiimeleme yonteminin bir alt teknigi olan
ikili ~ kiimeleme yo6ntemi literatiirde  matris
kiimelemesi, es kiimeleme (co-clustering) veya blok
kiimeleme yontemi olarak da adlandirilabilir
[11,12,13]. Bu yontemde c¢alisilan bir veri setinde
hem o6rneklerin 6zellikleri hem de bilesenlerin genel
nitelikleri de analiz edilir. Alt siniflar igerisinde 6rnek
kiimelerin ve onlarin niteliklerinin es zamanl olarak
béliimlenebilir. ikili kiimeleme yonteminin temel
mantifl veri matrisine dayalh olarak satir ve
stitunlarin es zamanh olarak kiimelenmesi islemidir
[14,15].

Ulkemizde {iniversite yerlestirme smavlan lise
ogrencileri icin hayati 6nem tasiyan sinavlardir.
lllerdeki 6gretmen sayisi, 6grenci sayisi, okullasma
orani, okuryazarlik orani, issizlik, orani, istihdam
orani gibi faktorler iiniversite sinavlarinda yerlesme
basarisinin ilden ile farklilik gostermesine neden
olmaktadir. Bu ¢alismanin amaci 2010-2013 yillar
arasinda Tiirkiye'de 81 ilde lise 0grencilerinin
liniversiteye yerlesme basansim TUIK ve OSYM
arsivinden alinan veriler {zerindeki degisimini,
bootstrap 6rnekleme yontemi kullanilarak yapilan
hiyerarsik kiimeleme analizi ve iki yonli kiimeleme
analizi ile degerlendirmektir.

2. Materyal ve Metot

R paket programi kullanilarak (pvclust kiitiiphanesi)
yillara gore hiyerarsik kiimeleme analizi ile
degerlendirme yapilmistir. Hiyerarsik kiimeleme
icerisindeki her kiime icin ¢oklu-6lcekleme yoluyla,
bootstrap o6rneklemesi icin kullanilan bir p- degeri

hesaplanmistir. Hesaplanan p- degerleri,
kiimelemenin eldeki veriler tarafindan nasil
desteklendigini belirtilmektedir. p- degerleri ve

olusturulan kiimeler 5000 bootstrap 6rnekleminden
elde edilerek ortalama deger kullanilmistir.

Calismaya konu edilen veriler; TUIK ve OSYM
arsivinden 2010-2013 yillar1 arasinda alinan
Tiirkiye’de 81 ildeki o6grenci sayist (OGCSAY),
okullasma orami (OKLOR), okuma yazma bilmeyen
sayist (OKYAZBLMYN), okul sayis1 (OKSAY),
O0gretmen sayis1 (OGTSAY), issizlik orami (ISZOR),
istihdam orami1 (ISTHOR), liniversite mezunu sayisi
(UNIMEZ), Yiiksek Ogretim Sinavina giren 6grenci
sayist (YGSGIR), 180 ve istii puan alip iiniversiteye
yerlesen 6grenci sayisi (180USTYERSAY), 180 ve iistii
puan alan &grenci sayist (180USTOGCSAY), 180 ve
istii puan o6grenci orami (180USTOGCOR) olarak
belirlenmistir.
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2.1. Bootstrap

LeoBreiman'in siniflama ve regresyon tahminlerinde
dogrulugu arttirmak icin kullanilan bir yéntem olan
torbalama algoritmasi etkili ve ayni1 zamanda basit,
topluluk temelli bir algoritmadir [16]. Torbalama,
bootstrap kiimelenmesini ifade etmekte olup,
varyanst diislirmek i¢in bootsrap Orneklemini
kullanan ve baz1 tahmin edicilerin dogrulugunu
artiran (simiflandirma ve regresyonda kullanilabilir)
bir tekniktir [17].

Bootstrap 6rnek temelli istatistiksel bir yontemdir.
Dogruluk tahmini icin kullamlan yeniden 6rnekleme
yontemi olarak ifade edilen Bootstrap, kiiciik
orneklem biytkligini ele alir [18]. Bu ydntemde
birgok (ayrisik olmayan) egitim verisi, tek bir ana veri
setinden yer degistirerek rastgele gekilir. "N" 6rnekli
bir veri setinde yerine koyarak "N" oOrneklemin
rastgele secilmesiyle bir bootstrap egitim veri seti
olusturulur. Her defasinda bir o6rnek segilir ve
yeniden secilen 6rnegin secimi esit olasilikli sekilde
gerceklestirilir. Cekilen 6rnek, egitim setine tekrar
eklenir. Boylelikle bir egitim setinde aymi 6rnegin
birden fazla sayida se¢ilme olasiligl oldugu gibi ayn
zamanda Ornegin hi¢ cekilmemesi de olasidir. Bu
durumda her bir o6rnek 1/N olasihikla secilir.
Secilmeme olasilig ise;

N

1
(1 ——) ~ exp(—1) = 0.368

- &

Seklindedir. Yani veri setlerinin % 36.8'i test setini
olustururken % 63.2'si de egitim seti icin elde edilir
[18].

Giivenli bir modelin olusturulabilmesi icin egitim ve
test setlerinin se¢cimi ¢ok dnemlidir. Ciinki, eger test
seti, egitim setini iyi temsil ederse, modelin
performansinin dogru tahminin elde edilmesi
miimkiin olur.

Hata tahminini elde etmek icin kullanilan rastgele
bootstrap orneklem sayist "B" olmak {izere,
ornekleme yontemi B kez tekrarlanabilir ve bootstrap
orneklemlerinin her biri modeli egitmek icin
kullanilir. Modelin tahmin hatasini hesaplamak igin
elde edilen modeller, orijinal veri setine veya
ornekleme dahil olmayan veriye uygulanarak, B defa
tekrarlanir ve bootstrap hata tahmini o6rneklem
lizerindeki ortalama tahmin hatasi olarak elde edilir.

Calismada hiyerarsik kiimeleme analizi yapilirken
iller kisaltma yapilarak kodlanmis olup iki yonli
kiimeleme analizi yapilirken plaka numaralarina gore
kodlanmistir.

3. Bulgular

3.1. Yillara gore illerin kiimeleme analizine gore
incelenmesi

R paket programi kullanilarak (pvclust kiitiiphanesi)
yillara gore hiyerarsik kiimeleme analizi ile
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degerlendirme yapilmistir. Hiyerarsik kiimeleme
icerisindeki her kiime i¢in ¢oklu-6lcekleme yoluyla,
bootstrap 6rneklemesi icin kullanilan bir p- degeri
hesaplanmistir. Hesaplanan p- degerleri,
kiimelemenin eldeki veriler tarafindan nasil
desteklendigini belirtmektedir. Kullanilan pvclust
kitiiphanesi iki farkli p degeri verir ve bu degerleri,
kiimeleme grafikleri {izerinde kirmizi ve yesil
renklerle belirtilir. Kirmizi renk ile verilen p- degeri
yaklasik sapmasizlik (Approximately Unbiased- AU),
yesil renkte verilen p- degeri ise bootstrap olasilig1
(Bootstrap Probability- BP) anlamina gelmektedir.
Kiimelemenin dogrulugunu belirlemede yaklasik
sapmasizlig ifade eden (kirmizi renkli) p- degeri goz
oniinde bulundurulur.

Bootstrap 6rnekleme yontemi kullanilarak yapilmis
kiimeleme analizi sonuglar1 sunulmustur (Sekil 1,
Sekil 2, Sekil 3, Sekil 4). S6z konusu sekillerde, verilen
p- degerleri ve olusturulan kiimeler 5000 bootstrap
ornekleminden elde edilerek ortalama deger
kullanilmistir.

Hiyerarsik kiimelemede 81 ile gére 2010-2013 yillar1
arasinda inceleme yapildiginda dncelikle iki kiimenin
olustugu ve bunlarin da kendi arasinda alt kiimeler
olusturdugu gorilmektedir (Sekil 1, Sekil 2, Sekil 3,
Sekil 4). Ornegin 2010 yihinda Igdir, Diyarbakir,
Adiyaman illerinin tek bir alt kiimede bulunmasina
iliskin yaklasik sapmasizlik degeri 100 iken (sifir
belirsizlik) bu illere Hakkari'nin de dahil olmasi
durumunda yaklasik sapmasizlik 96'ya inmistir (Sekil
1). Benzer sonu¢ diger alt ve iist kiimelerde de
gozlenmistir. Ornegin 2011 yihinda Kastamonu ve
Ordu'nun tek bir kiimede bulunmasina iliskin
yaklasik sapmasizlik 99 iken (bir birim belirsizlik), bu
illere Kars ve Ardahan’in da dahil olmasi ile olusacak
kiimelemede yaklasik sapmasizlik 91’e inmistir (Sekil
2). 2013 yilinda ise Denizli ve Tekirdag'in tek
kiimedeki yaklasik sapmasizligi %99, Antalya’nin
dahil olusu ile %95, Edirne, Mugla, [stanbul,
Yalova,Isparta, Aydin ve Balikesir'in dahil olmasi ile
de %90’a inmistir (Sekil 4).

3.2. iki yénlii kiimeleme analizi ile iller ve
degiskenlerin birlikte degerlendirilmesi

Bu kisimda, iller ile degiskenlerin birlikte hiyerarsik
kiimelemede konumlandig1 bilgisi verilmistir. iller
plaka numaralarina gore kodlanmis olup, degiskenler
de kisaltilarak grafik iizerinde gosterilmistir. iki
yonli kiimeleme olusturulmadan once degiskenler
yeniden olceklendirilerek birimlerden bagimsiz hale
getirilmistir. Iki yonlii kiimelemede koyu mavi ile
gosterilen yerlerde negatif yonden, kirmizi olan
bolgelerde ise pozitif yonden olusan alt kiimeler
sergilenmektedir. Burada dikkat ¢eken kisim, dort
yilda da Istanbul'un diger illerden ayr1 bir grup
olusturmasi ve okuma yazma bilmeyen sayisi, 6grenci
sayisl, Ogretmen sayisl, Universite mezunu sayisl,
ogrenci sayisi, YGS'ye giren 6grenci sayisi, 180 ve
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istli puan alarak iiniversiteye yerlesen 6grenci sayisi
ve okur yazar sayisl ile pozitif yonde ortak bir 6zellik
gostermesidir. Yine Ankara ve Izmir icin de aym
degiskenlerin Istanbul kadar pozitif yénde ortak
ozellik tasimasa dahi belirgin bir sekilde pozitif ortak
ozellik tasidigr gorilmiustir (Sekil 5, Sekil 6, Sekil 7,
Sekil 8) .

2011 yilinda istihdam orani bakimindan Diyarbakir
ve Urfa, Okullasma orani bakiminda Van ve Agri
negatif yonde ortak o0zellik gosterirken, Balikesir
O0gretmen sayis1 ve okul sayisi ile pozitif yonde bir
ortak 6zellik gostermistir (Sekil 6).

2012 yilinda Batman, Siirt, Kahramanmaras, Elazig
illeri issizlik orani ile pozitif yonde, istihdam oramni ile
negatif yonde bir ortak 6zellik géstermistir (Sekil 7).

Okullasma orani ile Rize, Kiitahya ve Yalova 2013
yilinda pozitif yonde, Mus, Hakkari ve Bitlis ise
negatif yonde ortak 6zellik gdstermistir (Sekil 8).

2010-2013 yillart birlikte incelendiginde en yogun
Istanbul olmak iizere sirasiyla Ankara ve izmir, okul
sayisi, Ogretmen sayisl, Universite mezunu sayisl,
Ogrenci sayisi ile pozif yonde ortak ozellige sahiptir.
Bu illeri Bursa, Konya, Adana ve Mersin izlemektedir
(Sekil 5, Sekil 6, Sekil 7, Sekil 8).

Cluster dendrogram with AU/BP values (%)
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Sekil 1. 2010 yilina ait iller arasindaki kiimeleme analizi sonuglari
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Sekil 2. 2011 yilina ait iller arasindaki kiimeleme analizi sonuglari
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Cluster dendrogram with AU/BP values (%)
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Sekil 3. 2012 yilina ait iller arasindaki kiimeleme analizi sonuglari

Cluster dendrogram with AU/BP values (%)
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Sekil 4. 2013 yilina ait iller arasindaki kiimeleme analizi sonuglari
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Sekil 5. 2010 yilina ait iller ve degiskenler arasinda iki yonlii kiimeleme analizi sonuclari
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Sekil 6. 2011 yilina ait iller ve degiskenler arasinda iki yonlii kiimeleme analizi sonuclari
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Sekil 7. 2012 yilina ait iller ve degiskenler arasinda iki yonlii kiimeleme analizi sonuclari
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Sekil 8. 2013 yilina ait iller ve degiskenler arasinda iki yonlii kiimeleme analizi sonuclari
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4. Tartisma ve Sonug¢

Hiyerarsik kiimelemede 81 ile gore 2010-2013 yillari
arasinda inceleme yapildiginda ilk bakista alt
kiimelerde yaklasik sapmasizlik degerlerinin ¢ok
ytksek oldugu, list kiimelere ilerledikge bu degerin
daha da diistiigii goriilmektedir. Baska bir anlatimla,
alt kiime olusturmada belirsizligin daha az oldugu,
bir¢ok alt kiimeyi bir araya getirip daha biiyiik bir
kiime olusturmada belirsizligin arttif1 sonucuna
varilmaktadir. Ornegin 2010 yilinda Igdir, Diyarbakar,
Adiyaman illerinin tek bir alt kiimede bulunmasina
iliskin yaklasik sapmasizik degeri 100 iken (sifir
belirsizlik) bu illere Hakkari'nin de dahil olmasi
durumunda yaklasik sapmasizlik 96'ya inmistir.
Benzer sonu¢ diger alt ve iist kiimelerde de
gozlenmistir. Ornegin Kocaeli ve Tekirdag'in tek bir
kiimede bulunmasina iligkin yaklasik sapmasizlik 99
iken (bir birim belirsizlik), bu illere Isparta, Bursa ve
Kirklarelinmin de dahil olmas1 ile olusacak
kiimelemede yaklasik sapmasizlik 97'ye inmistir
(Sekil 1).

Biitlin yillar tek tek ele alinip kendi aralarinda
karsilagtirildiginda basari orani ve diger degiskenler

bakimindan illerin olusturduklar1 alt ve st
kiimelerin birbirinden ¢ok da farkli olmadig:
gorilmektedir. Ornegin; 2010 yilinda Batman

digerlerinden kismen farklilik gésterse de Kars, Agri,
Ardahan, Bingél, Bitlis, Mardin, Siirt, Van, Sanlurfa,
Sirnak, Hakkari, Adiyaman, Diyarbakir ve Igdir ortak
ozellik tasiyip benzer ozellikler gostererek, ortak bir
grupta yer alarak kiimelenirken, Kocaeli ve Tekirdag,
Ankara ile Eskisehir ve Mugla ile Yalova kendi
arasinda benzer oOzellik gostererek kiimelendigi
gorilir (Sekil 1).

2011 yilina bakildiginda Nevsehir ve Diizce, Adana ile
Samsun arasinda benzer 6zellikler bulunmakta ve bu
iki grup kendi arasinda da yine benzer o6zellikler
tasimaktadir. 2010 yilina benzer sekilde 2011 yilinda
da Antalya, Eskisehir-Ankara-Izmir, Istanbul-
Tekirdag, Canakkale-Mugla-Yalova gruplan da ortak
ozellikleri olan sehirler arasindadir (Sekil 2).

2012 ve 2013 yillarina bakildiginda da diger yillara
gore ¢ok belirgin bir degisikligin olmadig
goriilmektedir (Sekil 3, Sekil 4).

Burada en ¢ok dikkat ceken Dogu Anadolu'da yer alan
illerin basar1 oranlar1 bakimindan kendi arasinda,
Marmara, Bat1 Ege ve Bat1 Akdeniz'de yer alan illerin
ise kendi arasinda gruplasmis olmasidir. i¢c Anadolu
ile Orta ve Dogu Karadeniz'de bulunan iller ile
Gaziantep, Malatya ve Elazig arasinda dgrencilerin
basari oram1 bakimindan ortak 6zellikler sergilemis
olmalaridir (Sekill, Sekil 2, Sekil 3, Sekil 4).

iki yonlii kiimeleme analizi sonuclarina gére, 2010-
2013 yillart bir arada incelendiginde ozellikle Igdir,
Bingdl, Siirt, Batman, Mus, Bitlis, Van, Hakkari ve
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Urfa'nin; okullagsma orani, istihdam orani ve YGS'de
180 ve istii puan alan 6grenci orani degiskenleri
iizerinde o6zellikle negatif yonde ortak bir o6zellik
olusturdugu saptanmistir (Sekil 5, Sekil 6, Sekil 7,
Sekil 8).

Ornegin 2013 yilina ait tablo incelendiginde; okul
sayisl ve dgretmen sayisi degiskenlerinin Istanbul,
Ankara, Izmir, Konya, Bursa ve Antalya’da pozitif
yonde ortak bir o6zellik olusturdugu goriilmektedir
(Sekil 8).

Dikkat c¢eken bir baska durum ise okullasma orani
degiskeninin dort yilda da ozellikle Artvin, Bilecik,
Amasya, Karabik, Kirklareli, Giresun ve Rize'de
pozitif yonde ortak ozellik gostermis olmasidir.
Bununla birlikte ayn1 degisken Sanlurfa, Siirt, Agri,
Van, Mus, Hakkari ve Bitlis illeri i¢in negatif yonde
ortak 6zellik gosterme egiliminde olmustur.

Sonug olarak; bu ¢alisma ile lisede okuyan 6grenciler
icin hayati O6nem niteligi tasiyan {niversite
yerlestirme sinavlarindaki basarinin; illerdeki
O0gretmen sayisi, okullasma orani, okul sayisi, ilde
yasayan Universite mezunu sayisi gibi faktorlere ve
ayni zamanda issizlik orani, istthdam orani gibi
demografik degiskenlere gore degisiklik gosterdigi
gorilmiistiir.
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