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Ozet — Bu calismada, okul dis1 dlciitler dikkate alinarak ogrencilerin yiiksekdgretime devam etme
durumunun veya potansiyelinin tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu noktada, 6grencilerin okul dis1
Olciitleri olarak; 6grencilerin evinin konumunun, aile biiyiikliigiiniin, ebeveynlerin beraberlik durumunun,
haftalik ders calisma siiresinin, 6zel ders alma durumunun, okul sonrasit bos zamanin, arkadaslariyla
disarida bulugma sikliginin, okul giinlerinde aldigi alkol miktar1 olarak belirlenmistir. Bu 0lgiitler
hakkindaki veriler incelenerek ogrencilerin devamsizlik sayisina ve final notlarina olan etkisi
incelenmistir. Yontem olarak; K-En Yakin Komsu, Dogrusal Regresyon, Karar Agacit ve Naive Bayes
makine 6grenmesi tekniklerinden yararlanilmigtir. Kullanilan bu yontemlerin sonuglari karsilastirilmis ve
en basarili yontem tespit edilmistir. Elde edilen sonuglara goére, basar1 performansi en yiiksek olan
yontemin %98,60’1ik bir oranla Naive Bayes oldugu ortaya ¢ikmustir.

Anahtar Kelimeler — Makine Ogrenmesi, K-En Yakin Komsu, Dogrusal Regresyon, Karar Agaci, Naive Bayes, Yiiksekogretim

I. GIRIS sosyallesmesi ve bdylece gelismesi bakimindan
Egitim bircok insanmin ve {iilkenin gelecegini Ol(}lfkga etkili ve Snemlidir [2].
snemli lgiide etkileyen bir kavramdir. Bununla ~ Ogrencilerin — demografik veya  okullarndan
birlikte Egitim kavrami; bilgi, kiiltiir, yetenek ve Kaynaklanan —bircok durum, onlarin akademik
becerilerin kusaklar arasi aktarilmasi ve bireylerde ~basart seviylerinde etkilidir. Egitim siireclerinde,
bilingli bir davramisin olusturulmast hali olarak —Og&rencinin yasantisi esas olartak kabul edilirse, _bu
tammlanir. Bir baska ifadeyle Egitim; bireyin Ser¢evedeki —ogrencilere  ait veriler  makine
kendini veya oziinii tanimasi, kendini kesfetmesi O8T€NMesl yor.ltemlerl_ kullanilarak onlgrln
ve toplumun faydasi igin kendini geligtirmesi, basarilar — analiz eg'leb'“.r ~_[4]- Ozellikle
topluma uyum saglamasi ve sosyallesmesi olarak giiniimiizde, yapay zekd, makine 6grenmesi, robot
da tanimlanabilir [1,2]. Bu baglamda, okulda her ~teknolojileri,  nesnelerin —interneti ve hizmet
dgrenciye aymi egitim verildigi halde dgrencilerin ©tomasyon konlj!qunda biiyiik gehsmeler
basarilari farklilk gdstermektedir. Bunun nedeni Yasanmaktadir. Egitim basta olmak izere tip,
akademik basarmin sadece okulda verilen egitime ~Ulasim, sosyal h'Z[net’ askeri, turizm, tarim  gibi
degil aym zamanda okul disinda  yapilan bl..I‘QOk a!anda sozkonusu makine Ogrenmesi
faaliyetlere de bagli olmasidir. Cocuk gelisimi YOntemleri kullamlmaktadir [5]' ) )
siirecinde, hem ev hem de okul ortaminin cok Makine 0grenmesi yéntemmc_le, glgorltm_alar veri
onemli pozitif katkis1 oldugu gibi destekleyici bir }_’%pll"_‘rl_ énceSInden" kend'llerme bir  kez
cevre niteligi de tasidig1 sdylenebilir [3]. ogretildikten sonra tim yeni durumlara uyum
Sosyal bir varlik olan insan, i¢inde bulundugu saglayabilecek yeterlilikte olup, aym zarnavr}da
cevreden dogal olarak etkilenmekle birlikte ayni 9€lecek durumlarla alakali da tahmin yetenegine
zamanda sozkonusu cevreyi de etkiler. Yasam sahip olabilmektedirler [6].
stiriilen mahalle, kdy veya sehirler insanlarin
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Bu calismada, makine 6grenmesi yontemlerinden
K-En Yakin Komsu, Dogrusal Regresyon, Karar
Agact ve Naive Bayes yontemleri kullanilarak
ogrencilerle ilgili birtakim verilerle 6grencilerin
yiiksekOgretime devam edip etmeyeceginin
belirlenmesi amaglanmigtir. Her bir faktoriin
yuksekogretime devam edip etmeyecegine etkisi
yukarida sayilan makine 6grenmesi yontemleri ile
incelenmis, sonrasinda bu yontemlerden hangisinin
daha dogru sonug verdigini ortaya koyabilmek i¢in
alinan sonugclar karsilastirilarak analiz edilmistir.

. LITERATUR TARAMASI

Bu béliimde, makine 6grenmesi algoritmalarinin
farkli alanlarda kullanimi iizerine kisa bir literatiir
Ozeti verilmistir.

Kardas ve Giivenir (2020), yaptiklar1 ¢alismada
sinav, 6dev ve projelerin donem sonunda yapilan
smavlara etkisini makine 6grenmesi yontemleri ile
incelemiglerdir.  Yontem  olarak; Lojistik
Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Lineer
Regresyon, K-En Yakin Komsu ve Lineer Destek
Vektor Makineleri kullanmiglardir. Biiyiik boyutta
veri  kullanarak  elde  ettikleri  sonuclari
karsilastirmis ve analiz etmislerdir. Deneysel
sonuglar, Lineer Regresyon modelinin biraz daha
gelistirilmesi gerektigini, siniflandirma islemlerinin
ise basarili sonuglar irettigini ortaya koymustur.
Sonug itibariyle, donem sonu sinav sonucunun
tespiti igin Onerilen lineer modelin performansi
diisiik, ancak siniflandirma basarisi yiiksek oldugu
ortaya ¢ikmistir [1].

Demirel (2019), Karar Agaci algoritmalart ile
cocuk isciligine neden olan g¢esitli faktorler
belirlemistir.  Bu  c¢alismada;  karar  agaci
algoritmalarindan CART ve CHAID ile 114 iilke
tizerinde ¢ocuk isciligi  konusunu etkileyen
faktorlerin belirlenmesi amaglanmistir. Bu siirecte,
oncelikle literatiir taramasi1 yapilmis daha sonra
toplam 10 farkli degisken dikkate alinarak
regresyon agagclari olusturulmus ve sonuglar1 analiz
edilmistir [7].

Korkmaz (2020), Yapay Sinir Aglari ve Destek
Vektor Makineleri yontemlerini ve karsilastirma
amaciyla da istatistige dayali yontem olan Lojistik
Regresyon kullanarak kurumsal bir bankadan
temin edilen miisterilere ait verilere
uygulamiglardir. Calismada amag, kredi bagvurusu
yapan  bir  misterinin  risk  durumunun
belirlenmesidir. Yani hangi risk kategorisine girip
girmediginin tespit edilmesidir. S6zkonusu riske
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gore de basvurunun kabul edilip edilmeyecegi
belirlenecektir [8].

Basar ve Geng (2020), iilke bazinda gercekelesen
su¢ oranlari tespit etmek amaciyla su¢ endeksi
tahminini gerceklestiren bir model Onermislerdir.
Calismada, hesaplanan sug¢ endeksi kullanilmig ve
106 iilkeye ait gtvenilirlik diizeyleri tahmin
edilmistir. Modellerin olusturulmasi siirecinde,
yapay sinir aglari, lojistik regresyon analizi ve ¢ok
kriterli karar verme yOntemlerinden biri olan
MOORA yontemi kullanilmigtir. Calismadan elde
edilen sonuclara gore, yapay sinir aglari yontemi
kullanilarak tilkelerin giivenilirlik diizeylerine ait
yapilan tahminlerin dogru bir sekilde siniflandirma
oraninin veya basar1  performasmnin  diger
yontemlere goére daha yiiksek oldugu ortaya
cikmustir [9].

Yilmaz ve digerleri (2019), insaat biit¢esinin
etkin kullanimi1 amaciyla firmalara verilen ihale
bedellerini  olumsuz  etkileyen  faktorlerin
belirlenmesini incelemislerdir. Burada yapay sinir
aglar1 ve lineer regresyon yontemleri kullanilarak
bina bakim-onarim 6deneklerinin etkin kullanimini
saglamak amaclanmistir.  Veriler, regresyon-
korelasyon yontemi kullanilarak SPSS programu ile
analiz  edilmistir.  Elde edilen  sonuglar,
MatlabR2013b  programinda “nntool” modiilii
yardimiyla test edilmis olup karsilastirmalar
yapilarak analiz edilmistir [10].

1. YONTEM VE TEKNIKLER

A. Calismanin Amaci

Bu calismanin amaci, okul dist olgiitler dikkate
alinarak  Ogrencilerin  yiiksekdgretime devam
durumunun belirlenmesidir. Bu siirecte,
ogrencilerin okul dis1 faaliyetleri (6grencilerin
evinin konumunun, aile biiytikliigiiniin,
ebeveynlerin beraberlik durumunun, haftalik ders
calisma siiresinin, 6zel ders alma durumunun, okul
sonrast bos zamanin, arkadaglariyla disarida
bulusma sikliginin, okul giinlerinde aldigi alkol
miktarinin)  hakkindaki  verileri  incelenerek
devamsizlik sayisina ve final notlara olan etkisi
belirlenmistir.

B. Yontem ve Teknikler

Calismaninn  yontemi  siirecinde; Dogrusal
Regresyon, K-En Yakin Komsu, Karar Agac1 ve
Naive Bayes yontemleri kullanilmis olup bu
yontemlerin sonuglar1 karsilastirilmis ve en etkili



yontem tespit edilmistir. Bu bdliimde, calismada
kullanilan yontemlere kisaca yer verilmistir.

I.  Karar Agaci

Siniflama ve regresyon modellerinden biri olan
Karar Agaclari, genelden 6zele bir aga¢ yapisina
sahip olup egitilmis veri ile olusturulmaktadir.
Olusturlan agag¢ yapisi, orneklem igindeki tiim
verileri kapsayan bir kok diigiimle baslamaktadir.
Karar agaci yonteminde veriler, 6grenme ve
siniflama asamasi olmak iizere 1iki sekilde
smiflandirilmaktadir. Ogrenme asamasi dncesinde
bilinen egitim verisi, modeli olusturmak i¢in
siiflandirma yontemi kullanilir. S6zkonusu model,
siniflama kurallari ile belirtilmektedir. Ikinci asama
olan smiflama asamasinda ise, test verisi karar
agacinin dogru yapilandirilip yapilandirilmadugin
test etmek i¢in kullanilmaktadir [7].

ii. K-En Yakin Komsu

Bu algoritmada bir problemin  ¢6ziimii
smiflandirma mantig1 ile gergeklestirilir. Ornek
tabanli algoritmalar smifinda yer almaktadir.
Ogrenme siireci, veri igerisindeki egitim seti
kullanilarak yapilir. Egitim islemi ise, en yakin k
adet veriyi (varsayilan), daha 6nceden belirlenmis
uzaklik  Olgiitt  dikkate alinarak  benzerlik
diizeylerinin belirlenmesi sonucunda
gerceklestirilir.  Smiflandirmak i¢in algoritmaya
yeni bir veri girildiginde, egitilmis veri seti
icerisinde bulunan k adet en yakin merkez
komsunun smif etiketlerine bakilir. Daha sona sinif
etiketlerinin yogunluk diizeyine gore soézkonusu
veri ilgili kiimeye eklenir [11].

iii.  Dogrusal Regresyon

Dogrusal  Regresyon algoritmasi, bagiml
degiskenle bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
ortaya koymay1 amaglayan en uygun modelin tespit
edilmesi olarak tanimlanabilir. Sozkonusu analiz,
temelde olasilik tabanli  olup; bir olayin
gerceklesme olasiliginin ger¢ceklesmeme olasiligina
orani ile hesaplanir [12].

iv.  Naive Bayes
Naive Bayes algoritmasi, makine &grenme
yonteminin  danigsmanli  6grenme  altyapisina

dayanir. Verisetinde bulunan 6rnek verilerin hangi
smifa ait oldugu onceden bellidir. Bu yontem,
istatistiksel bir yontem olup her 6zelligin basari
sonucuna veya performansina etkisinin olasiligiyla
hesaplanir. Bununla birlikte, s6zkonusu algoritma

genel olarak var olan verisetinin, birlesik olasiliklar
ile siniflandirilmasi siirecinde kullanilir [14].

C. Verilerin Tanimlanmasi

Bu boéliimde, veriler hakkinda ayrintili bilgiye yer
verilmistir. Tablo 1°de herbir veri ve agiklamalari
bulunmaktadir.

Tablo 1. Veriler ve Agiklamalari

Siitun | Siitun Adi ve Siitun fcerigi ve IS l:‘,trl;?inin
No Aciklamasi Aciklamasi c.. g
Tiirii
) GP-> Gabriel Pereira
1 school-> Ogrencinin | Lisesi Kateqorik
okulunun adi MS-> Mousinho da g
Siveria Lisesi
sex—> Ogrencinin F~> Kiz .
2 cinsiyeti M-> Erkek Kategorik
3 age-> Ogrencinin 15 — 22 aras1 Sayisal
yasl
address> R
4 Ogrencinin evinin U Kentsel bolge Kategorik
- R-> Kirsal bolge
bulundugu konum
gfﬁf}ﬁ;n LE3-> 3 veya daha
5 ailesindeki bire az Kategorik
y GT3-> 3’ten az
sayist
?S,tatus.e. T-> Beraber
Ogrencinin .
6 - yastyorlar Kategorik
ebeveynleriyle A Avr vasivorlar
birlikteligi yryasty
0 Hig 6grenim
gormemis
Medu-> Ogrencinin 1> Tikdgretim (4.
7 annesinin egitim siifa kadar) Kategorik
2-> Ortaokul (5. - 9.
durumu
sinif arast)
3-> Lise
4-> Yiiksek dgrenim
0~ Hig 6grenim
gormemis
Fedu-> Ogrencinin 1> Tikdgretim (4.
8 babasimin egitim sinifa kadar) Kategorik
2-> Ortaokul (5. - 9.
durumu
sinif arast)
3-> Lise
4-> Yiiksek dgrenim
teacher-> Ogretmen
health-> Saglik
) calisani
9 M jOb?.Ogr.encmln serv!'ceis% Hizmet Kategorik
annesinin isi sektoriinde
at_home-> Issiz
other-> Bagka bir
alanda caligmakta
teacher-> Ogretmen
health-> Saglik
calisani
Fjob=> Ogrencinin services=> Hizmet .
10 babasimin isi sektoriinde Kategorik
at_home-> Issiz
other—-> Bagka bir
alanda caligmakta
1 reason-> Ogrencinin | course-> Ders Kategorik

okulunu segme

programindan dolay1
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nedeni home-> Evine yakin arkadaslariyla 2-> Az derecede
oldugu i¢in disarida bulugsma 3-> Orta derecede
reputation-> Okul siklhigi 4-> Yeterli derecede
hakkinda olumlu 5-> Cok fazla
seyler duydugu i¢in 1-> Hig
other-> Baska bir Dalc—> Ogrencinin 2> Az miktarda
sebepten oOtiirii 27 okul giinlerinde 3-> Orta miktarda Kategorik
vardian=> mother-> Annesi aldig1 alkol miktar: 4-> Fazla miktarda
12 %‘r ncinin velisi father-> Babasi Kategorik 5-> Asir1 miktarda
grencinin vets other-> Baskasi 1-> Hig
traveltimes> 1-> 15 dakikadan az Walc=> Ogrencinin | 2-> Az miktarda
13 Osrencinin okula 2-> 15— 30 dakika Kateqorik 28 hafta sonlarinda 3-> Orta miktarda Kategorik
.ﬁ. c1nin oku 3-> 30 - 60 dakika g aldig1 alkol miktar1 | 4-> Fazla miktarda
gidiy surest 4-> 1 saat veya lizeri 5-> Asiri miktarda
1-> 2 saatten az 1-> Cok kotii
studytime—> 2> 2-5saat health=> Osrencinin 2-> Kotii
14 Ogrencinin haftalik 3> 5-10 saat Kategorik || 29 saslik dum[gn u 3-> Ortalama Kategorik
ders caligma siiresi 4-> 10 saat veya £ 4> lyi
lizeri 5> Cok iyi
0 Hig yok absences—>
failures>Ogrencinin | 1-> 1 tane . 30 Ogrencinin 0 — 93 giin aras1 Sayisal
5 kaldig1 ders sayist 2-> 2 tane Kategorik devamsizlik sayist
3 3 tane ve iizeri G1-> Ogrencinin 1.
schoolsup> 31 d8nem notu 0 — 20 puan arast Sayisal
Ogrencinin egitim yes=> Yardim aliyor - G2-> Ogrencinin 2.
16 yardimi alma no—> Yardim almiyor Kategorik || 32 dénem notu 0 20 puan aras: Sayisal
durumu G3-> Ogrencinin
famsup=> 33 final notu 0 — 20 puan arasi Sayisal
Ogrencinin ailesinin s> Yardim alivor ] ] ] o
17 sosyal hizmet y Y Kategorik Veri setindeki verilerin fazla ve detayli olmasi
4 1 no-> Yardim almiyor . . LT .
é’irm‘r%a ma sebebiyle 6nislemden gegirilmistir. On isleme tabi
paid> Ogrencinin tutulan verilerin veri madenciligi teknikleri ile
18 iicretli 6zl ders ﬁ)s:]?e irssjﬁzsgr Kategorik | analiz edilmesi amacglanmis, bu kapsamda veri
alma durumu setindeki 6zelliklere ait degerler olusturulmustur.
activities> Veriseti  desiskenleri . Kk .
19 Ogrencinin okul yes—> Katiliyor Kategorik | - . cgigkenier . p'I'O_]e. Onl_lsuna . gore
sonrasi etkinliklere | no> Katilmiyor g incelendiginde bazi niteliklerin veri analizinde
katlhmle kullanilmayacagina karar verilmis olup veriseti 6
nursery= . adet nitelige diisiiriilmiistiir. Nihai olarak belirlenen
20 Ogrencinin okul yes—> Egitim almig Kat ik A v
Sncesi egitim no-> Egitim almamis | | 2e9OTK | verisetinde degiskenlerden bazilari bos olarak
gegmisi _ belirtilmistir. Literatiirde ve uygulamalarda, bir
i Yoegi;izluggzl;ek veriseti i¢in bos hiicre varsa, o hiicre “kayip veri”
higher> Ogrencinin istiyor | olarak tanimlanir. Bos hanelerin veri setinden
21 yiiksekogretimle 3 Yiiksek Kategorik e
devami no-> Yikse cikartilmasi karar verilmistir.
6grenim gérmek
S Istemiyor IV.BULGULAR VE TARTISMA
|
” Ogrencinin evde yes—> internet var Kategorik Deneyler acik kaynak kodlu Weka ve Colab
aﬂtemete eriyme no-> Internet yok Research kullanilarak gerceklestirilmistir. Karar
urumu - .
omanicS : Agaci, K-En Yakin Komsu, Naive Bayes ve
23 Ogrencinin romantik ﬁ?:iﬂ;iisily‘gi Kategorik Dogrusal Reg resyon algoritmalan kendilerine has
iliski durumu S — bircok farkli parametresi degistirirelerek test
1-> Hig yakin degi Lol
famrel> Ogrencinin | 2> Az yakmlikta edll_mls‘tl‘r. Test sonucunda olusturulan rr'lo.fiel.l.er,
24 ailesiyle olan 35 Ortayaknlikta | Kategorik | Verisetinin smiflandirma basarisinin hangi dlciide
yakinhig 4-> Yakin etkiledigi bakimindan incelenmistir.
i?) gj’;‘yyi{m Algoritmalar kullanilirken yapilan denemelerden
g'ﬁet'm?? l 2> Az derecede sonra en yiiksek dogruluk oranlar elde edildigi i¢in
25 Soir;r;fgé?k?bﬁ 3-> Orta derecede Kategorik | egitim sinifinda %75, test sinifinda da %25’lik veri
3 4-> Yeterli derecede alinmustir
Zamant 5-> Cok fazla var sur.
26 goout-> Ogrencinin | 1-> Hig Kategorik
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Veriler kullanilarak herbir yontemle bir model
gelistirilmistir. Modellerden elde edilen bulgular
karsilastirilmis ve analiz edilmistir. S6zkonusu

bulgulara gore; Naive Bayes algoritmasi
ile 9%98,60 gibi yiiksek bir basarim orani
yakalandig1 goriilmiistiir. K-en yakin komsu

algoritmasi ile %95,95 gibi yiiksek bir basarim
orani yakalandigi gorilmiistiir. Ayrica, Kesinlik
degeri 0,96; F Skor degeri ise 0,979 olarak elde
edilmistir.  Dogrusal  regresyon  algoritmasi
ile %96,39 gibi yiiksek bir basarim oram
yakalandig1 goriilmistiir. Ayrica, Kesinlik degeri
0,964; F Skor degeri ise 0,982 olarak elde
edilmistir. Karar agaci algoritmasi ile %95,76 gibi
yiiksek bir basarim orani yakalandig1 goriilmiistiir.

Tablo 2. Yontemlerden elde edilen bulgular

O | N | vakn | Dol | e
Komsu

Dogruluk | 98,60 | 95,95 | 96,39 93,76

Kesinlik | 0,976 | 0,960 | 0,964 0,928

F Skor 0,988 | 0,979 0,982 0,958

Tablo 2 incelenerek, K-En Yakin Komsu,

Dogrusal Regresyon, Karar Agac1 ve Naive Bayes
yontemlerinin basart oranlar1 kiyaslandigi bu
caligmada;  yiiksekogretime devam  egilimi
tahmininde Naive Bayes yontemi ile yapilan
performans testlerinin diger yontemlere gore daha
basarili sonuclar verdigi goriilmiistiir.

Bu calisma i¢in kullanilabilecek en iyi makine
O0grenme yonteminin Naive Bayes oldugu ortaya
cikmigtir. Yontemlerden 1iicli birbirine yakin
sonuglar verirken Naive Bayes yontemi 2-3 puan
farkiyla (ki Onemli sayilabilecek bir fark)
digerlerinden ayrismaktadir.

Karar agaci yonteminin ise %93,76 dogruluk
orantyla en diisik sonucu veren yontem oldugu
gOriilmiistiir.

Onerilen modeller kullanilarak elde edilen test
sonuclarinin ylizdesi Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Modellere gore test sonuglarinin yiizdesi

Onerilen | Dogru Yanlis
Model (%) (%)
NB 99,41 1,59
KNN 95,80 4,20
LR 96,26 3,73
KA 92,57 7,42
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Tablo 3 incelendiginde, Tablo 2’de bertilen
performans basar1 sonuclariyla biiylik Olcilide
ortiistiigli  goriilmektedir. Tablo 3 teki veriler,
Naive Bayes yoOnteminin en basarili sonuglar
iirettigini ortaya koymustur.

V. SONUC VE ONERILER

Okul 6ncesi egitim gegmisi, egitim yardimi alma
durumu, evde internete erisme durumu, okul
sonrasi etkinliklere katilimi, ticretli 6zel ders alma
durumu gibi faktorler yliksekogretime devam etme
egilimini etkileyebilmektedir. Makine 6grenmesi
yontemlerinin icra edildigi diger alanlardaki
ornekler  dikkate  alindiginda,  sézkonusu
yontemlerin  yliksekogretime devam davranisi
konusunda da basarili bir tahmin performansi
gosterme potansiyeline sahip olacagi sOylenebilir.
Bu baglamda, gergeklestirilen ¢aligmada makine
ogrenmesi yontemlerinden K-En Yakin Komsu,
Dogrusal Regresyon, Karar Agaci ve Naive Bayes
kullanilarak &grencilerin yiiksekogretime devam
davranis1 belirlenmistir. Bu arada, c¢alismanin
yonteminde Yyararlanilan makine  Ogrenmesi
yontemleri hakkinda 6zet niteliginde bilgilere yer
verilmistir. Calismada kullanilan veriler, Gabriel
Pereira ve Mousinho da Silveira ortadgretim
kurumlarinda yapilan anketlerden elde edilmistir.

Kullanilan makine 6grenmesi yontemlerine gére
elde edilen sonuglar karsilastirilmis ve analiz
edilmistir. ~ Boylece  yiiksekogretime — devam
faktorlerini, makine 6grenme ydntemlerinden en
iyi performans elde edilen yontemin bulunmasi
saglanmistir. Bu verilerden yola g¢ikarak okul
oncesi egitim gecmisi, egitim yardimi alma
durumu, evde internete erisme durumu, okul
sonrasi etkinliklere katilimi, ticretli 6zel ders alma
durumu gibi faktorlerin yliksekogretime devam
etme egilimine yiiksek oranda etki ettikleri tespit
edilmistir.
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