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Oz

Sigara, tim dinyada korunulabilir hastaliklar arasinda 6l1Um oram en yiksek olan
saglik riskidir. Ogrencilik donemi sigaraya baslamak icin riskli bir dénemdir. Bu yoniiyle
Ogrencilerin sigara icme davranislarinin bilinmesi 6nemlidir. Bu calismada 6nce, bagimli
degiskenin iki duzeyli olmast durumunda demografik, davrams ve risk faktoruyle ilgili
tahmin ¢alismalarinda olduga sik kullanilan lojistik regresyon analizi teorik olarak kisaca
incelenmistir. Daha sonra, Eskisehir Osmangazi Universites (ESOGU) 6grencileri arasinda
sigarai¢cme aliskanhgini etkileyen faktorleri belirlemek icin lojistik regresyon ve diskrimi-
nant denklemi belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler : Lojistik Regresyon, Sigaraicme, Siniflama, Odds

THE LOGISTIC REGRESSION ANALYSIS AND ITSAPPLICATION
ON THE SMOKING PREVALENCE OF STUDENTS

Abstract

Smoking is a habit risk with highest mortality among the worldwide preventable
diseases. While student period is arisky period for starting smoking. At this point of view
it is important to know the smoking behaviour of students. In this study, firstly, it was
briefly examined which logistic regression analysis are frequently used in studies for esti-
mating associations that demographic, behavioral, and risk faktor variables have on a di-
chotomous outcome. Afterwards, for to determine factors on the habit of smoking among
Eskisehir Osmangazi University (ESOGU) students, a logistic regression and discriminant
equations is developed.
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|. GIRIS

Bir gozlemi birkag kiitleden birine atamak, simiflamadir. Eger kiitleler ortak
varyans-kovaryans matrisine sahip ve normal dagilmissa, diskriminant analizi
kestiricileri, diskriminant analizi problemleri igin lojistik regresyon kestiricilerine
tercih edilebilir. Bununla birlikte pek ¢ok diskriminant analizi uygulamasinda
degiskenlerden en az birinin kategorik degisken olmasi nedeniyle cok degiskenli
normallik varsayimn gegerli  olmayacaktir. Boyle durumlarda bagimsiz
degiskenlerin  kategorik ve surekli olmalari konusunda bir kisit getirmeyen,
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gozlemlerin atanmasi amaciyla kullamilabilen lojistik regresyon anaizi Oneril-
mektedir (Press ve Wilson, 1978: 2).

Gordon ve Kannel’in (1968) kardiyolojik hastaliklarlailgili yaptiklar: ¢al-
isma ikili lojistik regresyon anaizinin baslangict olmustur (Carroll ve digerleri
1984). Bu donim noktasi niteligindeki calismadan sonra da biyoistatistik (Finney
(1971)), musteri secim analizleri (Maddala (1983)) ve kriminoloji (Larntz (1980))
aanlarinda yapilan ¢alismalarla uygulama aanlar1 genislemistir (Dufffy ve Sant-
ner, 1989). Lee (1984) basit donisimli (cross-over) deneme planlar icin dogrusal
lojistik modeller Gizerinde durmustur.

Lojistik regresyon modelleri, son yillarda biyoloji, tip, ekonomi, tarim,
veterinerlik ve tasima sahalarinda yaygin olarak kullamimaktadir. Breslow ve Day
(1980), Pastides ve digerleri (1985) halk sagligi alamnda, Abbott (1985), Efron
(1988) yasam andizi ile igili uygulamali ¢alismalar yapmislardir. Gardside ve
Glueck (1995) insanlarda beslenme sekli, sigara ve akol kullamimu, fiziksel aktivite
gibi risk faktorlerinin kalp hastalig: Uzerindeki etkilerini incelemistir. Bonney (1987)
lojistik regresyon modelinin kullamm ve gelistirilmesi Uzerinde caligmustir.
Duffy (1990) lgjistik regresyonda hata terimlerinin dagilis1 ve parametre deger-
lerinin gergek degerlere yaklasimini incelemistir. Kloiber ve ark (1996), Peoples ve
ark. (1991), Buescher ve ark. (1993) kadinlarda dustik dogum agirligim etkileyen
risk faktorlerini; Santos ve ark. (1998) kafein tiketimi ve disik dogum agirligi
arasindaki iliskiyi; Sable ve Herman (1997) erken dogum ve disik dogum agirlig1
arasindaki iliskiyi incelemislerdir (Bircan, 2004: 186-187).

Tirkiye’de de bu konuda cesitli adanlarda ¢alismalar yapilmistir. Bunlar-
dan bazilar: ise sunlardir: Vupa ve Celikoglu (2006) akciger kanseri hastalar: icin
lojistik regresyon modeli énermislerdir. Unsal ve Giiler (2005) Tirk bankacilik
sektorini lojistik regresyon andliziyle incelerken, Tathidil, Basarir ve Hokmen
(1990) ulkelerin sosyo ekonomik gelismisliklerine gore simflandiriimasina iliskin
calisma yapmiglardir. Ayrica, Aktas ve Yilmaz (2001) LPG kullanan 6zel arag
surtictlerinin simflandirilimasini, Colak ve Ozdamar (2004) 6lumle sonuglanan
trafik kazalarindarisk faktorlerini, lojistik regresyon analiziyle incelemislerdir.

Tatln genellikle sigara seklinde tuketilen, birey ve toplum sagligina
son derece zararli maddelerden biridir. Asil etken maddesi fiziksel ve psikolo-
jik bagimlilik yapan nikotindir. Sigara kullamiminin basta neoplastik hastalik-
lar, kronik obstriktif akciger hastaligi, kardiyovaskuler sistem hastaliklar
olmak Uzere birgok degisik hastaligin etiolojisinde dogrudan veya dolayl
olarak etkili oldugu bilinmektedir.

Sigaranin kisa surede aliskanlik yapabilmesi, diinyanin her yerinde ko-
layca temin edilebilir olmasi, sadece sigara icenleri degil, ¢cevrede bulunanlarin
sagligim datehdit etmesi gibi nedenler, sigaranin halk sagligi agisindan nemini
belirten nedenlerden bazilaridir. Sigaranin bir diger 6zelligi; zararl etkilerinin
hemen ya da kisa siirede ortaya cikmamasi nedeniyle sigara i¢cenlerin konuyu
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Onemsememeleridir. Sigara kullanma sikligi, Glkeden Ulkeye ve yildan yila deg-
istigi gibi ayni toplumun degisik kesimlerinde farkliliklar gostermektedir. An-
cak, son yillarda ¢zellikle, Ulkemizdeki gencler arasinda sigara icme alis-
kanliginda 6nemli bir artis sbzkonusudur (Tekbas v.d. 2006: 106).

Duzenli bir sekilde sigara icmeye baglayip, icmeyi sirdirenlerin yarisi si-
gara nedeniyle yasamlarim kaybetmektedir. Sigara nedeniyle 35-69 yas arasinda
Olenlerin yasamlarindan kaybettikleri siire 20-25 yil olarak hesaplanmigtir. Din-
yada 2000 yilinda sigara nedeniyle 6ldigl tahmin edilen insan sayisi, yarisi gel-
ismekte olan Ulkelerden olmak Uzere, 4 milyon olarak tahmin edilmektedir
(Demirel ve Sezer, 2005: 1).

Amerika Birlesik Devletleri'nde sigara tiketimi 1981 yilinda 640 milyar
adetken, tiketimi siirekli azalarak 2000 yilinda 430 milyar adete dismustir. Bu
20 yillik dénemde disme oram %32.8'dir. Turkiye'de 1985'de yaklasik 64.8
milyar adet olan yillik sigara satisi, 2000'de yaklasik 122.6 milyar adete ulas-
mustir, yani sdz konusu dénemde %89.2 oraninda artmistir (Demirel ve Sezer,
2005: 1). Sigara icme aliskanlig1 yaklasik %40 oramnda 15-19 yaslarinda ba-
slamakta; dinyada ve Turkiye’de 15 yasin Uzerindeki nifusun %45’inin sigara
bagimlis: oldugu varsayilmaktadir (ilhan v.d, 2005: 189).

Turkiye'de acele olarak midahale edilmesi gerekli bir sigara salgim
yasanmaktadir. Yapilacak midahaleler baslamay: onleme, birakmay: destekleme
ve sigara dumammn kontrol altina alinmasi 6gelerini icermek durumundadir.
Bu midahalelerin cevresel planlanmasinda midahale dncesi durumun tanmm-
lanmast  Onemlidir. Turkiye'nin sigara salginina yonelik mucadelesinde tni-
versiteler 6nemli alanlardan biri olarak distntlebilir (Demirel ve Sezer, 2005: 2).
Dolayisiyla genclerin neden sigaraya bagladiklarinin bilinmesi, sigaray1 biraktirma
micadelesinde oldukca yararli olacaktir. Bundan dolay: da bu ¢alismamn amaci,
diskriminant ve lojistik regresyon analizleri yardimiyla, Eskisehir Osmangazi Uni-
versites 6grencilerinin sigarai¢cme aliskanligin etkileyen faktorleri ortaya koymak
ve bunu saglayacak en uygun denklemi belirlemektir.

Bu makalede once, lgjistik regresyon ve diskriminant analizine iliskin te-
orik bilgiler kisaca sunulduktan sonra, Eskisehir Osmangazi Universitesi dgrencil-
eri arasinda sigara i¢gme aliskanligim etkileyen faktorleri belirleyebilmek igin am-
pirik bulgularayer verildi.

2. GOZLEMLERIN VAROLAN GRUPLARA ATANMASI

Degiskenler arasi iliskileri incelemede en ¢ok kullanilan istatistik yéntem-
lerinden biri, regresyon anaizidir. Regresyon anaizi, ¢ctziimine baslamadan yapil-
masi gereken degiskenlerin niteliklerinin bilinmesi ve bagimli degisken ile bagim-
siz degiskenin en iyi sekilde tayin edilmesidir. Genelde bilinen bagimli degisken
Olculebilir nitelikte olup, sirekli bir degiskendir. Ancak, her zaman bagimii
degisken siirekli degisken niteliginde olmayabilir. Ornegin, dgrencilerin sigara icip

109



Sosyal Bilimler Enstitusi Dergisi Say::26 Yil:2009/1 (107-121 s.)

icmediginin beirlenmes amaglandiginda, oncelikle belirtiimesi gereken bagimli
degiskenin surekli bir degisken olmay1p, kategorik bir degisken oldugudur.

Lojistik regresyon analizinin kullamm amaci, istatistikte kullamlan diger
model yapilandirma teknikleriyle aymdir. En az degiskeni kullanarak en iyi uyuma
sahip olacak sekilde bagimli (sonug) degiskeni ile bagimsiz degiskenler kimes
(aciklayict degiskenler) arasindaki iliskiyi tammlayabilen ve genel olarak kabul
edilebilir modeli kurmaktir.

Lojistik regresyonu, dogrusal regresyondan ayiran en belirgin ozellik ise,
lojistik regresyonda bagimli degiskeninin kategorik degisken olmasidir. Lojistik
regresyon ve dogrusal regresyon arasindaki bu fark, hem parametrik model
secimine, hem de varsayimlara yansimaktadir. Lojistik regresyonda da, dogrusal re-
gresyon andizinde oldugu gibi bazi degisken degerlerine dayanarak kestirim yapil-
maya calisihr, ancak iki yontem arasinda ¢ 6nemli fark vardir: (Coskun v.d, 2004:
43).

1-Dogrusa regresyon analizinde tahmin edilecek olan bagimli degisken
surekli iken, lgjistik regresyonda bagimli degisken kesikli bir deger olmalidir.

2-Dogrusal regresyon anaizinde bagimli degiskenin degeri, lojistik regre-
syonda ise bagiml1 degiskenin alabilecegi degerlerden birinin gerceklesme olasiligi
kestirilir.

3-Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal da-
gihm gostermes kosulu aranmirken, lojistik regresyonun uygulanabilmes igin
bagimsiz degiskenlerin dagiliminailiskin hicbir 6n kosul yoktur.

Gozlemleri verilerin yapisinda bulunan olasi gruplara atamak igin;

i) Kiimeleme andlizi,
i) Diskriminant andizi,
iii) Lojistik regresyon analizi tekniklerinden yararlanilir.
Kimeleme analizinde, verilerin yamsindaki grup sayist bilinmemekte, gézlemler

uzaklik ya da benzerlik dl¢itlerine gore kiimelenmektedir. Burada amag, yanlizca
g6zlemlerin olusturdugu kiimenin yapisini bulmaktir.

Diskriminant ve lojistik regresyon analizinde ise, yapisindaki grup sayisi
bilinmekte ve bu verilerden faydalanarak bir ayrimsama modeli elde edilmektedir.
Kurulan bu model yardimi ile veri kiimesine yeni ainan gdzlemlerin gruplara
atanmasi yapilmaktadir (Basarir, 1990:1). Calismamizda diskriminant ve lgjistik
regresyon analizi uygulandigindan, sadece bu iki teknik incelenmistir.

2.1. Diskriminant Analizi

Kutlelerin normal dagilimli ve ortak varyans-kovaryans matrisine sahip
olmalar1 durumunda gozlemlerin varolan gruplardan birine atanmasi amaciyla kul-
lanilan tekniklerden birisi de, diskriminant (ayirma) analizidir. Diskriminant anal-
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izi, istatistiksel bir karar vermedir. Yani hatal1 siniflandirma olasiligini en aza in-
dirgeyerek gozlemleri (birimleri) ait olduklar gruplara ayirmak, ¢ekilmis olduklar:
kitleleri belirlemektir.

iki grup sbzkonusu oldugunda (g=2) bir gozlemi A; ve A, kitlelerinden
birine atamak icgin ¢ogunlukla kullamlan kural

—m — 1 —n —@ ..
=X - XS X=X+ XT) ®

degerini hesaplamaktir. Eger v>c ise gozlem A; icine, aks takdirde A, icine

simflanir. Buradaki X(l)vez(z) n; ve n, blyukliginde iki bagimsiz érneklemin

ortalama vektorleri, S ise 6rneklem varyans-kovaryas matrisini gostermektedir ve
bu matrisin elemanlar

2,20 (X9 - X" )(x? - X?)
5, =2 ! @

gla1 n,+n,-2
dir. c’nin segimi ise gesitli sekillerde yapilabilir. Eger k bagimsiz degisken normal
dagilimli ve iki kitlenin kovaryans matrisleri ayn (ortak) ise o zaman c degeri
asagidaki gibi belirlenebilir:
A2
Cc= In(#) (©)]
A1)
Buradaki A(g), A(g)’nin bir kestiricisidir. A(g) ise bir birimin A(g)’den
secilmesinin 6nsel (priori) olasiligidir. Ancak gogunlukla

R R 1
A= A@R) =7  kabul edilerek

A2
c=In( A((l))):o (4)

olarak alinir (Blasfield vd, 1989: 68).

2.2 iki Diizeyli Lojistik Regresyon Analizi

k bagimsiz degisken ve N gézlem oldugunda dogrusal regresyon modelinin
genel formui.gézlemicin

Yi:[30+[31X1i+[32X2i+ .......... +Bkai+8i‘di r. (5)

Orneklem bilyiklGigii n oldugundaise dogrusal regresyon modeli

" Alti cizili harfler matris ya da bir vektorii gbsterecektir
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yi:ﬁ,\ O+ﬂA 1X1i+ﬂA 22Xt +ﬁA kXkit€ (6)
seklinde yazilir.

Bagimli degiskenin alabilecegi degerlerin 0-1 arasinda olmasimi saglamak
icin bagimsiz degisken ve bagimli degisken arasinda egrisel bir iliskiyi saglayan
modeli kullanmak daha uygundur. B;’in isaretine gore S veya ters S seklinde olan
egrileri saglayan

E(y)=mi= eXP(Bo + BiXy + BoXo +--oo- - ) @
1+ exp(Bo + BiXy + BoXo +-oveve + B\ %)
formundaki bu fonksiyona “Lojistik Fonksiyon” adh verilir. Bu lojistik fonksi-
yonlar genellikle S seklinde fonksiyon olarak issmlendirilir. Bunlar 0 ve 1 asimtot-
larina sahiptir ve boylece E(y), 0 ile 1 sinirlar: arasinda kalir.

Lojistik fonksiyonun diger bir 6zelligi de kolayca dogrusallastirilabilir ol-
masicir ve
7T

1- 7.

n=In( ) )
dénustimi yapilarak baglanti fonksiyonu elde edilir. Esitlik (4)’deki m/(1-m;) oranm
ise “Odds Orani” olarak nitelendirilir. Ln odss donlstimu ise “Lojit” olarak isim-
lendirilir ve In oddsicin elde edilen

E(yi)=n=Po+PiXs+PoXait..... ¥ PiXi (9)

modele “Lojistik (ya da lojit) Regresyon Modeli ““ denir. E(y;) ise -« , o0 arasinda
deger amaktadir (Agresti, 1990: 106).

2.2 1. Lojistik Regresyon Analizinde Parametre Tahmini

Bagiml1 degiskeni (0,1) gibi iki diizey iceren bir lojistik regresyon mod-
elindeki parametrelerin kestirimi genellikle  diskriminant fonksiyonu, iteratif
agirlikli enkicik kareler ve enblyik olabilirlik kestirim tekniklerinden biriyle
yapilir. Lojistik regresyon analizi icin literatlirde en cok kullanilan teknik ise, en-
buyUk olabilirlik (maximum likelihood) teknigidir. Bu nedenle, calismamizin uy-
gulama bdlumindeki ¢oziimleme icin enblyilk olabilirlik teknigi kullanildigindan
bundan sonraki kisimda sadece bu teknik ele alinmustir.

Hataterimlerinin normal dagilim gosterdigi durumlarda dogrusal regresyon
modelinin katsayilarimn kestiriminde, enkicik kareler fonksiyonunun temelini
olusturan genel kestirim teknigi “enblyik olabilirlik” teknigidir. Bu teknik, lojistik
regresyon modelinin katsay1 kestirimlerini elde etmek i¢in teme olusturur. Cok
genel bir anlamda enbtiytk olabilirlik teknigi, gozlemlenmis veri kiimesinden elde
edilmenin olasiligin enbllylk yapacak bilinmeyen parametrelerin degerlerini verir.
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Bu teknigi uygulamak icin ilk olarak olabilirlik (likelihood) fonksiyonu olarak
isimlendirilen bir fonksiyon kurulur.

P(yi=1)=m
P(yi=0)=(1-m)

de her bir y; gdzlemi bir Bernoulli tesadiifi degiskenidir. Bunun olasilik dagilimi da
P(yi/xi)=fi(y)=7" (1- 7,)* i=1,2....n (10)

dir.

Bu durumda fi(yi), yi=1 ya da y;=0 olmasimin basit bir olasiligidir. y;
gozlemleri bagimsizdir ve bunlarin birlesik olsilik fonksiyonu

L=ryno=] T1,() =T T2 (@ 7)™ )

dir. Bu fonksiyon n birimlik bir érneklemde (y,X) gozlemlerinin bir fonksiyonu
oldugundan buna “olabilirlik fonksiyonu * denir (Neter vd, 1989: 73).

Enbiyuk olabilirlik tekniginde ya olabilirlik fonksiyonu ya da olabilirlik
fonksiyonunun logaritmasi enbuytk yapilir. Ancak, olabilirlik fonksiyonunun loga-
ritmasint en buylk yapmak daha kolaydir. Bu durumda olabilirlik fonksiyonunun
logaritmast

LnL(y/LﬁFZn: [yiLnmi+(1-y;)Ln(1-m)] (12)

i=1

yada

LnL(y/X,B)=. [yXTB-In(1+exp(X":B)] (13)

i=1

XTz(l,Xli 1 X2i,XZiyeens in)’dir.

Lojistik regresyon modelinde  (Bo,p1,B2;---.px) N enbiyik olabilirlik
kestiricileri, esitlik (10)’daki olabilirlik fonksiyonunun logaritmasin enblyik ya-
pacak (Bo,B1.P2:---.Px) degerleridir. Esitlik (10)’u enblyik yapmak igin
Bo,B1.B2:---.PK’ya gore kismi tlrevleri alimp sifira esitlenirse asagidaki “olabilirlik
denklemleri” elde edilir:

i (yi-mi)=0 ve
Zn: Xij(yi-TCi):O j:1,2 ........ k (14)

i=1
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(Hosmer ve Lemeshow, 1989: 9-10).

Bu denklemlerin ¢ozimi ile B‘nin kestirim degerleri elde edilir. Ancak
esitlik (5)’deki m;’nin Ustel olmasi nedeniyle, bu denklemler dogrusal degildir ve
bunlarin ¢6zUmi icin Newton-Raphson iteratif islemleri (coziimleme) onerilmistir.
Newton-Raphson iteratif islemleri, ‘mn enblyik olabilirlik kestiricisini elde et-

mek (,B ML) iGN ,B gibi baslangig bir kestiriciyi temel alir. Ancak, bu baglangic

degerleri icin cesitli aternatifler 6ne sirilmustir. Bunlardan bir tanesi Newton
Raphson’un onerilerinden biri olan, baslangi¢ kestiricis icin ortak bir segim olarak
enkucik kareler kestiricisini almaktir.

A

Newton-Raphson tarafindan Gnerilen ve (t+1)’inci iterasyonda S de-
gerini bulan iterasyon

B (t+1)=4 O+XVOX)Xr(t) (15)
dir. Esitlikteki

V=diag[ni(1-m)] r=Y-P, (16)
olarak hesaplanr.

Iterasyon islemlerine yakinsama saglanincaya kadar devam edilir. Y akin-
samaiseiterasyonlar arasinda fark olmamasi durumunda saglanmaktadir.

Lojistik modelin en biyuk olabilirlik kestirimlerini bulmak icin iterasyona
baslarken esitlik (13)’deki baglangic degerlerini vermenin cesitli yollart vardir.
Bunlardan iki tanes diskriminant fonksiyonunun katsayilarim kullanmak ve
grafiksel gosterimlerden gozle kestirimde bulunmaktir. Baglangic degerlerinin
dogrulugu iterasyon sayisi ve kestirimlerin dogrulugu Gzerinde 6nemli etkiye sa-
hiptir. Tyi bir baslangic degeri ile az sayida iterasyon sonucu optimum ¢oziime
ulasilabilmektedir (Aktas, 1995: 32).

2.2.2. Lojistik Siniflandirma ve Katsayilarin Y orumlanmast

Bir gozlemi birkag gruptan birine atamak, siniflamadir. Genellikle
P(yi=1/x;) degerini belirlemek amaciyla kullanilan lojistik regresyon modeli ayn
zamandabir siniflandirma modeli olarak da kullanilir. Secilen n birimlik bir 6rnek-
lem sonucu elde edilen

= /éoJrﬁAlei T +Bi X (17)
lojistik regresyon denklemi yardimyla bulunan
gl
1+ €’

(18)
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degerinin > 0.5 olmasi durumunday;=1, r;,P,<0.5 ise y;=0 bi¢iminde simiflamr (Ak-
tas ve Y1lmaz, 2001:253).

Lojigtik regresyon fonksiyonunda tahmin edilen regresyon katsayilarinin
yorumlanmasi, dogrusal regresyon modelindeki kadar kolay degildir. x eksenindeki
baslangi¢ noktasina gore hazirlanan lojistik regresyon modelinde x degiskenindeki
bir birimlik artigin tesirini 6lgmek zordur. B; katsayist yorumlamirken x'deki bir
birimlik artis icin m/(1-m;) odds tahmini ile exp(B;) carpilarak elde edilen
lojistik regresyon fonksiyonundan yararlanilir.

Lojistik modeldeki etkiler oddsa dayanir. x'in bir degerinde kestirilen od-
dsun, diger degerinde kestirilen oddsa oran olarak verilmektedir. Bu istatistik x=1
olan bireylerin x=0 olan bireylere nazaran bagimli degiskenin kag kat daha fazla 1
olarak goruldigi sonucunu verir (Bircan, 2004: 29).

I11. VERI VE AMPIRIK BULGULAR

Bu kisimda Ogrencilerin sigara icmesine neden olabilecek bagimsiz
degiskenler yardimiyla, Eskisehir Osmangazi Universitesindeki 6grencilerin si-
gara igmesinde etkili olan faktorlerin belirlenmesi igin bir analiz yapilmistir. Cal-
ismamizda bagimli degisken iki dizeyli kategorik degisken oldugundan, bu tir
verilerin analizinde uygulanan lojistik regresyon andizi kullamlarak, sigarai¢cmede
etkili olan en 6nemli degiskenlerin belirlenmesine ¢alisilmistir.

Caismada kullamlan sigara icmede etkili oldugu distnilen bagimsiz
degiskenler asagidaki gibidir:

X1: Yas,

X,: Cinsiyet (0O-Bay, 1-Bayan olarak kodlanmustir),

X3 Toplam aylik gelir,

Xq: Aylik harglik,

xs: Barinmasekli ( 0-Ev, 1-Ozel Yurt, 2-Devlet Yurdu),

Xs. Babanin sigarai¢cme durumu (0- Kullanyor, 1-Kullanmiyor),

X7: Annenin sigarai¢me durumu (0- Kullamyor, 1-Kullanmyor),

Xg: Ailede akol kullanma durumu (O- Kullaiyor, 1-Kullanmyor),

Xo: Ogrencinin alkol kullanma durumu (0-Kullamyor , 1-Kullanmyor),

X10. Arkadas cevresinin sigara kullanma  durumu (0- Kullanyor,
1-Kullanmyor),

X11. Spor yapma durumu (0-Evet, 1-Hayir),

X120 Sigaranmin sikinti, stress ve yanlizlig: giderdigini distinmes (0-Evet,
1-Hayir),

X13: Sigaranin stattl kazandirdiginm disiinmesi (0-Evet, 1-Hayir).
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Bagimli degiskeny ise

0- Sigara kullamyor,
1- Sigara kullanmiyor

olarak kodlanmustir.

Y ukarida belirtilen desiskenlere iliskin veriler, Eskisehir Osmangazi Uni-
versitesi Meselik Kamptisi’nde okuyan lisans dgrencileri arasindan, basit tesadufi
ornekleme uygulanarak secilen 600 Ogrenciye anket yapilarak elde edilmistir.
(Orneklem hacmi Meselik Kampiisiinde birinci ve ikinci 6gretimde okuyan, yak-
lasik 12000 6grencinin %5’ olarak belirlenmistir.)

SPSS paket programi kullanilarak, ileri dogru degisken segme teknigiyle,
lojistik regresyon analizi sonucu elde edilen enbliyik olabilirlik katsay: kestirimleri
ve diger ¢iktr sonuglari, Tablo 1’de verilmistir:

Tablo 1. ileriye Dogru Degisken Segme Teknigine Gore Analiz Sonuglar:

Degisken éi Sé(ﬁ.) Wald sd p EXD(Gi)
Sabit ,7363 1,9854 ,1375 1 ,7108

X1 -,2310 ,0763 9,1510 1 ,0025 ,7938
X5 ,4899 ,2027 5,8405 1 ,0157 1,6322
X6 ,6005 ,3083 3,7948 1 ,0514 1,8230
X9 1,0358 ,3209 10,4209 1 ,0012 2,8175
X10 1,6527 ,7983 4,2862 1 ,0384 5,2209
X12 1,8521 3844 23,2119 1 ,0000 6,3730
X13 2,2390 1,1543 3,7622 1 ,0524 9,3837

Bu sonuclara gore, 6grencilerin sigara kullanmasindaki  etkili faktérlerin,
yas, barinma sekli, babanin sigarai¢me durumu, akol kullanma durumu, arkadas
cevresinin sigara kullanma durumu, sigaramin sikintiyi, stresi, yanhizlig:r gider-
diginin ve statii kazandirdiginin diisiinilmesi, oldugu sonucunu ortaya koymustur.

Dolayisiyla siniflamaicin kullamlacak denklem;

Yy, =0,7363-0,2310* X; +0,4899* X 5+0,6005* X 5+1,0358* X g+1,6527* X 19
+1,8521* X 1,+2,2390% X 13 (19)

olacaktir.

Coklu dogrusal regresyonda katsayilarin anlamliliginailiskin genel anlam-
l1lik sinamasi, F testine karsilik gelebilecek benzer bir test 1ojistik regresyon analizi
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icin gelistirilmistir. Lo sadece sabit terimden olusan modelin olabilirlik degeri, L,
elde edilen modelin olabilirlik degeri olmak Uzere

C=-2log(L¢/L1)=-2(logLo-logL ;) (20)
olarak tammlanan ol¢it (k-1) serbestlik derecesiyle Ki-kare dagilimi gostermekte-
dir (Coskun, 2004: 43).

Denklemin anlamliligi igin C=124,051 olarak bulunmustur. o=0,05 ve 6
serbestlik dereceli Ki-kare tablo degeri 12,59’dan daha bulyik oldugundan model,
anlamli bulunmustur. Bu model igin elde edilen simiiflandirma tablosu da, Tablo
2'de verilmistir.

Tablo 2. ileriye Dogru Degisken Segme Teknigine Gore Simiflandirma Sonuglar:

) Kestirim Dogruluk
Gozlemlenen Y tizdesi (9
0 1 Uzdesi (%)
0 58 45 56,31
1 24 173 87,82
Tamam 77,00

Coklu dogrusal regresyonda, regresyon katsayilarinin yorumu agiktir. Di-
ger bagimsiz degiskenlerin  degerleri aymi kalmak kosuluyla bir bagimsiz
degiskendeki bir birimlik degisimin bagimli degiskende yarattigi degisim mik-
tarim ifade eder. Oysa lojistik regresyondaki katsay: kestirimlerinin yorumu goklu
dogrusal regresyondaki gibi degildir. Sigara kullanma olasilig1 kestiriminin sigara
kullanmama olasiligi kestirimine oram olan odds’lar ile yorum yapilmaktadir. Bu

degerler de eﬂi sttunundaki degerlerdir. Bu durumda diger degiskenlerin degeri,
aynt kalmak kosuluyla 6rnegin, Xo degiskeninin degeri bir birim arttirildiginda
odds 2,8175 kat artacaktir. Diger degiskenlerle ilgili yorumlar da ayn sekilde
yapilir.

Lojistik regresyon modeliyle elde edilen sonuclarin, goézlemlerin varolan
gruplardan birine atanmasi icin kullanilan diskriminant analizi sonuclariyla bir kar-
silastirmasini yapmak amaciyla elde edilen degisken secme teknigiyle uygulanan
diskriminant analizi katsayr kestirimleri, Tablo 3’te ve diskriminant anaizi
sonuclariyla olusturulan siniflandirmatablosu da, Tablo 4’te gosterilmistir.

117



Sosyal Bilimler Enstitusi Dergisi Say::26 Yil:2009/1 (107-121 s.)

Tablo 3. Standartlastirilmams Kanonik Diskriminant Fonksiyonu Katsayilari

Degiskenler Standartlastirilmamis Katsayilar

X1 -0,1535463
X5 0,3219453
X6 0,4059184
X9 0,7952574
X12 1,5913482

X13 1,2474903
Sabit -,1264290

Tablo 3’te katsayilar verilen ayirmafonksiyonu ise,
f1=-0,1264290-

0,1535463* X 1+0,3219453* X 5+0,4059184* X +0,7952574* X o
+1,2474903* X 13

seklinde yazilir.

+1,5913482* X 1,

Tablo 4. Diskriminant Analizi Sonuglarina Goére Simflandirma Tablosu

) Kestirim Dogruluk
Gozlemlenen Y tizdesi (%
0 1 Uzdesi (%)

0 71 32 68,9

1 43 154 78,2

Tamam 75,00

Lojistik regresyondaki enbiytik olabilirlik kestiricisi sonuglarina gore, to-
plam dogru atama ylUzdes 77 iken, bagimsiz degiskenler arasinda kategorik
degiskenler olmasi nedeniyle, bu oran diskriminant analizi sonuclarina gére 75’e
dismstadr.

IV. SONUC

Calismamizda, bagimli degiskenin iki dizeyli, bagimsiz degiskenler aras-
inda da kategorik degisken(ler)in oldugu durumlarda, gézlemlerin gruplara atan-
masinda bir ayrimsama modeli olarak kullanilan ve son yillarda diskriminant anal-
izine aternatif olarak genis bir uygulama aani bulan, Lojistik Regresyon Analizi,
kisaca incelenmistir.

Gunumuzde 6zellikle, 6grenciler arasinda sigara icme oranlarinda giderek
bir artis sbzkonusudur. Bu nedenle, sigara icmede etkili olabilecek bagimsiz
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degiskenler yardimiyla, Eskisehir Osmangazi Universites ogrencilerinin sigara
icmelerine neden olan faktorlerin belirlenmesi icin bir uygulama yapilmistir. Y api-
lan andlizler sonunda da lgjistik regresyon analizine gore dogru simflandirma
oram %77 olarak bulunurken, diskriminant analizine gore dogru siniflandirma
oram %75 olarak elde edilmistir. (19) nolu denklem icin elde edilen dogru
siniflama ylzdes oldukga yuksektir. Ayrica, Ki-kare testi sonucuna goére de,
anlaml1 oldugu tespit edilmistir. Dolayisyla lojistik regresyon igin belirlenen (19)
nolu denklem en uygun ayrimsama denklemi olarak kullanilabilecektir.

Lojistik regresyon analizi sonuglarina gore, Eskisehir Osmangazi Univer-
sitesi lisans 6grencilerinin sigarai¢cmelerindeki 0nemli olan degiskenlerin “yas”,
“barinma sekli”, “babanin sigara icmesi”, “kendisinin akol kullanmasi”, “arkadas
cevresinin sigara kullanmasi”, “sigaranmin sikinti, stress ve yanlizligi giderdigini
dustinmesi” ve “sigaramn statll kazandirdigina inanilmasi” olarak tespit edilmistir.
Odds oranlarina gore, 6grencilerin sigaraicmelerindeki en dnemli faktorin “siga-
ranin statll kazandirdigina inamlmasi” oldugu gordlmistir. Bu katsay: “sigaramn
statti kazandirdigina inanmanin” sigara igme olasihigim  “statii kazandirdigina
inanmama” durumuna gore 9,3837 kat daha yiksek oldugunu gosterir. Bu faktori
sirasiyla, “sigaranin sikinti, stress ve yanlizligi giderdiginin disintlmes”, “arka-
das cevresinin sigara kullanmasi”, “kendisinin akol kullanmasi”, “babanin sigara
icmesi” ve “barinma sekli’nin izledigi Exp(éi) degerlerinden gorilmektedir. Yas
degiskenine iliskin odss degeri ise, yas ilerledikge sigara igmede azalma oldugunu
belirtmektedir. Bu da Universiteye baslayan 6grencilerin son simf ogrencilerine
gére daha fazla sigara ictigini gostermektedir. Dolayisiyla bircok Ulkede oldugu
gibi, bizde de sigaraya baglama yags1 18 yas 6ncesine kaymustir.

Sigara ile mucadelede Universitelerle birlikte, liselerin de segilmesi uygun
olacaktir. Genclerin sigaraya karsi1 korunmasi ve bagimliligin gelismesini engelle-
mek ic¢in lise yillarinda, hatta ortaokul yillarinda baslayan ve Universite yillarinda
yogunlasarak devam eden gorsel (film, afis vs.) ve egitsel dnlemlerin alinmasi ve
egitim programlarin uygulanmasi gerekmektedir. Gorsel ve egitsel programlarda da
Ozellikle, sigaranin kisiye herhangi bir stati kazandirmadigi, sigaramin sikinti,
stress ve yanlizligi gidermedigi anlatiimalidir. Yine kendilerine, sigara igen arka-
daslar edinmemeleri 6zellikle belirtiimelidir. Ayrica anne ve babalarin da ¢ocuk-
larinin yaminda sigara icmemeleri, akol ve sigaramin zararlari konusunda gocuk-
larint bilgilendirmeleri, dgrencilerin sigarai¢memeleri konusunda yararl olacaktir.
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