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YEMIN METNIi

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Tirkiye Halki Verilerine Dayali
Sigara Kullanimimi Etkileyen Faktorlerin Belirlenmesinde Cok Degiskenli Lojistik
Regresyon Analiz Teknikleri Kullanilarak Yapilan Bir Calisma” adli ¢aligmanin,

tarafimdan, akademik kurallara ve etik degerlere uygun olarak yazildigim1 ve
yararlandigim eserlerin kaynakcada gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif

yapilarak yararlanilmis oldugunu belirtir ve bunu onurumla dogrularim.
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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Tiirkiye Halki Verilerine Dayal Sigara Kullanimim Etkileyen Faktorlerin
Belirlenmesinde Cok Degiskenli Lojistik Regresyon Analiz Teknikleri
Kullanilarak Yapilan Bir Calisma
Basak PASIN

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dal

Ekonometri Programi

Bu calismada, basit ve coklu lojistik regresyon hakkinda bilgi verilmis,
lojistik regresyon katsayilarinin nasil hesaplandigir anlatilmis, lojistik regresyon
enter yontemiyle tahminsel model bulunmustur. Ortaya ¢cikan modelin verilere
uyup uymadigina Hosmer-Lemeshow yontemiyle bakilmistir. Siniflandirma
tablosu olusturulmustur.

Bagimh degiskenimiz olan sigara kullanma veya sigara kullanmama
kategorik bir degisken oldugu icin uygulamada ikili lojistik regresyon analizi
kullamlmistir. Elde edilen veriler SPSS 25°de analiz edilmistir. Kisilerin sigara
kullammmina etkili olan faktorleri ve bu faktorlerin etkilerini belirlemek
amaciyla, daha once yapilan c¢ahsmalarda sigara kullanim iizerinde etkili
olarak belirlenen 11 faktor caliymamizda bagimsiz degisken olarak ele
alinmistir. Elde edilen analiz sonuclar1 ile mevcut calismalarin sonuclar
incelendiginde, sigara kullanim iizerinde etkisi oldugu diisiiniilen 11 faktérden
6’s1 bu calismada etkili ¢ikmmstir. Bu 6 faktor Kisilerin sigara kullanmasi ve

kullanmamasinda etkili faktorler olarak belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Lojistik Regresyon, SPSS, Sigara, ODDS.
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ABSTRACT
Master’s Thesis
A Study Related with Multivariate Logistic Regression Analysis Techniques on
the Determination of Factors Affecting Smoking Using by People of Turkish
Data
Basak PASIN

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Sciences
Department of Econometrics

Econometrics Program

In this study the simple and multiple logistic regression model have been
defined. To find an estimated model with enter method, it has been explained
how to estimate the regression coefficients of the models. Hosmer-Lemeshow
test is used to to check whether the simplifier model fits the data or not.
Classification table has been created.

Smoking or non-smoking was taken as dependent variable in this study.
Since it is actually a categorical variable, we have been applied binary logistic
regression analysis. Collected data has been analyzed in SPSS 25. The objective
of this study is to identify and using binary logistic regression explore the
factors affecting smoking or non-smoking. Accordingly, 11 factors
(determinants) which had already been identified by researchers were taken as
independent variable in our work. According to collected data and results of
analysis, the number of 1 determinants considered to be important has been
reduced to 6 in this study. These 6 factors have been determined as important

for smoking or non-smoking..

Keywords: Logistic Regression, SPSS, Smoking ODDS.
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GIRIS

Sosyal bilimler alaninda tutumlarin 6l¢iilmesi gibi ¢aligsmalarda ¢ogunlukla
anket tekniginden yararlanilmaktadir. Anket teknigi ile elde edilen veriler ise
cogunlukla kategorik yapida olmakta ve bu nedenle c¢ok degiskenli analiz
tekniklerinin  gerektirdigi varsayimlar saglanamamaktadir. Boyle durumlarda
varsayim gerektirmeyen daha esnek ¢ok degiskenli analiz teknikleri tercih
edilmektedir. Lojistik regresyon yontemi de bu yontemlerden biridir. Lojistik
regresyon analizi; bagimli degiskeni iki veya ikiden fazla sikka sahip olan bir
denklemde, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi ifade
etmekte kullanilan bir yontemdir.

Sigara igme durumu da tipik bir kategorik veri 6rnegidir. Sigara, viicuda zarar
veren ¢ok sayida madde icermekte olup, birgok hastaliga neden olmaktadir. Kanser,
kalp ve akciger hastaliklar1 gibi bircok Oltimciil hastalifa yol agmasina ragmen
yillardan beri yaygin olarak kullanilmaktadir. Sigaranin kisa siirede aligkanlik
yapabilmesi, kolayca temin edilebilir olmasi, sadece sigara igenleri degil, cevrede
bulunanlarin sagligini da tehdit etmesi gibi nedenler, sigaranin halk saglig1 agisindan
onemini belirten nedenlerden bazilaridir. Boylesine zararli bir aliskanliktan kisileri
kurtarmak ve toplumda yaygilasmasin1 6nlemek gerekmektedir. Bu nedenle kisileri
sigara igmeye yonelten faktorlerin belirlenmesi 6nemlidir.

Bu c¢alismada kullanilan bagimli degisken kisilerin sigara kullanip
kullanmamasi1 olup, iki sikli kategorik bir degiskendir. Bu nedenle, kisilerin sigara
kullannomin1 etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla, ¢alismada iki sikli (binary)
lojistik regresyon analizinden yararlanilmigtir.

Bu calismanin amaci, bireylerin sigara i¢cmelerini etkileyen faktorleri
belirlemek ve bu faktorlerin her birinin sigara i¢cme tizerindeki etkisini ortaya
koymaktir.

Bu amagla ¢alismanin birinci boliimiinde ¢ok degiskenli istatistik analizin
tanimi, kullanim alanlar1 ve teknikleri konusunda bilgiler verilmistir. Ikinci bliimde
sigaraya iliskin genel bilgiler verilmis, Diinya saglik orgiitiiniin (WHO) sigarayla
ilgili rapor sonuglar1 paylagilmistir. Sigara kullaniminin diinyada ve Tirkiye’deki

durumu agiklanmigtir. Sigaranin insan saglhigini nasil etkilediginden, zararlarindan,



nikotin bagimliligi tedavisinin gerekliliginden bahsedilmistir. Ugiincii boliimde
kategorik veri analizi ile lojistik regresyon analizi ele alinmistir. Bu kapsamda
lojistik regresyon analizinin kullanim nedenleri, varsayimlari, ikili lojistik regresyon
analizi, analiz teknikleri, parametre tahmin yontemleri, parametrelerin anlamlilik
testleri vb. teorik konular ele alinmistir. Son olarak doérdiincii bolimde genis bir
anket verisine dayali bir uygulamaya yer verilmistir. Oncelikle degiskenlere ve sigara
icme oranlarina ait frekans tablolar1 ele alinmis daha sonra belirlenmis olan 11
degisken icin her bir degiskene ait tek degiskenli basit lojistik regresyon uygulamasi
yapilmistir. Sonrasinda tek degiskenli basit lojistik regresyon analizi sonunda 6nemli
bulunan degiskenlerle ¢ok degiskenli lojistik uygulamasi yapilarak bireylerin sigara
kullanimin1 etkileyen faktorler belirlenmeye calisilmistir. Tahminlenen model igin

model uyum iyiligi ile siniflandirma tablolarina yer verilmistir.



BIiRINCi BOLUM
COK DEGISKENLI iSTATiISTIKSEL ANALIZ

1.1. COK DEGISKENLi iSTATISTIKSEL ANALiZ ONEMi VE
LIRETARUT TARAMASI

Tek degiskenli istatistiklerin kullanilmasi baz1 durumlarda yetersiz ve eksik
kalmaktadir. Istatistiksel aragtirmalara konu olan giincel problemler ise genellikle tek
degiskenle agiklanamayacak kadar karmasiktir. Arastirmaya konu olan bir problemin
coziimiinde kuskusuz problemi etkileyen ve birbirleriyle karsilikli etkilesimleri olan
bircok faktér vardir ve ¢o6ziilecek problem bu birgok faktorii dikkate alarak
incelenmektedir. Cok degiskenli analiz olaylar1 daha basit bir yapiya getirmeyi
incelenen degiskenleri simiflandirmayi, degiskenler arast bagimlilik yapisini yok
etmeyi ve boyut indirgemeyi hedefler. Amag¢ en az sayida degisken ile incelenen
olaylar1 en iyi model ile ifade edebilmektir

Cok degiskenli analiz teknikleri, her birim i¢in ¢ok sayida, birbirinden farkls,
aynit zamanda birbiriyle iligkili degiskenlerin 6l¢iildiigii ve biitiin degiskenlerin es
zamanl olarak dikkate alinip birlikte incelendigi tekniklerdir.

Bir baska anlatimla, cok degiskenli istatistiksel analiz, incelenen olay ve
cevresindeki ¢ok sayida igsel ve digsal faktorleri dikkate alarak, problemi
dogasindaki yapisina iligkin bilgilere gore incelemek ve ¢oziimlere ulasmak icin
gelistirilmis yontemler biitintidiir (Ozdamar,1999: 1).

Gatty (1966), Cok Degiskenli Istatistiksel Analiz Tekniklerini (CDIAT)
“degisken gruplar1 arasindaki karsilikli iligkileri 6lgme ve aciklama imkani veren tiim
istatistik teknikler” seklinde tanimlamastir.

Sheth (1971)’a gore ¢ok degiskenli analiz, 6rnek tizerinde ikiden fazla
degiskeni esanli ¢6zlimleyen tiim istatistik tekniklere verilen addir.

Kachigan (1991)’a gore ¢ok degiskenli istatistiksel analiz, bir nesne kiimesi
ile Olciilen iki veya daha dazla degisken ozelliklerinin es zamanl arastirilmast ile

ilgilenen istatistiksel analiz yontemidir.



Afifi ve Clark (1997)’a gore ¢ok degiskenli analiz, ¢calisma konusu olan her
bir kisi veya birim i¢in ¢ok sayida degiskenin elde edildigi verilerin analizlerini
aciklamak amaciyla kullanilan istatistik tekniklere verilen addir.

Timm (2002)’e gére CDIAT, gozlemlerin bagimli ve bagimsiz degisken
kiimeleri arasinda iliski kurmak amaciyla kullanilan analiz teknikleridir.

Harris (2001) e gore ¢ok degiskenli istatistik, degisken kiimelenmesinin bir
tahmin edici olarak dahil edildigi durumlar1 ele almak amaciyla geg¢istirilmis,
aciklayici tekniklerin bir siniflandirmasidir.

Hair er al.(1998)’a gore cok degiskenli analiz, ¢coklu degiskenlerin tek bir
iliski veya iliski kiimesi i¢erisindeki analizidir.

Shaw (2003)’e gore ise c¢ok degiskenli istatistik, “iki veya daha fazla
degiskeni ayn1 anda analiz etmeye yarayan yontemleri tanimlamakta kullanilan
teknikler” dir.

Cok degiskenli analiz, istatistigin uygulamalarda kullanilan 6nemli bir
koludur. Cok degiskenli analizde birbirleriyle iliskili ¢ok sayida degisken soz
konusudur. Kullanilan tekniklerle, ¢ok sayida degiskenin olusturdugu sistemin yapisi
belirlenir ve olabildigince basit bir forma doniistiiriilerek herhangi bir konuda dogru
karar i¢in gerekli bilgi ¢ikartilir.(Tathdil, 2002: 1)

Cok degiskenli istatistiksel yontemler, incelenen degisken veya degiskenleri
etkileyen faktorleri ve bu faktorlerin iligkilerinin yapisim1 ortaya ¢ikararak g¢ok
boyutlu sistemi orijinal degiskenlerin dogrusal birlesimi olan az sayida bilesen ile
ozetlemektedir. Bu sebeple, ¢cok degiskenli istatistiksel yontemler tek degiskenli
yontemlere gore daha kapsamli veya daha karmasik olabilmektedir.

Diger yandan ¢ok degiskenli analizlerde tek degiskenli analizlere gore
parametre ve model tahminleri, hipotez testleri gibi daha c¢ok analiz yapilabilmesi,
cok degiskenli analizlerin daha karmasik bir yapiya sahip olmasi sonucunu ortaya
cikarmaktadir.(Johnson ve Wichern, 2002: 3 )

Cok degiskenli analiz teknikleri de istatistigin diger kollarinda oldugu gibi,
bilimsel c¢alismalarin sayisal sonuglarinin 6zetlenmesi, yorumlanmasi ve karar
verilirken kullanilmasini saglamaktadir. Bilimsel calismalarda ele alinan olaylar
genellikle pek ¢ok etkenin etkisi altina olmaktadir ve gozleme konu olan nesnelerin

ozellikleri de birbirleriyle iligkilidir. Bu nedenle, uygulamalarda c¢ok sayida



degiskenle karsilasilmaktadir. Yapilan ¢alismalarin gecerli ve giivenilir sonuglar

verebilmesi i¢in, inceleme konusu olaylar1 biitiin yonleriyle degerlendirmek bir

zorunluluk olmakla beraber bu zorunluluk sonucu arastirmaci ¢cok degiskenli veri ve

bunlarin analiziyle kars1 karsiya kalir.(Tathidil, 2002: 1-3)

Cok degiskenli istatistik birden ¢ok Ozelligin analiziyle ilgilendiginden,

uygulamalarda degisik amaglarla kullanilmaktadir. Bu amaglar asagidaki gibi

siralanabilir.

a)

b)

d)

Basitlestirme ve Boyut Indirgeme: Cok sayida degisken tarafindan
belirlenen bir sistem, daha az sayida gercek ya da yapay degiskenle temsil

edilip basitlik saglanmaya ¢alisilir.

Birimlerin Siniflandirilmasi:. Siniflandirmanin diger bir bi¢cimi de gozlenen
birimlerin Onceden tanimlanmis siniflardan hangilerine ait olduklarinin
belirlenmesidir. Bir bagka deyisle gozlenen birimlerin degisik siniflar
olusturup olusturmadiklar1 belirlenmeye c¢alisilir. Bazi durumlarda ise

birimler yerine degiskenlerin gruplandirilmasi s6z konusu olmaktadir.

Bagimhlik  Yapisimn  Incelenmesi:  Degiskenlerin  kovaryans ve
korelasyonlarindan yararlanilarak bagimliligin kaynaklarinin ve sonuclarinin
aciklanmasidir. Ornegin; degiskenlerden bir ya da daha fazlasinmn bagiml,
digerlerinin bagimsiz oldugu regresyon analizinin amaci, degiskenler

arasindaki bagimlilik yapisini ortaya ¢ikarmaktir.

Hipotez Testleri ve Hipotez Olusturma: Cok degiskenli verilerde kullanilan
hipotez testlerinden bazilar1 tek degiskenli teorinin ¢ok degiskenli duruma
genellestirilmis  halidir. Bunlardan baska baz1 ¢ok degiskenli analiz
yontemleri ise hipotez testlerinde kullanilmaktadir. Bu yontemlere,
aciklanmaya calisilan olay hakkinda yeni model ve hipotezler ortaya

cikarmak amaciyla bagvurulabilmektedir.



e) Siralama ve Olcekleme: Bazi uygulamalarin asil amaci birimlerin belli
olgiilere gore siralanmasidir. Olgekleme ise ¢ok sayida degiskenden
yararlanilarak birimlerin daha az boyutla gosterilmesidir. Boylece, grafik
gosterimlerinden de faydalanilarak birimlerin karsilastirilmasi, yakinlik ya da

uzakliklarinin belirlenmesi kolaylikla yapilabilmektedir.

Cok degiskenli istatistik teknikleri Uretim, Hizmet, Bankacilik ve Finans,
Turizm, Otomotiv, Isletmecilik, Ekonomi, Pazarlama, Egitim, Tarim, Sosyoloji,
Psikoloji, Sehircilik, Kimya, Fizik, Biyoloji, Meteoroloji, Jeoloji, Saglik ve Doga
Bilimleri gibi hemen hemen her alanda uygulanmaktadir.

Degisik uygulama alanlarina yonelik belli bash énemli ¢cok degiskenli analiz
uygulama ornekleri siralanacak olursa regresyon modelinin kullanimina iligkin ilk
calismalar Berkson (1944) tarafindan yapilmis ve model Finney (1972) tarafindan
biyolojik deneylerde probit analize bir alternatif olarak oénerilmistir. (Freeman, 1987:
238) Daha once lojistik regresyon analiziyle (Bergh, Baigi, Mansson, Mattsson, &
Marklund,2007; Chen, Rosenheck, Greenberg, & Seibyl, 2007) veya probit model ile
(Huberman, Iyengar, & Jiang, 2007) emeklilik sistemi {izerine de pek ¢ok calisma
yapilmistir (Bergh, 2007: 25-33).

Benzer sekilde Amerika’da Robin Fisher ve Jennifer Campbell (2002)
tarafindan saglik sigortasiyla ilgili olarak sigortasi olmayanlarin yas, cinsiyet ve
ekonomik durumlarina gore siniflandirilmasinda lojistik regresyon modelinden
yararlanilmistir (Temple, 2004: 13-23).

Finans sektoriinde ise Lojit analizi ilk kez A.B.D.’de Ohlson (1980)
tarafindan kullanilmis olup calismada, iflastan ti¢ yil oncesine kadar gidilerek bir
iflas tahmin modeli olusturulmustur. Tiirkiye’de ise finans alaninda ilk kez 1991
yilinda Ramazan Aktas tarafindan mali basarisizligi belirleyici model kurulmustur.
Bu calismada ¢oklu regresyon analizi, dogrusal ve kuadratik diskriminant analizi,
lojit ve probit modeller kullanilmistir.

Hamarat (1998) Tiirkiye'de bulunan illeri saglik, niifus, ve baz1 ekonomik ve
kiiltiirel gostergelerine gore kiimeleme analizi yontemi ile gruplandirmistir.
Sonucunda iller 8 alt kiimeye ayrilmis olup illerin gruplara dogru atanip

atanmadiklarinin saptanmasi asamasinda ise Kiimeleme Analizi sonuglarina Ayirma



(Diskriminant) Analizi uygulamis ve illerin basarili bir sekilde kiimelendigi
sonucunu elde etmistir (Hamarat, 1998: 1).

Huang, Soutar, Brown (2001) iiretim alaninda yeni iiriin gelistirme ile ilgili
bir calisma yapmis olup calismada faktér analizi ve kiimeleme analizi
kullanmislardir (Huang, Soutar ve Brown, 2001: 53-59).

Literatirde son yillarda doga bilimlerinde c¢ok degiskenli istatistiksel
tekniklerin gelistirilmesinde ve uygulanmasinda biiyiik bir artis goriilmektedir. Doga
bilimi agisindan bakildiginda topluluk ¢alismalarinda yer alan karmasik etkilesimleri
aciklamak biiylik 6nem tasimakta olup Williams (1976), Orloci (1978), Whittaker
(1978a; 1978b), Gauch (1982), Legendre ve Legendre (1983), Pielou (1984)’un
caligmalari, bu alandaki 6ncii caligmalar olmustur.

Akcgagoz, Ozkan ve Kizilay (2005) tarim alaninda, Antalya ili Merkez,
Manavgat ve Serik il¢elerine bagh koylerde 2003 yil1 {iretim donemi i¢in 143 ¢iftei
ile anket calismasi yapmis olup elde edilen verilere faktor analizi uygulanmistir
(Akcagoz ve digerleri 2005: 63-71).

Yine faktor analiziyle ilgili olarak sosyoloji alaninda Prof.Dr Hiiseyin
Tathdil’in 2002 tarihli “Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel Analiz” kitabinda 26
Avrupa ilkesi’nin istthdam wverileri {izerine yapilmis bir analiz ¢alismasi
bulunmaktadir.

Otomotiv sektoriinde Cankurt ve Miran (2010), Aydin yoresinde ¢iftgilerin
traktor satin alma egilimleri ve traktor satin alirken goz oniine aldiklari faktorleri
arastirmis olup calismada lojistik regresyon analizi uygulanmistir (Cankurt ve Miran,
2010: 43-51).

Jeoloji alaninda Saglam (2013) Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemler ile
Toprak Ozelliklerinin Gruplandirilmasi adli bir calisma yapmis olup calismada faktor
analizi ve kiimeleme analizi kullanmistir (Saglam, 2013: 7).

Turizm sektoriinde Baloglu ve McClearly (1999) ABD’de bir anket ¢calismast
yapmis olup c¢alismada ANOVA ve MANOVA kullanmiglardir. Yine turizm
sektoriinde Choi ve Chu (2000) Hong Kong’da miisteri memnuniyet c¢aligsmasi
yapmis olup ¢alismadan faktor analizi ve ¢oklu regresyon analizi kullanmiglardir.

Bankacilik sektoriinde ise Chen (1999) Tayvan’da “Rekabet Avantaji” adli

bir ¢alisma yapmis olup ¢alismada faktor analizi kullanmistir.



Son olarak pazarlama sektoriinde ise; Withey ve Panitz (1995) ABD’de satin
alma davranislar1 tizerine bir calisma yapmis olup c¢alismada ANOVA ve
diskriminant analizi kullanmistir. Yine pazarlama alaninda Walsh, Thurau ve
Mitchell (2001) Almanya’da “Pazar Boliimleme” adli bir calisma yapmis olup

calismada faktor ve kiimeleme analizi kullanmuistir.
1.2. COK DEGISKENLI VE KATEGORIK VERI ANALIZ TEKNIiKLERI

Literatiirde yogun olarak kullanilan cok degiskenli istatistiksel analiz

teknikleri sunlardir;

2
Hotelling T Testi

Cok degiskenli normal degisken varsayimina dayandirilan iki ve daha c¢ok
degiskenli, tek O6rnek ve iki 6rnek hipotezlerinin test edilmesinde kullanilan ¢ok

degiskenli istatistik yontemidir.
Cok Degiskenli Varyans Analizi (MANOVA)

Iki ve ya daha fazla degiskenli normal dagilim gosteren veri setlerine gore

kurulmus hipotezlerin test edilmesinde kullanilmaktadir. Grup sayisi ikiden fazla

2
oldugu durumlarda Hotelling t testinin alternatifidir.
Cok Degiskenli Kovaryans Analizi (MANCOVA)

Iki ve ya daha fazla degiskenli normal dagilim gosteren veri setlerine iliskin
kurulmus hipotezlerin, ortak degiskenlerin de yer aldig1 veri yapisiyla test
edilmesinde kullanilir. Verilerin normal dagildigini kabul eder fakat es parametrik

olmayan teste sahip degildir (Chatfield ve Collins, 1980).



Kiimeleme Analizi (Cluster Analysis)

Yapilar1 hakkinda kesin bilgilerin bulunmadig1 bir veri seti i¢indeki gruplari
ve/veya degiskenleri, birbirine benzer ve sayisi belirlenmemis alt kiimelere ayirma
yontemidir. Amag; gruplandirilmis verileri benzerliklerine gore siiflandirmaktir.
Segmentasyon analizi ve taksonomi analizi olarak da adlandirilan kiimeleme analizi
ile kendi aralarinda heterojen ve kendi icinde birbiri ile homojen kiimler olusturulur.
Kiimeleme analizi asamali ve asamali olmayan (kiime sayis1 belli) olmak iizere 2

sekilde yapilmaktadir.

Ayirma Analizi (Discriminant Analysis)

Veri setindeki degiskenlerin, sayis1 6nceden belirlenmis iki ve daha fazla
sayida gruplara ayrilmasini saglayan, degiskenlerin 6zellikleri itibariyle en uygun
gruba ayrilmalarmi saglayacak fonksiyonlar: tlireten bir yontemdir Ayirma
analizinin, gruplar1 birbirinden ayirmayr saglayan fonksiyonlar1 bulmak ve
hesaplanan fonksiyonlar aracilifiyla yeni gozlenen bir birimi smiflama hatasi

minimum olacak bi¢imde g tane gruptan herhangi birine atamak amacidir.

Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis)

Birbiriyle iliskili ¢ok sayida degisken i¢eren veri matrislerinden, birbiriyle
bagimsiz ve daha az sayida yeni veri yapilan elde etmek amaciyla kullanilan bir
yontemdir. Temel bilesenler analizinde amag aralarinda yiiksek korelasyon bulunan
verilerden daha az sayida ve aralarinda korelasyon yapisi bulunmayan degiskenler
olusturmaktir. Degiskenler arasindaki bagimlilik yapisinin yok edilmesi ve/veya

boyut indirgemesi temel bilesenler analizinin temel hareket noktasidir.

Faktor Analizi (Factor Analysis)

Veri seti icerisindeki birbiriyle iliskili ¢ok sayida degiskeni, bir araya

getirerek yeni daha az sayida anlamli ve birbirinden bagimsiz faktorler haline



getirmek amaciyla kullanilan bir yontemdir. Temel bilesenler analizinde oldugu gibi

boyut indirgeme ve bagimlilik yapisinin yok edilmesi temel hareket noktasidir.

Cok Boyutlu Olcekleme Analizi (Multi-Dimensional Scaling)

Cok boyutlu olgekleme analizi, nesneler arasindaki iligkilerin bilinmedigi,
fakat birbirlerine olan uzakliklarinin hesaplanabildigi durumlarda, uzakliklardan
yararlanilarak, nesneler arasindaki iligkileri ortaya koymaya yardimci olan bir

yontemdir.

Kanonik Korelasyon Analizi (Canonic Correlation Analysis)

Kanonik korelasyon analizi, ¢ok sayida degiskenden olusan iki ya da daha
cok degisken seti (kiime) arasindaki iliskinin derecesini ortaya koyan ¢ok degiskenli

istatistik analiz tekniklerinden biridir.

Cok Degiskenli Regresyon Analizi (Multivariate Regression Analysis)

Cok degiskenli regresyon analizi, iki bagimli ve bir ya da daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki sebep-sonug iligkilerinin ortaya ¢ikarilmasini amaglayan c¢ok

degiskenli analiz yontemidir

Uyum Analizi (Correspondence Analysis)

Uyum analizi kontenjans tablosu durumuna getirilmis kategorik verilerin sira
ve siitunlarinin birlikte degisimlerini, daha az boyutlu bir uzayda grafiksel olarak
gostermeyi amaclayan ¢ok degiskenli analiz yontemidir. Yontem, degiskenlerin ve
bu degiskenlerin alt smiflarinin birbiri ile degisimlerini koordinat ekseninde

goriintiileyerek ¢oziimlenmesini amaglamaktadir (Ozdamar, 1999: 461).
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Yapisal Esitlik Modeli

Yapisal esitlik modeli ¢ok degiskenli istatistiksel tekniklerin birlesiminden
olusan ve ¢ok kuvvetli bir analiz teknigidir. Yapisal esitlik modellemesi, regresyon
gibi istatistiksel tekniklere kiyasla, bir¢ok bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkilerin modellenmesi ile karmasik bir arastirma problemini tek bir
stirecte, sistematik ve kapsamli bir sekilde ele almayr saglamaktadir. Bagimh
degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki dogrudan iliskilerin yani sira dolayli
iligkilerin varliginin s6z konusu oldugu cok basamakli bir modelde, regresyon
analiziyle dogrudan etkiler tespit edilebilirken, degiskenlerin dolayl etkileri g6z ardi
edilmektedir. Dolayisiyla dogrusal regresyon gibi yontemlerde bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki baglantilarin sadece tek bir diizeyde ele alimmasi, yapisal
esitlik modellemesinde ise, her bir iliski diizeyinin es anli olarak degerlendirilmesi
yontemler arasindaki farklardandir. Yapisal esitlik modellemesi 6zellikle psikoloji,
pazarlama vb. bilimlerde degiskenler arasindaki iliskilerin degerlendirilmesinde ve

modellerin testinde kullanilmaktadir.

Dogrusal Olasihik Modelleri (Logit Analysis)

Birden fazla bagimsiz degisken, tek bir bagimli degiskeni tahmin etmek igin
kullanilmasma yonelik bir model tipidir. Uygulanan teknik bakimindan c¢ok
degiskenli regresyon analizine benzer olup, dogrusal olasilik modellerinin ¢ok
degiskenli regresyon modellerinden ayiran fark ise, bagimli degiskenin ayirma

analizinde oldugu gibi 6l¢iilemez olmasidir.

Probit Regresyon Modeli (Probit Regression Models)

Bagimli degiskeni; “evet/hayir” gibi yanitlardan olusan ve “0” ya da “1”
seklinde kodlanan kategorik modelleri tahmin etmek i¢in kullanilan yaklasimlardan

biridir. Lojistik regresyon analizine alternatif olarak kullanilmaktadir (Albayrak ve

ark, 2005: 301). Probit modeller, iki deger alabilen bagimli degisken ile birgok
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bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi tahmin ederek hangi bagimsiz degiskenlerin

bagimli degisken lizerinde tahmin edici giicii oldugunu gosterirler.

Lojistik Regresyon Analizi (Logistic Regression Analysis)

Regresyon yontemleri bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi ac¢iklayan, bagimli degiskenin kategorik oldugu
durumlarda kullanilan yontemdir. Lojistik regresyon analizinde hedef, en az sayida
degiskeni kullanarak en 1yi uyuma sahip olacak sekilde, bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi gosteren bir model kurmaktir. Bu yontemde
diger yontemlerde oldugu gibi bagimli degiskenin normal dagilmasi, siirekli olmasi
varsayimlart yoktur. Bagimli degisken kategorik degiskendir ve kategorik
degiskenler kesikli dagilim gosterdiginden bagimli degisken Bernoulli veya binom
dagilir. Dolayisiyla beklenen deger ve varyanslar esit degildir. Bu da goézlemlerin

farkli dagilima sahip oldugunu belirtir.
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IKiNCi BOLUM
SIGARA KULLANIMI

2.1. TUTUNUN TARIHCESI

Anavatan1 tam olarak bilinmese de tiitlinlin tarih¢esinin 4000 yil oncesine
kadar gittigi bilinmektedir. Titiiniin Avrupa ile tamigmasi ise Amerika kitasini
kesfeden Kristof Kolomb tarafindan yerlilerin ¢ignedigi tiitinii Avrupa’ya
tasimasiyla gerceklesmistir. Ozellikle Kirim Savasi, Birinci ve lkinci Diinya
Savasglar tiitlin aligkanliinin yayilmasinda biiyiik rol oynamistir.

Titlinlin Osmanli’da kullanim1 ise 1600 yillar1 baslarinda Genovali ve
Venedikli denizciler tarafindan [[Jstanbul’a getirilmesiyle baglamistir. Tiitlinlin
Osmanli’ya gelmesiyle beraber ozellikle ahsap evlerin yogun oldugu Istanbul'da
yangin olaylarinda artislar olmustur. IV. Murat doneminde bu yanginlar nedeniyle
sigaraya kars1 agir yasaklamalar getirilmistir fakat devlet biiyliklerinin de yaygin
olarak kullanmasindan dolayr bu yasaklamalar tiitin kullanimimi 6nlemede etkili
olmamustir.

Osmanli devleti tiitiin tiretimine ilk olarak Trakya’da bulunan Yenice, Kavala
ve Iskece kentlerinde baslamustir. Osmanlilar déneminde tiitiiniin kagida sarilip
yakilarak i¢ilmesi ve 1880 yilinda yapilan sigara sarma makinesinin icad1 sigara igme
aligkanliginin sekillenmesine yol agmustir.

Titlin tiretimine baslandiktan sonra 1884 yilinda Osmanli Devleti ilk sigara
fabrikas1 olan Istanbul Cibali sigara fabrikasim1 kurmustur. Daha sonra Adana ve
Samsun gibi illerde de sigara fabrikas1 kurulmustur (Ozkul ve Sar1, 2008: 1).

Cumbhuriyetin ilan edilmesinden sonra tiitiiniin satin alinmasi, isletilmesi,
sigara imal edilip satilmasi ve tiitiin maddesi ile alakali diger tiim islemlerin
hiikiimetce yiiriitiilmesi karar1 verilmistir.

1986 yilindan sonra ise sigara {iretimi konusunda devlet tekeli kaldirmis ve

tiretimler icin 6zel firmalara da izin vermistir.
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2.2. NiKOTiN BAGIMLILIGI

Bagimlilik kisinin madde kullanimi tizerindeki kontroliinii kaybetmesi olarak
tammlanir. Diinya Saglik Orgiiti (DSO) madde bagimliligmi ‘kullanilan bir
psikoaktif maddeye kisinin daha onceden deger verdigi diger ugraslardan ve
nesnelerden belirgin olarak daha yiiksek bir oncelik tanima davranist’ seklinde
tanimlar. Zamanla madde kullanimi kisinin kendisine ve ¢evresine zarar verici bir
davranis haline gelir. Sigara kullanmak veya sigara dumanina maruz kalmak zamanla
bireylerde fiziksel ve psisik bagimlilik olusmasina neden olur. Tiitlinde esas
bagimlilik yapan madde nikotindir. Sigara diger bagimliklara goére daha cok

aligkanlik yapici daha az zevk verici bir bagimlilik tiirii olarak kabul edilmektedir.

2.2.1. Diinyada Sigara Bagimhihgi

Diinyada sigara kullanim1 hizla yayginlagmis olup yetiskinlerin yaklasik iicte
birinin sigara ictigi ve kadin niifusunda da sigara i¢gme oraninin giderek arttif1
bilinmektedir. Diinya Saglik Orgiitii (DSO) verilerine gore diinyada 15 yas {istii 1,2
milyardan fazla insan sigara igmektedir ve Diinya genelinde niifusun %43 ul] sigara
kullanmaktadir. Ayrica her yil diinyada yaklasik 6 milyon sigara kullanicisinin
yasamini kaybettigi ve bu kayiplarin 5 milyondan fazlasinin ise dogrudan sigaradan
kaynaklandig1 goriilmektedir (WHO, 2008: 48).

Birinci Diinya Savasi sonrasi sigaranin kullanimi artmis olup, 60 l yillarda
kullanim1 zirve yapmistir. Daha sonra gelismis iilkelerde sigara kullaniminda 6nemli
derecede bir diisiis gozlenmistir.

Diinya Saglik Orgiitii (DSO), sigara ile baglantili hastaliklar sebebiyle 1950
ile 2000 yillar1 arasinda yaklasik 60 milyon insanin 6ldiigiinii ve bunun II. Diinya
Savasit sebebiyle meydana gelen oliimlerden daha fazla oldugunu bildirmistir.
Sigaranin ABD’deki o6limlerin ise %29’sinden sorumlu oldugu belirtilmektedir.
Gectigimiz yiizyilin sonunda yaglari 35-69 yas arasinda olan tiim insanlarin
Olimlerinin %30'unun, 69 yas ustii insanlarin o6liimlerinin ise %14'lniin sigara
icimine bagh gelistigi tahmin edilmektedir. Yapilan ¢alismalarda sigara kullaniminin

beklenen yasam siiresini biitiin yas gruplarinda 16 yil, 35-69 yas grubunda ise 22 yil

14



kadar kisalttig1 belirlenmistir. Japonya’da yapilan bir ¢alismada ise, 45 yas ve
tizerindeki niifusun tibbi harcamalarinin = %4’linlin sigara kaynakli oldugu
belirlenmistir.

Diinya Saglik Orgiitii’niin (DSO) yaptig1 ¢alismalar dogrultusunda niifusunun
%30’u ile Sili, %27’s1 ile Macaristan, %?26’s1 ile Estonya ve Cin listenin basini
olustururken Tirkiye ise %23,8’liikk sigara kullanim oraniyla diinyada 11. sirada yer
almaktadir. Bu verilere gore Tiirkiye’ de erkeklerin %37,3’uliniin ve kadinlarin ise

%10,7’sinin sigara kullandig1 saptanmistir (WHO, 2015).

2.2.2. Tiirkiye’de Sigara Bagimhihg

Saglik Bakanliginin 1988 yilinda yaptig1 bir arastirmada 15 yasindan biiyiik
bireylerde sigara icme orant %43.6 iken, 1997 yilinda bu oranin %50’ye yaklastig1
bildirilmistir. Sigara icme yaygmhigi 1988’de kadinlarda %24, erkeklerde ise %63
olarak saptanmustir.

2012 yilinda yetiskinlerin titiin rtinlerini kullanimlar1 hakkinda bilgi
toplamak ve karar alicilara, arastirmacilara veri kaynagi olmak amaciyla Tiirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK) ve Hastaliklar1 Onleme ve Kontrol Vakfi (Centers for
Disease Control and Prevention, CDC Foundation) “Kiiresel Yetigskin Tiitlin
Arastirmast” adli bir calisma gergeklestirmistir. Yapilan bu aragtirmanin birincisi
2008 yilinda ytritiilmeye baglanmaistir.

Aragtirma sonuclarina gore; Tirkiye genelinde 15 ve tistii yastaki bireylerin
2008 yilinda %31,3’1 her giin veya ara sira tiitlin ve tiitin mamullerini kullanirken
2012 yilinda bu oran yaklasik olarak %27’ye diugmistiir. Titiin ve tlitiin mamulii
kullananlarin oran1 2012°de 2008’e gore erkeklerde 6,5 puan, kadinlarda ise 2,1 puan
dismiistiir. 25-34 ve 35-44 yas arasindaki bireyler ise her giin veya ara sira tiitiin
trtinleri kullandigii belirtmislerdir. Tiitiin ve tiitin mamulii kullanan 15 ve st
yastaki bireylerden tiitiin ve tiitiin mamuli kullanimini 12 ay igerisinde birakmay1
planlayanlarn orant 2008 yili i¢in %27,8 iken, 2012 yili i¢in %35,4 olarak elde
edilmistir. Bu oran kadinlar i¢in 2008 yilinda %40,8 iken, 2012 yilinda %44,9’a
yiikselmistir. Ayn1 oran erkekler icin sirastyla %40,5 ve %41,8’dir. 2008 yilindan bu
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yana birakmay1 planlayanlarin sayis1 da 2008 yilinda yapilan arastirmaya kiyasla
%6,6 oraninda artmistir (TUIK, 2012).

Tirkiye 19 Temmuz 2009 tarihinde baslattigi bir calisma ile halka acgik
alanlarda sigara icilmesini yasaklayan bir karar alarak, bu uygulama ile toplum
icinde sigara kullaniminin azaltilmas1 amag¢lanmustir.

TUIOK'in 2016 yili verilerine gore Tiirkiye'de 15 yas iizeri niifusun % 26,5'i
her giin tiitlin trtinii kullanmaktadir. Bu oramin 2014 yilinda 27,3 oldugu 2010
yilinda ise 25,4 oldugu goriilmektedir. Tiirkiye’ de tiitiin kullanim1 olduk¢a yaygin
olmakla beraber bu durum biiyiik bir halk sagligi sorunudur. Ulkemizde nikotin
bagimliligina sahip olan kisilerin ¢ok biiytik bir kismi ilk sigara deneyimlerini 20
yasiin altinda yasamaktadir. Yapilan arastirmalardan yola ¢ikarak Tirkiye’ de
sigara icenlerin sayis1 giderek artmakta yas ortalamasi ise giderek diismektedir
(Ozcebe, 2008: 9-10).

2014’te ise tlilkemizde 17 milyon civarinda sigara tiryakisi oldugu
bilinmektedir. Kadinlarda sigara i¢me orani % 28, erkeklerde ise % 57 olarak
saptanmistir. Yaklasik olarak yilda 100.000 yani her 6 dakikada 1 kisi sigaradan

kaynakli hastaliklara bagl olarak yasamin1 yitirmektedir.

2.3. SIGARA KULLANIMININ SAGLIGA ETKILERI

Sigara bagimliliginin fiziksel ve psikolojik bagimlilik olmak iizere 2 yonii
vardir. Sigara i¢inde bulunan nikotin maddesi dolayisiyla fiziksel bagimlilik
yapmaktadir. Psikolojik bagimmlilik ise kisiye gore degisir. Kendine giivensiz,
sorunlardan kacan kisiler psikolojik bagimliliga daha egilimlidir. Sigara kullanimi
viicudun biitiin sistemlerine zarar vermekle beraber en ¢ok zarar goren organlardan
biri akcigerdir.

Sigara kullanan kisi sayisiin fazla oldugu {ilkelerde goriilen akciger
kanserinin %90’nin nedeni sigara temellidir (Alberg ve Samet, 2003: 123). Yasami
boyunca sigara kullanan kisilerin %15’inde akciger kanseri goriilmektedir (Dubey ve
Charles, 2008: 941-46). Akciger kanseri olusma riski sigara i¢cme siiresi ve giinliik

icilen sigara miktaria gore degismektedir (OzIull, 2010: 30). Fakat hayat: boyunca
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hi¢ sigara kullanmamis kisilerin %10’unda da akciger kanseri goriilebilmektedir
(Dubey ve Charles, 2008: 941-46).

Sigara kullanim1 baz1 etkiler ile kronik obstruktif akciger hastaligi (KOAH)
gelisimine neden olur. Diinya genelinde KOAH hastalif1 olan kisilerin yaklasik
%95 nin sigara kullananlar ve 20 yildan fazla bir siire boyunca her giin sigara i¢mis
olduklar1 tahmin edilmektedir. (Ozyardimci, 2002: 30-440).

Ayrica hamilelik doneminde olan bir annenin sigara igmesi sonucunda diisiik
dogum tartili bebek diinyaya getirme olasilifi artar. Ayni zamanda eriskinlik
doneminde sigara kullanan bireylerin, akciger gelisimi yavaslar ve bu da KOAH
gelisimine neden olur (Aytemur ve digerleri, 2010: 44-513).

Sigara igen kisilerde meydana gelen tiim bu 6liimciil risklerin yani sira sigara
icen insanlarin sigara igmeyen insanlara gore viicut direnci daha zayiftir. Sigara icen
bireylerin, birakan veya hi¢ igmemis bireylere gore akut ve kronik hastaliga daha ¢ok
yakalandiklar1 goriilmekte ve giindelik hayat aktivitelerinden daha fazla uzak
kaldiklari, daha fazla yatarak giin gecirdikleri ve daha fazla okul veya is devamsizlig
yaptiklar1 bilinmektedir. Sigara kullanimina erken yasta baslayip uzun siire sigara
icmeye devam eden kisilerin yarisinin 6liim nedeni sigara kullanimindan
kaynaklanmaktadir ve bu kisilerin orta yaslarda hayatlarim1 kaybettikleri
goriilmektedir. Sigara kullanmayan kisilerin yasam siireleri sigara kullanan kisilere
gore 20-25 yil daha uzundur (Karlikaya ve digerleri, 2006: 51-64).

Sigara dogrudan oliime sebep olmasa bile arteroskleroz, KOAH (kronik
obstriikktif akciger hastaligl) ve akciger kanseri gibi bir¢ok kronik hastaligin
tetikleyicisidir. Ayrica sigara kullanimi kalp-damar ve beyin-damar hastaliklari
yagsanmasinin ise baslica nedenlerinden biridir. Sigaranin sebep oldugu hastaliklarin

birc[Jogu ise 6liimle sonuglanabilmektedir. (Karlikaya ve digerleri, 2006: 51-64).
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UCUNCU BOLUM
KATEGORIK VERI ANALIZi - LOJISTIK VERI ANALIZi

3.1. KATEGORIK VERIi ANALIZI

Degiskenler nitel (kalitatif) ve nicel (kantitatif) olmak tiizere iki gruba
ayrilmaktadir. Sosyal bilimlerde daha siklikla kullanilan nitel degiskenler,
sozciiklerle ifade edilirken, nicel degiskenler ise sayilarla ifade edilirler. Kisilerin
adlar1, cinsiyetleri ve oturduklar1 sehirler gibi degiskenler nitel degiskenlere; boy
uzunluklar1 ve kilolar1 ise nicel degiskenlere 6rnek olarak gosterilebilir.

Nicel degiskenler de kendi aralarinda stirekli ve kesikli olmak iizere ikiye
ayrilirlar. Strekli degiskenlerde, iki degisken degeri arasina sonsuz ¢oklukta deger
alabilirken, kesikli degiskenlerde degisken sadece belirli degerler alabilmektedir.
Ailedeki ¢ocuk sayisi kesikli bir degisken iken, ailenin toplam geliri siirekli bir
degiskendir.

Nitel degiskenler ise gozlemlerin siniflara (kategorilere) ayrilarak agiklandigi
veri cesididir. Kategoriler isimseldir. Ornegin cinsiyet (kadin/erkek), saglik durumu
(1y1-orta-kotii) gibi.

Nitel degiskeler kendi aralarinda sirasiz nitel ve sirali nitel olmak {izere iki
gruba ayrilirlar. Sirasiz nitel veri tiplerinde verilerin siniflandirilmasinda bir siralama
miimkiin degildir. Ornegin cinsiyet (kadin — erkek) gibi kategorilerde bir siralama
mimkiin degildir. Sirali nitel veri tipinde ise; kategoriler siralar halinde karsimiza ¢ikar
ornegin gelir durumu (disiik — orta — yiiksek), seklinde olabilir. Goriildiigi gibi
kategoriler siralanmis bir halde karsimiza ¢ikmistir.

Bu asamada kategorik degiskenler, nitel degiskenler ve kesikli nicel degiskenleri

kapsamaktadir. Bu ise Sekil 1.’deki gibi 6zetlenebilir.
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Sekil 1: Kategorik Veri Tanimi

/ Surekl
Nicel

/ Siiflama | < » | Kategorik
Nitel

\ Siralama

3.1.1. Olcek Tiirleri

a)

b)

Smiflayict (Nominal) Olcek: Belirlenmis olan numaralar veya simgeler
yoluyla yalnizca incelenmekte olan nesnelerin tanimlanmasini saglayan, en
basit 6l¢ek tlrtidiir. Burada verilen numara ve simgeler sadece bir isim islevi
goriir. Ornegin; cinsiyet icin 1:Kadin 2:Erkek seklinde bir siniflandirma
yapilabilir.

Siralayicr (Ordinal) Olgek: Smiflayict 6lcekte oldugu gibi degerlendirilecek
olan nesnelerin benzer olanlar1 yine ayni numara ya da simgelerle ifade
edilebilir fakat degerlendirilen birimleri gruplandirmanin yaninda birbirlerine
gore kiictklik biytiklik iliskisi kurarak siralama yapma o6zelligi vardir.
Ornegin memnuniyet diizeyini 6lcen likert dlgek kullanilmis bir ankette; 1-
Hi¢ memnun degil 2-Memnun degil 3-Kismen memnun 4-Memnun 5-
Cok memnun bi¢iminde yapilan bir siralama memnuniyet diizeyini ifade
eder.

Aralikh (Interval) Olcek: Nesneler arasindaki uzakliklar olciilebilir ve
yorumlanabilir. Bu 6lgek sayilar arasindaki esit araliklar1 kabulii tizerinde
kurulmustur. Ornegin, 5 ile 10 arasindaki aralik, 45 ile 50 arasindaki araliga

esittir.
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d) Oransal (Ratio) Olcek: Oranli olgekte ise sifir degeri yokluk ifade
etmektedir. Ayrica dlgiimler arasinda oransallik vardir. Ornegin nesnelerin
birine 1, birine 3, birine 6 degerleri verilmisse, 6 ile ifade edilenin 1 ile ifade
edilenden alt1 kat, 3 ile ifade edilenden iki kat daha biiyiikk oldugu

sOylenebilir.
3.1.2. Kategorik Verilerin Analizinde Kullanilan Olasihik Dagilimlar:
a) Binom Dagilim

“Basaril1” ve “basarisiz” seklinde tanimlanmis iki miimkiin sonucu olan iadeli
ornekleme metodu ile uygulanan bir deneyde her denemenin “basarili’” olma
olasiligmin p oldugu durumda, n deneme sonucunda basar1 sayisi olan x’in

dagilimina Binom dagilimi denir. Dagilimin olasilik fonksiyonu asagidaki gibidir:

p(x)=——p" (1-p)"™ x=0,12,.....n

x'(n x)'

Burada her deneme birbirinden bagimsizdir yani bir denemenin sonucu diger
bir denemeyi etkilemez. Bu denemeler “Bernoulli Denemeleri” olarak bilinir.

Dagilimin beklenen degeri ve varyansi asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

E(x)=
Var(x)=np(1-p)

b) Poisson Dagilim
Bir olayin belirli bir zaman(t) periyodunda, x kez meydana gelme olasiliginin

hesaplanmasin1 saglayan bir olasilik dagilimidir. Bu durumda olasilik fonksiyonu

asagidaki gibidir:
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et X

pPX)= ———

] x=0,1,2,.....n (e=2,718)

Burada A , bir olayin t zaman periyodunda ortalama meydana gelme sayisidir.
Poisson dagilimina uygun bir degiskenin beklenen degeri E(x) ve varyans1 V' (x) A ’ya

esittir.

¢) Multinominal Dagilim (Cok terimli dagilim)

Multinominal dagilim ikiden fazla miimkiin sonuglu deneyler i¢in uygulanan
kesikli bir dagilimdir. Binom dagiliminin genellestirilmis seklidir, dolayis1 ile binom
dagilim1 varsayimlar1 burada da gecerliligini korumaktadir.

n , 1. mimkiin sonucun ka¢ kez meydana geldigini gostersin (i = 1,2,..., k). pi her
denemede i. olaymm meydana gelme olasiigidir ve Y, pi=1’dir. Bu durumda

(nyny,....n) (mpy, ....., pr) parametreli bir Multinominal dagilim gosterir.

(np,ny,....nx) ~ Mult(n,p;, .....,px)

Dagilimin olasilik fonksiyonu xi > 0, x;+.....+ xx= n kosullar1 altinda

n! . .
pn; = Xp, .o, = Xp)= T pil o p fonksiyonu ile

gosterilir.
Genel olarak her bir miimkiin sonu¢ Binom dagilimi1 gosterir.

n; ~ Bin (n, p;)

Dolayisiyla ni ’lerin beklenen degerleri ve varyanslart Binom dagilimindaki

gibi hesaplanir.

E(n;) = np;

Var(n;) = np; (1-p;)
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3.1.3. Kotenjans Tablolar:

Capraz tablo ve ya olumsallik tablosu olarak da bilinen kontenjans tablolari
genellikle kategorik degiskenler arasindaki iliskilerin ortaya ¢ikarilmasinda
kullanilan ve dogal sayilarin matris formunda diizenlendigi tablolardir. Bu tablolarda
yer alan degerler degisken kategorilerinin veri kiimesinde ka¢ kez tekrarlandigini
gosteren frekanslar (tekrarlanan degerler) yani sayim verileridir. Kontenjans tablolari
icerdikleri degisken adedine gore adlandirilirlar. Tablo tek degiskene iliskin
frekanslar1 i¢eriyorsa tek-yonli, iki degiskene iliskin frekanslar i¢eriyorsa iki-yonlii,
tic degiskene iligskin frekanslar1 igeriyorsa ti¢g-yonlii, daha fazla degiskene iliskin
frekanslar1 gosteriyorsa ¢ok yonlii kontenjans tablolar1 olarak adlandirilmaktadir.

Genel olarak tablolardaki satir degiskeni R (Row), siitun degiskeni C
(Column) ile gosterilir. Kontenjans tablolarindaki frekanslar ( £ ) ile gosterilir.

1 : satir degiskeninin kategorisi

j : stitun degiskeninin kategorisi

R degiskeninin kategorileri R1, R2,.....RM; C degiskeninin kategorileri C, C2,
...... CN olsun.

fii: (Ri ve Cj) kategorilerinde ki birim sayisinin gosterir

Tablo 1: Iki-Yo6nlii (MxN) Boyutlu Kontenjans Tablosunun Genel Gésterimi

Degiskenler C Degiskeni

R Degiskeni Cl C2 . . CN
R1 fi f12 . . fin
R2 1 2 . . fon
RM f ml ﬁnZ f mn

Ikiden ¢ok kategorik degiskenden olusan ¢ok-yonlii bir kontenjans tablosunda

degiskenlerden birincisi (X;) ny, ikincisi (X7) ny, n.si (X,) ny, kategorili ise tablonun
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boyutu (n;xmpyX....xny) olacaktir. Kontenjans tablolarindaki frekanslar ( f, ) ile
gosterilir.

1 :X, degiskeninin kategorisini,

J :Xz degiskeninin kategorisini

Z : Xy degiskeninin kategorisini belirtir.

3.1.4. Goreli (Relatif) Risk, Odds Degeri ve Odds Oram

a) Goreli (Relatif) Risk

Sadece iki kategoriye sahip olan degiskenler arasindaki oranlarin esitligi

istatistiksel olarak test edilebilir. En basit iki yonlii kontenjans tablosuna ornek

olacak sekilde, Tablo 2 ele alinirsa,

Tablo 2: iki Yénlii Kontenjans Tablosu

Evet Hayir Toplam
Kadin i Ji2 Ji+
Erkek S S Jor
Toplam S fi2 i

Tablo 2de bir soruya verilen cevaplarin cinsiyetlere gore dagilimlar yer
almaktadir. Soruya verilen “Evet” cevabinin i. satirdaki oranmi p; (basar1), “Hayir”
cevabinin oran1 da 1- p; (basarisizlik) olarak nitelendirip, cinsiyete gore basari ve
basarisizlik olasiliklari test edilebilir.

Orneklemden bulunan her bir satira ait basar1 olasiliklari,

1

p1:f1+

r21

p2=f2+
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Bu durumda cinsiyete gore basari olasiliklarinin farki test edilebilir. p;-p;
oranlar fark: -1 ile +1 degerleri arasinda kalacaktir. Eger basar1 olasiliklar: arasinda
fark yok ise yani p;=p, ise satir ve siitlin arasinda bagimsizlik oldugunu yani
ornegimiz icin, soruya verilen “Evet” cevabmin -cinsiyete gore degisiklik
gostermedigi sdylenebilir.

p1-p2° nin tahminlenmis standart hatast:

p1(1-p1) p2(1—p2)
0 (p1-p2) J 1+ F2+

Orneklem biiyiikliikleri arttik¢a standart hata azalir ve boylece m—m, ° 1n
tahmini diizelir.

m;-m i¢in biiylik 6rneklem %100(1-a) giiven araligt:

(p1-2) £ Z420 (p1-p2)

Basarilarin  oranlarinin  farki, m;—m, iki siranin ana karsilastirmasidir.
Basarisizliklarin kargilagtirilmasi da ayni sekildedir.

Basar1 olasiliklar1 test edilirken, oranlarin 0’a ya da 1’¢ yakin olmasi
durumunda oranlarin farki yoluyla yapilan hipotez testi, yaniltict sonuglar verebilir.
Ila¢ kullandiginda yan etkiye maruz kalan hastalarin oranma bagl olarak iki ilacin
karsilastirilmasini dikkate aldigimizda 0.010 ve 0.001 arasindaki fark, 0.410 ve 0.401
arasindaki farka esittir. Fakat 0.010 ve 0.001 arasindaki fark, 0.0410 ve 0.401
arasindaki farktan daha ¢ok dikkate deger olabilir Bu sekildeki durumlarda oranlarin

oran1 ayni zamanda agiklayici niteliktedir (Agresti, 1996: 21).
Bu nedenle, oranlarin farki (m;-m;) yerine oranlarin orani (1;—;) daha iyi bir

gosterge olacaktir. Bu degere “goreli (relatif) risk™ adi verilir (Altas ve Z. Yildirim,
2003 : 214).

Goreli risk Riske maruz kalanlarda sonucun ortaya ¢ikma olasiliinin maruz
kalmayanlarla karsilastirmali olasihigidir. Ornegin, “sigara icenlerde KOAH olma

olasilig1 sigara igmeyenlere gore 15 kat daha fazladir” seklinde tanimladigimizda
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sonucun ortaya c¢ikma olasiliginin sigara igmeyenlere gore ka¢ kat arttigi ifade

edilmektedir.
b) Odds Degeri

Bir olayn ortaya ¢ikma olasiliginin (), ortaya ¢ikmama olasiligina (/-m )
oranina “Odds” denir. Odds degeri negatif olmayan degerler alir ve olayin ortaya

cikma ve ¢ikmama olasiliklar esit ise odds degeri 1°e esit olur.
Odds = ——
1-m

Ilgilenilen olayin, ortaya ¢ikma olasiligi, ortaya ¢ikmama olasiligindan biiyiik
ise, odds degeri 1’den biiyiik deger alir. Yani, odds degerinin 1’den biiyiik olmast
icin, olayin ortaya ¢ikma ihtimalinin 0.5’ten biiyiik olmasi1 gerekir. m olayin ortaya
cikma ihtimali O degerine yaklasiyorsa olaya ait odd degeri 0’a, 1 degerine
yaklagiyorsa + oo ‘a yaklasan deger alir.

Odds degeri, degiskenler aras1 bagimlilik yapisini her degisken kiimesi i¢in

aciklayan bir kavramdir. Ornegin, 30-39 yas grubu arasinda sigara igen bir kisinin
KOAH olma olasiligi 0.6 ise KOAH hastaligina ait odds degeri, % = 1.5tir.

Bunun anlami, 30-39 yas grubu arasinda KOAH olma olasilig1 sigara igmek ile 1.5
kat artar ya da 30-39 yas grubu arasinda sigara i¢enlerin KOAH olma olasiligi, sigara
icmeyenlere gore %50 daha fazladir.

¢) Odds Oram

Iki odds degerinin birbirine orani, “odds oran1”n1 verir.

_ m/(1-m1)
T m2/(1-m2)
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Tablo 3: iki Yonlii Kontenjans Tablosu i¢in Olasilik Degerleri

Evet Hayir
Kadin P P12
Erkek D21 D22

Kadinlara ve erkeklere ait Evet odds’unu bulunacak olursa;

oddsg-—

pl2

p21

oddskx=
K™ 22

Iki odds degerinin oranindan;

11
__oddsE P /p12
- ~ p21
oddsK /p22

odds orani elde edilir. Odds orani, ¢capraz carpim orani olarak da adlandirilir.

Odds orani (0), negatif olmayan bir tamsayiya esittir. Degiskenler birbirinden
bagimsiz ise (m;=m;) 6 =1’dir.Bu degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugunun
karsiligidir. Karsilastirma i¢in bir 6l¢ii olarak kullanilir. Odds orant hem artis hem de
azalig yoniinde 1°den uzaklastikca degiskenler arasi iliski kuvvetlenir. 1<0 <co ise
paydaki degisken i¢in basar1 odds’u, paydadaki degiskenin basari odds’undan
yiiksektir. 0<8 <1 durumunda ise, paydaki degiskene ait odds degeri, paydadaki
degiskene ait odds degerinden diistiktiir.

R XC kotenjans tablosunda satir degiskeni igin,

D5

sayida farkli kategori ¢ifti, siitiin degigkeni i¢in ise;
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(O

sayida farkli kategori cifti elde edileceginden, RxC kontenjans tablosu i¢in elde

edilebilecek farkli odds orani sayzsi,

%))

olur.

0 odds oranlarmin ornekleme dagilimi, saga carpik bir asimetri verir. Bu
durumdan kaynaklanan yorum giicliikleri, odds oranlar1 yerine dogal logaritmalar:
(InB) yorumlanarak ortadan kaldirilir. 6 =1 durumunda, In6 =0, 0 <6 <1 durumunda

Inf <0, 1< 0 < oo durumunda ise In6 > 0 olacaktir (Altas ve Z. Yildirim, 2003 : 215).

d) Odds Oram ve Géreli Risk Arasindaki Iliski

m1/(1-m1)

seklinde tanimlanir. Odds orani
n2/(1-m2)

. .. Tl
Goreli risk — Ve odds oran1 6 =

ve goreli risk i¢in verilen formiillerden asagidaki sonug elde edilir (Agresti, 1996):

(1-m2)

Odds oran1 = Goreli Risk x
(1-m1)

(1-p2)

0Odds oran1 = Goreli Risk x
(1-r1)

Ornegin odds oraninin 1.5 olmasi p’in py’nin 1.5 kat1 oldugu anlamina
gelmemektedir. Bu ancak bir goreli risk yorumudur. Ciinkii odds o6l¢iimii
olasiliklardan daha ¢ok oranlarla ilgilidir. 6 = 1.5 odds orani1 degeri; olasilik (odds)
degeri pi/(1-p1)’in, olasilik (odds) degeri p,/(1-p2)’nin 1.5 katt oldugunu
gostermektedir. Ilgilenilen sonucun olasilig1 wi (basar1 oranlari) her iki grup iginde

sifira yakin oldugunda odds orani ve goreli risk biiyiikligii birbirine benzer. Birbirine
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benzer oldugu durumlarda odds orani 1.5; p;’in p>’nin 1.5 kati oldugu anlamina
gelebilmektedir.

Odds orani ile goreli risk arasindaki bu iliski olduke¢a yararlidir. Ciinkii bazi
veri setleri i¢in goreli riski hesaplamak miimkiin olmayabilir. Boyle durumlarda odds
orani hesaplanarak goreli riskin yaklasik degeri olarak kullanilir. Her bir m; degeri
kiiciik oldugunda saglanan bu benzerlikten dolayi, olgu-kontrol incelemelerinde
oldugu gibi goreli risk dolaysiz olarak tahmin edilemediginde odds oran1 goreli riskin

yaklagik bir 6l¢timiinii elde edilmesine de olanak saglar.

3.2. LOJISTIK REGRESYON ANALIZi

Regresyon yontemleri bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkiy1 agiklayan yontemlerdir. Nicel veriler kullanilarak yapilan analizlerde
parametrik testler kullanilirken nitel verilerde ise parametrik olmayan testler
kullanilmaktadir. Nitel veri analizlerinde kullanabilecek yontemlerden bir tanesi de
lojistik regresyon analizidir.

Lojistik regresyon analizi ¢ok degiskenli regresyon analizine oldukga
benzemekle beraber aralarinda 6énemli farkliliklar vardir. Cok degiskenli regresyon
analizinde bagimli degiskenin normal dagilim gosterdigi, bagimsiz degiskenlerin
arasinda ¢oklu dogrusal bagimlilik olmadigi, hata terimlerinin sifir ortalamali ve
varyansinin normal dagildigi ve gozlemler arasinda otokorelasyon bulunmadigi
varsayllmaktadir. Bu varsayimlarin ihlali durumunda ¢ok degiskenli regresyon
analizi uygulanamaz (Johnson, 1988:207). Lojistik regresyon analizinin diger
yontemlerde oldugu gibi bagimhi degiskenin normal dagilmasi, siirekli olmasi
varsayimlar:t gerektirmeyen yapisi sayesinde en ¢ok tercih edilen analiz
yontemlerinden birisidir.

Lojistik regresyon analizi bagimli degiskenin kategorik olarak, ikili, ti¢la
veya ¢oklu kategorilerde gozlendigi durumlarda bagimsiz degiskenlerle sebep-sonug
iliskisini  belirlemede yararlanilan bir yontemdir. Lojistik regresyon analizi
uygulanirken bagimli degiskenin niteligine dikkat edilmektedir. Bagimli degiskenin
iki kategorili olmas1 durumunda iki kategorili (binary), ikiden daha fazla sirasiz

kategorili olmasi durumunda ¢ok kategorili (multinominal), ikiden daha fazla sirali
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kategorili olmast durumunda sirali (ordinal) lojistik regresyon modeli
kullanilmaktadir. Lojistik regresyonun kullanim amaci en az degiskenle en 1yi model
uyumuna sahip olacak sekilde, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenleri tatmin
edilir diizeyde agiklayabildigi, istatistiksel olarak anlamli en uygun modeli
kurmaktir. Amaglarindan birisi siniflandirma, digeri ise bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskileri arastirmak olan lojistik regresyon analizinde, bagimh

degisken kategorik kesikli degerler almaktadir.

3.2.1. Lojistik Regresyon Analizin Varsayimlari

Lojistik regresyon bagimsiz degiskenlerin dagilimina iligkin herhangi bir
varsayim saglanmasini gerektirmemekte olup, yine de analizin saglikli sonuglar
vermesi i¢in bazi noktalara dikkat etmek gerekmektedir.

Lojistik regresyon analizinin 6 varsayimi vardir. Bu varsayimlar
sunlardir.(Baydemir, 2014: 35-36.)

1) Gelecek tahmini yapabilmek icin degiskenleri matematiksel kaliba
oturtmak en c¢ok karsilasilan sorunlardan birisidir. Bilgi karmasasina yol acacak
kadar gereksiz degisken modeli agiklamay1 giiglestirebilir ve zaman kaybina yol
acabilir. Bu yiizden modelin matematiksel kalib1 dogru belirlenmesi gerekmektedir.

i1) Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglant1 yoktur. Bagimsiz
degiskenler arasinda iligki olmasi tahmin sonucunu ciddi bi¢imde etkiler. Eger
bagimsiz degiskenler arasinda iliski varsa lojistik regresyon denklemine ait
katsayilarin standart hatalar1 biiyiir. Coklu dogrusal baglanti, katsayilarin tahmininde
yanliliga sebep olmasa da katsayilarin standart hatalar1 arttigi i¢in giivenilirligi
etkiler.

1i1) Bagimsiz degiskenlerle bagimli degiskenin olasilik degeri arasindaki iliski
dogrusal degildir. Lojistik regresyon analizi dogrusallik varsayimini gerektirmez.
Fakat lojistik regresyon denkleminde logik doniisiim yapilarak aradaki baginti lineer
hale getirilir. Bu logit dontsimii dogrusallastirma islemini barindirdig1 i¢in
dogrusallik sart1 arar. Bu sebeple varsayimin gerceklesmemesi bagimli ve bagimsiz

degisken arasindaki iliskilerin aciklanma giiciinii diisiiriir.
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1v) Lojistik regresyon modelinin hata terimleri arasinda otokorelasyon yoktur.
Diger bir deyisle, hata terimleri serisel olarak iliskili degildir.

v) Gozlem sayisi, tahmin edilecek parametre sayisindan fazla olmalidir.

vi) Bagimli degisken degerleri kendi aralarinda iligkili degildir ve bu degerler

0 ile 1 araligindadir.

3.2.2. Lojistik Regresyon Ile Dogrusal (Lineer) Regresyon Arasindaki
Tliski

Dogrusal regresyonda, bagimli degisken siirekli ve normal dagilima sahip
olmalidir ve bagimsiz degiskenler normal dagilima sahip bir kitleden ¢ekilmelidir.
Hata terimleri 0 ortalama ve sabit (%) varyanslt normal dagilima uygunluk
gostermelidir. Hata terimleri arasinda iligki yoktur. Hata terimleri birbirinden
bagimsizdir.

Lojistik regresyonda, bagimli degiskenin siirekli olma zorunlulugu yoktur ve
bagimlh degisken kesikli degerler alabilir veya siirekli bir degisken kesikli hale
getirilebilir. Bagimli degiskenin normal dagilim gostermesi sart olmamakla beraber
bagimli degiskenin binom dagilimi gibi kesikli dagilim gosterdigi durumlarda lojistik
regresyon analizi kullanilabilir. Bagimli degiskenin iki sonuglu oldugu durumlarda
dogrusal regresyon modelindeki sabit varyanslilik ve normallik gibi varsayimlar
bozulmakta ve hata terimlerinin normal dagilima degil binom dagilimina sahip
olmasi1 sebebiyle gozlem varyanslar1 da esit olmamaktadir. Boyle durumlarda lineer
regresyon analizi yerine lojistik regresyon analizi kullanilabilmektedir (Iyit, 2003).

Lojistik regresyonu dogrusal regresyondan ayiran en énemli 6zelliklerden biri
de lojistik regresyonda bagimli degiskenin kategorik degisken olmasidir. Ayrica
dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri tahmin edilir iken, lojistik
regresyonda bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin gergeklesme olasiligi

tahmin edilir.
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3.2.3. Lojistik Regresyon Analizi ile Diger Cok Degiskenli Yontemler
Arasindaki iliski

Cok degiskenli analiz yontemlerinden biri olan lojistik regresyon analizinin
diger cok degiskenli analiz yontemlerine olduk¢a benzemekle beraber aralarinda
onemli farkliliklar vardir. Amaglarindan birisi bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskileri arastirmak digeri ise siniflandirma olan lojistik regresyon
analizinde, bagimli degisken kategorik veri olusturmakta ve kesikli degerler
almaktadir. Gozlemleri yapilarina gore ait olduklar1 gruplara en dogru sekilde atamak
icin kullanilan lojistik regresyon analizi disinda kiimeleme analizi ve diskriminant
analizinde de benzer atama islemi yapilmaktadir.

Ayirma (diskriminant) analizi verilerin smiflandirilmasint  ve belirli
olasiliklara gore sayist Onceden belirlenmis iki ve daha fazla sayida gruplara
ayrilmasii saglayan yontemdir. Buna karsilik; kiimeleme analizinde, gézlemlerin
atanacagl grup sayist bilinmemekte olup, gozlemler benzerliklerine gore
kiimelenmektedir. Kiimeleme analizinde gozlemlerin atanacagi grup sayisi
bilinmezken, lojistik regresyon ve diskriminant analizinde grup sayis1 bilinmektedir.
Buradan hareketle; lojistik regresyon analizi, bagimli degiskenin 2 ve daha fazla
degere sahip olmasi ve gozlemlerin atanacagi grup sayisinin bilinmesi sebebiyle
diskriminat analizine benzemekle birlikte baz1 noktalarda diskriminant analizinden
farklilik gosterir. Ciinkii diskriminant analizi ¢ok degiskenli normallik, dogrusallik
ve gruplar arasi varyans-kovaryans matrisinin esitligi gibi varsayimlara dayanir. Bu
varsayimlarin = saglanamadigi durumlarda ¢ok degiskenli regresyon analizi
uygulanamaz. Lojistik regresyon analizi ise normal dagilim varsayimi, dogrusallik
varsayimi gibi 6n kosullar1 gerektirmeyen bir regresyon yontemidir.

Buradan sonugla, lojistik regresyonun normallik, dogrusallik, ortak
kovaryansa sahip olma gibi varsayimlara uyulmamasi durumunda diskriminant
analizine, bagimli degiskenin 0 ve 1 gibi iki deger aldig1 veya ikiden ¢ok sik iceren
kesikli degisken oldugu durumlarda normal dagilim varsayiminin ihlal edilmesi

sebebiyle, dogrusal regresyona alternatif olusturdugu sdylenebilir.
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3.2.4. Lojistik Regresyon Analizinin Kullanim Sebepleri

Lojistik regresyonun diger analiz yontemlerine gore daha ¢ok tercih edilir
olmasinin nedenleri; (Biiyiikoztiirk ve digerleri, 2014: 60-61.)

1.  Regresyon modelindeki bagimli degisken kesikli iken bagimsiz
degiskenin hem siirekli hem de kesikli oldugu durumlarda uygulanabilir
olmasi,

ii.  Lojistik regresyon modelindeki parametrelerin kolay yorumlanabilir
olmasi,

iil.  Modeldeki bagimsiz degiskenlerin olasilik fonksiyonlarinin dagilimlari
tizerinde herhangi bir kisit olmamasi

iv.  Lojistik regresyon modeline dayanali analizleri yapabilmeyi saglayan ¢ok
sayida bilgisayar paket programi (SPSS, Minitab, vb.) kullanilabilmesi,

v.  Lojistik regresyonda biitiin olasilik degerlerinin ve 0 ile 1 arasinda
degismesi,

vi. Bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iligkinin dogrusal
olma zorunlulugunun olmamasi,
lojistik regresyonun popiiler bir yontem olmasmnin bazi nedenleri olarak

gosterilebilir.

3.2.5. Lojistik Regresyon Analizi Tiirleri

Lojistik regresyon analizinde bagimli degiskenin kategori sayisina ve
olcegine gore degisen lic temel yontem vardir;
a) Ikili (iki s1kl1 - Binary) Lojistik Regresyon Analizi
b) Coklu (ikiden ¢ok sikl1) Siralayici (Ordinal) Lojistik Regresyon Analizi
C) Coklu (ikiden ¢ok sikl1) Smiflayic1 (Nominal) Lojistik Regresyon Analizi

a) Ikili (Binary) Lojistik Regresyon Analizi

Bagimli degiskenin ikili cevap igerdigi yani iki kategorili oldugu durumlarda

uygulanan lojistik regresyon analizidir. Bagimli degiskenin olasilik degeri 0 ile 1

32



arasinda deger alir. Buna karsilik, bagimsiz degiskenler kesikli olabilecegi gibi,

stirekli, siralanabilir ya da sirasiz niteliksel degisken tiplerinde olabilmektedir.

b) Coklu Siralayic1 (Multiordinal) Lojistik Regresyon Analizi

Bagimli degiskeni ikiden fazla degere sahip olup, bu siklarin kendi aralarinda
ornegin, kisa, orta ve uzun gibi bir siralamaya tabi tutuldugu lojistik regresyon
analizidir. Kategorilendirme yapilirken bir derecelendirme s6z konusudur. Eger s6z
konusu bagimli degiskende kisa, orta, uzun gibi ti¢ farkli sirali kategori oldugu
dustintiliirse kisa 1 degerini ve orta 2 degerini alirken uzun ise 3 degerini alacaktir.
Modelde bagimsiz degisken tlizerinde herhangi bir kisitlama olmadigindan bagimsiz

degiskenler faktorler kategorik ya da siirekli degisken olabilir.

¢) Coklu Simiflayici (Multinomial) Lojistik Regresyon Analizi

Coklu smiflayict lojistik regresyon analizi, bagimli degiskeni ikiden fazla
degere sahip olan ve bu degerler arasinda herhangi bir siralama bulunmayan analiz
yontemidir. Ornegin, bir fakiiltede goriilecek ders tiirii olarak, {i¢c degerin oldugu
istatistik, geometri ve matematik degerleri ¢oklu siniflayici bir yapiya (multinominal)

sahiptir.

3.2.6. Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik regresyon modeli dogrusal regresyona alternatif bir modeldir.

Basit dogrusal regresyon modeli;
Y =p+pXi+e
esitlik ile ifade edilir.

Dogrusal regresyon modelinde bagimli degisken olarak ifade edilen kosullu

ortalama E(Y |x;) stirekli bir rastgele degiskendir ve (—oo,+o0) araliginda deger alir.
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Basit regresyon modelinde, bagimli degiskenin, verilen bagimsiz degisken ya

da degiskenlerin degerlerine gore beklenen degeri;
E(YIX)=Bo+ 1 Xi

Dogrusal regresyon yontemlerinde x, (—oo,+o0) aralifinda degisen degerler
alirken E(Y|X)’de miimkiin olan her degeri alabilir. Ancak bagimh degisken ikili
degerler (0 ve 1) aldiginda beklenen degerin 0 - 1 arasinda degerler almasi beklenir.
Beklenen degeri 0 - 1 arasinda sinirli olasilik degerleri aldigindan ve bu degerler,
sonsuz degerler alabilen bagimsiz degiskenlerle iliskilendirildiginden dolayi, bu
esitlik her zaman saglanamamaktadir. Bu esitligi saglamak amaciyla sonu¢ degeri
olarak ifade edilen olasilik degerini (—o0,+o0) araliginda tanimli olacak sekilde bir
doniisim yardimiyla 0 - 1 aralifina ¢ekmek miimkiindiir. Lojistik regresyon
modelinde bu dontigiim lojit ad1 verilen dontisiim ile saglanir.

Bu asamada kullanilacak basit lojistik modelin spesifik formu;

B0 + B1Xi

7T(Xi) = E(Y|Xi) = W

seklinde tanimlanir. Modelin dogrusal olmasi i¢in bir lojik doniistime ihtiya¢ vardir.

Asagidaki gibi lojik doniistim yapilirsa;

2(x) = ]H( t(xi) )

1-m(xi)

= In (n(xi))—In(1—-m(x0))

B0+ B1Xi 1

= In (1+e,80 + p1 Xi)_ ]H(1+eﬁ0 +B1 Xi)
=In (eﬁO + f1 Xi)
8(xi) = fo+P1xi
olur. 11_1(521) oranina daha onceden de bahsettigimiz gibi odds degeri denir. Bir

olayin olma olasiliginin olmama olasiligina oranidir.
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Dontistliriilmiis model g(x), dogrusal regresyon modelinin istenen tiim
ozelliklerini tasimasi acisindan Onemlidir. Lojit g(x) , parametreleri bakimindan
dogrusal, siirekli ve x ’in aldig1 degerlere baglh olarak (—oo,+o0) araliginda
degisebilmektedir.

Olasilik 7 ile x bagimsiz degiskenleri arasindaki iliskiyi gosteren lojistik
fonksiyon, normal dagilan bir olasilik fonksiyonuna benzemektedir. Ancak daha
onceden de belirttigimiz gibi olasilik ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligki
dogrusal degildir (Alpar, 2013: 645). Lojistik fonksiyonu S bi¢iminde bir egriyi
andirmaktadir (Jobson, 1992: 284);

Sekil 2: Lojistik Fonksiyonu

3.2.7. Lojistik Regresyon Analizinde Parametre Tahmini

Lojistik regresyon analizinde parametreler farkli tekniklerle tahmin
edilebilirler. Bu teknikler arasinda yaygin olarak kullanilan teknikler;

a) En Cok Olabilirlik Teknigi,

b) Yeniden Agirliklandirilmus iteratif En Kiiciik Kareler Teknigi,

¢) Minimum Logit Ki-kare Teknigi
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a) En Cok Olabilirlik Teknigi

Dogrusal regresyon yonteminde parametre tahminleri i¢in en kiigiik kareler
yontemi kullanihr. EKK yontemi ile modelden tahminlenen Y degerlerinin
gozlemlenen Y degerlerinden sapmalarinin karesini minimum yapan Sy ve f
parametreleri tahmin edilir. Dogrusal regresyon modelinin varsayimlar1 s6z konusu
iken, en kiiciik kareler tahminleri en iyi, dogrusal, sapmasiz tahmincilerdir. Ancak
daha once de bahsedildigi gibi bagimli degisken iki kategorili oldugunda hata
terimleri normal dagilim gosteremeyeceginden en kiiciik kareler yontemi kullanilsa
da buna dayal1 hipotez testleri yapilamaz. Uygulamada bir¢ok yontem kullanilmakla
beraber en ¢ok kullanilan1 Maksimum Olabilirlik Y 6ntemidir.

Maksimum olabilirlik yontemi, gézlenen bagimli degisken veri kiimesini elde
etmenin olasiligini maksimum yapan parametre degerlerini tahmin etmeye yarayan
bir tekniktir. Bu metodu uygulamak icin 6nce maksimum olabilirlik fonksiyonu
olusturulur. Olusturulan fonksiyon, bilinmeyen parametrelerin bir fonksiyonu olarak
gozlenen verinin olasiligini verir (Aksarayli ve Saygin, 2011: 21-37).

Bu fonksiyon araciligi ile elde edilen parametrelerin tahmini degerleri,
fonksiyonu maksimum yapan degerleri bulacak sekilde se¢ilir. Bu nedenle sonugta
elde edilen tahminciler, gozlenen verilere ¢ok yakin degerlere sahiptir.

Iki kategorili bagimli degisken durumunda; y; sonu¢ degiskeni 0 ve 1 ile
kodlandiysa, bu durumda n(x) ifadesi, verilen herhangi bir x degeri i¢in, y;’nin 1’e
esit olma kosullu olasiligin1 vermektedir ve n(x)=P(y = 1/x) ile ifade edilir. Buradan
hareketle, [1—mn(x)] ifadesi de, verilen herhangi bir x degeri i¢in y;’nin 0 olma kosullu
olasiligini1 gostermektedir ve bu olasilik da [1—n(x)]=P(y=0/x) seklinde gosterilir.

( xi, yi ) ¢ifti i¢in, y; =1 oldugunda olabilirlik fonksiyonuna katkis1 (x;) iken,
yi = 0 oldugu zaman ise olabilirlik fonksiyonuna katkis1 1- n(x;) kadardir. (xi, yi)
ikilisi i¢in olabilirlik fonksiyonunun dagiliminin basit bir gosterimi asagidaki gibidir

(Hosmer ve Lemeshow,2000:8):

(a)yi [1 — (o) ]
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Gozlemlerin n tane olup bagimsiz olduklar1 varsayildigindan, olabilirlik

fonksiyonu asagidaki fonksiyondan elde edilir.

I(B) = ?=1 ()Y [1 — m(a) ]y

Maksimum olabilirlik ilkesi bu esitligi maksimum yapan B degeri tahminini
kullanmaktir. Bununla beraber bu esitligin logaritmasi ile ¢alismak matematiksel

olarak daha kolay olacagindan log-olabilirlik fonksiyonu,

L(B) = In[i(B)] = Xiza{y: In[n(x)] + (1 = yi) In[1 — n(x:)]}

Bu logaritmik fonksiyon ile B parametre tahminleri elde edilebilir. Log-
olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan B degerlerini bulmak i¢in log-olabilirlik
fonksiyonunun S, ve f;’e gore kismi tiirevleri alindiktan sonra, elde edilen ifadeler
0’a esitlenir. Sonucta elde edilen esitlikler asagidaki gibidir ve bu esitlikler olabilirlik

esitlikleri olarak adlandirilir (Hosmer ve Lemeshow, 2000; 9).

Y xilyi — n(x)] =0
Yi=alyi —n(x)] =0

Elde edilen B’nin degeri en gok olabilirlik tahmini olarak adlandirilir ve f3
olarak gosterilir. Ornegin, m(x;) *nin en ¢ok olabilirlik tahmincisi (x;) ile gosterilir.
Bu deger, x ’in x; gibi bir degere esit oldugu bilindigi zaman, y; sonug¢ degiskeninin
1’e esit olma kosullu olasiliginin tahminini verir.

2. esitlikten;

Z?=1 Yi= Z?=1 T(x;)

esitligi saglanir. Bu esitlik bize y ’nin gozlenen degerlerinin toplaminin, tahmin

edilen degerlerinin toplamina esit oldugunu gostermektedir.
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b) Yeniden Agirhklandirilms iteratif En Kiiciik Kareler Teknigi

Gruplandirilmis verilerde j tane grubun her birinde n; denemeden r; basari

elde edildiginde basar1 orani,

olarak tanimlanir. Ve varyansi;

Var(g) _ Pj(1-P))

nj nj

olacaktir. Bagimhi degisken binom dagilima sahip oldugundan her binom dagilimh

gozlem i¢in varyans degismektedir. Bu durumda bagimsiz degiskenler iizerinde w; =

77 (z ) agirhgr ile agirhiklandirilmis regresyon tahmini yapilmalidir. Ancak w;
agirlik degerleri de P; “nin bir fonksiyonu oldugu i¢in EKK yontemi iteratif olarak
uygulanabilecektir ve agirlik degerleri her adimda yeniden elde edilebilecektir.

(Tathdil, 2002:296).
¢) Minimum Logit Ki-kare Teknigi

Berkson tarafindan gelistirilmis olup, agirlikli en kiigiik kareler tahmin
yonteminin 6zel bir bigimidir. 2xJ kontenjans tablolarindaki beklenen ve gozlenen
lojit degerleri arasindaki farktan yararlanilan minimum lojit ki-kare yontemi tekrarl
veriler olmasi durumunda kullanilmaktadir. Yeniden agirliklandirilmis iteratif EKK
yonteminde verilen P; olasilif1i iizerinden yapilan lojit doniistimii, bu yontemde
bagimli degiskenini olusturmaktadir. Minimum Logit Ki-kare Teknigi logit degeri
olarak tanimlanan bagiml degiskenin agirliklandirilmis regresyonundan En Kiigiik
Kareler tahminlerini bulmaya dayanmaktadir. Buradan tek adimda bulunan agirlikli

EKK yontemi tahminleri Minimum Logit Ki-kare tahminleri adin1 almaktadir.
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3.2.8. Lojistik Regresyon Analizinde Parametrelerin Anlamhilik Testi

Coklu ve basit lojistik regresyona iligkin parametre tahminleri yapildiktan
sonra, modeldeki katsayilarin anlamliliginin test edilmesi gerekmektedir. Modelde
yer alan bagimsiz degiskeni i¢ceren modelin, o degiskeni icermeyen modele gore daha
fazla bilgi igerip igermedigi s6z konusu bagimsiz degiskene ait katsaymin anlamlilik
testi yapildiginda belirlenmis olur. Bunun i¢in bagimli degiskene ait gozlenen
degerler, her iki modelden elde edilen tahmin degerleriyle karsilastirilir. Degisken
modelde oldugunda daha dogru tahminler elde ediliyorsa, o degiskenin 6nemli
oldugu sonucuna varilir. Modeldeki degiskenlere iligkin parametrelerin anlamliligin
test etmek i¢in kullanilan yontemler;

a) Olabilirlik Orani Testi

b) Wald testi

c) Skor Testi

a) Olabilirlik Oran Testi

Olabilirlik oran testi, modeldeki bagimsiz degiskenlerin model i¢in anlamli
olup olmadigina dair hipotezleri test edilir. Log-olabilirlik fonksiyonu ile gézlenen
degerlerin ve tahmin edilen degerlerin karsilastirma islemi D istatistigi ile
yapilmaktadir. D istatistigi, bir anlamda kurulan modelin 6nemliligini test eder.

G=Dx-Dy

Dx = bagimsiz degiskeni icermeyen model,

Dy = bagimsiz degiskeni iceren model

G istatistigi:

G:—zln[

bagimsiz degiskeni icermeyen modelin olabilirligi]
bagimsiz degiskeni iceren modelin olabilirligi

seklinde de ifade edilebilir.
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B1 =0 hipotezi altinda G istatistigi 1 serbestlik dereceli ki-kare (y2) dagilim1 gosterir.
Elde edilen G degeri, p tablo degeri ile karsilastirilir. Tablo degerinden kiigiik

bulunan G degeri bagimsiz degiskenin anlamli oldugu sonucunu dogurur.

b) Wald Testi

Wald istatistigi dogrusal regresyon analizinde parametrelerin anlamliligin
test etmek kullanilan t istatistigi gibi, lojistik regresyon analizi modelindeki her bir 3
katsayisinin ayri ayri istatistik olarak ©nemli olup olmadigimi test etmek igin
kullanilir. Wald istatistigi egim parametresinin maksimum olabilirlik tahmini B; 'nin

kendi standart hatasina oraniyla elde edilir.

Egim parametresini gosteren Hy = By =0 hipotezi i¢in Wald istatistigi standart
normal dagilim gosterir. Normal rassal bir degiskenin karesinin alinmasi 1 serbestlik
dereceli 2 rassal degiskenine esit olacagindan Wald istatistigi asagidaki gibi de ifade
edilebilir:

verilen Wald test istatistigi 1 serbestlik dereceli ¥2 dagilir ve 2 dagilimimin kritik
degerleri ile karsilastirilarak oOnemliligi belirlenir. Wald istatistik degeri tablo
degerinden biiylik ise sifir hipotezi reddedilir ve parametrenin anlamli oldugu
sonucuna varilir.

Wald istatistiginin dezavantaji biiyiik parametre tahminlerinde, tahmin edilen
standart hata biiyiik ¢ikmakta, bu da H, hipotezinin kabul edilmesi olasiligin
artirmaktadir. Boyle bir durumda, yanlis olan Hy hipotezinin kabul edilmesi olasilig

yani II. tip hata olasilig1 artar.(Menard, 2002:43).
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¢) Skor Testi

Lojistik regresyon modelindeki katsayilarin anlamliligini 6l¢gmede kullanilan
yontemlerden biri de skor testidir. Diger testler gibi yogun hesaplamalar
gerektirmeyen bir test olmasi skor testinin en biiyiik avantaji olurken, birgok paket
programda bulunmamasi1 bu testin dezavantajidir. Skor testi, log olabilirligin
tiirevlerinin dagilim teorisine bagli olup genel olarak matris hesaplar1 gerektiren ¢ok

degiskenli bir testtir.

Yici xi(Vi—¥)
Jy(l—y) S (x-%)?

S.T.=

3.2.9.Lojistik Regresyon Analizinde Model I¢in Degisken Secim

Yontemleri

Lojistik regresyon analizi uygulamasinda oncelikle modele dahil edilecek
bagimsiz degiskenleri belirlemek gerekmektedir. Lojistik regresyon modellerinde
bulunan bagimsiz degiskenlerin tiimiiniin her zaman bagimli degiskeni agiklamada
katkis1 olmayabilir. Katkis1 olmayan degiskenlerin denklemde tutulmaya devam
etmesi denklemi etkilediginden modelin etkinliginin ve tahmin giicliniin diismesine
sebep olmaktadir. Bu sebeple modele eklenmesi ile bagimli degiskenin varyansini
aciklamada onemli olan degiskenleri bulmak i¢in ¢esitli metotlar vardir. Lojistik
regresyon modeli i¢in standart (enter) ve adimsal (stepwise) olmak {izere iki temel
degisken secim yontemi vardir. Adimsal yontemler de kendi igerisinde ileriye dogru
(forward) ve geriye dogru (backward) yontemler olmak {iizere iki gruba
ayrilmaktadir.

Enter Yontemi: Biitiin degiskenler bir blok olarak tek asamada regresyon
modeline dahil edilir ve her blok i¢in katsay1 tahminleri yapilir.

Adimsal Yontem: Adimsal yontemler ileriye dogru (forward) ve geriye dogru
(backward) olmak {izere iki gruba ayrilmaktadir. ileriye dogru yontemlerde modele
once sadece sabit terim dahil edilerek baslanir. Sonra belirli bir olgiite gore,

degiskenler modele tek tek eklenir. Buradaki 6l¢iit puan istatistikleridir. En 6nemli
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puan istatistigine sahip olan degisken ilk 6nce modele girer. Islem, anlamli istatistigi
olan degisken kalmayimncaya kadar bu sekilde devam eder. Burada kesme noktasi
a=0,05"tir. Her bir adimda model dis1 birakilmasi gereken degisken olup olmadigina
bakilir. Bu ti¢ yolla gerceklesir. Olabilirlik orani ile ileriye dogru (forward likelihood
ratio-forward) yontemi, durum indeksi ile ileriye dogru (condition index) yontemi ve
Wald istatistigi ile ileriye dogru (forward wald) yontemidir.

Ileriye dogru yontemlerin tersi ise geriye dogru yontemlerdir. Oncelikle tiim
degiskenler modele alinir, daha sonra kosullar1 saglamayan degiskenler tek tek
modelden c¢ikarilir. Degiskenler modelden atilirken kosullu katsayr tahminlerine

dayanan olabilirlik oraninin olasiligina gore karar verilir.
3.2.10. Lojistik Regresyon Analizinde A¢iklama Katsayilari

Dogrusal regresyon analizinde belirlilik katsayisi olan R?, modeli aciklama
giiciinii gostermek amaciyla kullanilir. Lojistik regresyon analizinde R* degerini,
dogrusal regresyondaki gibi en kiiclik kareler yontemi kullanarak hesaplamak
miimkiin olmadigindan R? lojistik regresyon analizinde bulunmamaktadir. Bu
nedenle lojistik  regresyon analizi tekniginde modelin  uygunlugunun
degerlendirilmesi i¢in farkl R? istatistikleri gelistirilmistir.

Cox ve Snell R2: Cok degiskenli regresyon analizindeki R2 istatistigine
benzemekte olup olabilirlik esasina dayanmaktadir. Cox-Snell R?, minimum 0
degerini alirken, maksimum degeri 1’den kii¢iik olmaktadir. Maksimum degerinin
1’den kiigiik olmas1 Cox-Snell R istatistiginin en énemli dezavantajidir. Maksimum
degerini 1°den kii¢iik olmasi istatistigin yorumunu giiclestirmektedir. Cox ve Snell

R2 istatistigi asagidaki sekilde elde edilmektedir.

2/N
R? =

1-{for)

L(Mj) : sadece sabit terim iceren modelin olabilirligi

L(M,) : tim degiskenleri iceren modelin olabilirligi
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Nagelkerke R%: Cox-Snell R” istatistiginin 0-1 araliginda deger almasini
saglamak amaciyla gelistirilmis olup, bagimli degisken ile bagimsiz degisken
arasindaki iligkinin miktarmi gostermek amaciyla kullanilmaktadir. Nagelkerke R*
degeri, Cox-Snell R* degerinden her zaman daha yiiksektir. Cox ve Snell R?
istatistiginin 0 — 1 aralifinda degerler almasim1 saglamak i¢in Cox ve Snell R’
istatistigi maksimum degeri olan 1 — L(MS)M\I ’e boliinmelidir. Bu diizeltme ile Cox-
Snell R*’nin en biiyiik degeri 1 olabilmektedir.

Nagelkarke R istatistigi asagidaki gibi elde edilmektedir.

1_{L(Ms)}2/ N
2 __ Ly
1-L(Ms)2/N

McFaden R%: Olabilirlik orani indeksi olarak da bilinen bu deger dogrusal
regresyon analizinde kullamlan R* degerine benzemekte olup, tiim degiskenleri
iceren modelin, sadece sabit terimi igeren modele gore agiklayicilik diizeyini
gostermektedir. Bu yontemde, bagimsiz degiskenlerin olmadig1 sadece sabit
degiskenin bulundugu modelin (M;) log olabilirligi genel kareler toplami, bagimsiz
degiskenlerin oldugu modelin (M;) log olabilirligi de artik kareler toplami olarak
diisiiniildiigiinde, R? 6l¢iisii asagidaki gibi ifade edilmektedir.

Burada L tahmin edilen olabilirligi ifade etmektedir.

Diizeltilmis McFaden R*: Dogrusal regresyonda kullanilan R*’de oldugu
gibi McFaden R” degeri de modele yeni degisken eklendiginde artmaktadir.
Diizeltilmis McFaden R? asagidaki gibi elde edilmektedir.

InL(M¢)—p

R’>=1 >
InL(My)
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3.2.11. Lojistik Regresyon Analizinde Model Uyum [yiliginin

Belirlenmesi

Modelde olmasi1 gereken biitiin degiskenler modele alindiktan sonra, bagiml

degiskeni agiklamadaki etkinligini incelemeye uyum 1yiligi ad1 verilir.

Asagida verilen 4 duruma gore uyum 1iyiliginin test edilmesi gerekir (Tathdil,

2002:298).

1.

11.

1il.

1v.

Logaritmik doniisiim yerine bir bagka dontisiim daha uygun olabilir.
Logaritmik doniisiim uygun olsa bile modeldeki bagimsiz degiskenlerin bir
kismi uygun olmayabilir veya bazi etkilesim terimlerinin de modele dahil
edilmesi gerekebilir,

Degiskenlerin modelde bulunmasi uygundur, ancak 6lgek hatali olabilir.
Modelde aykir1 degerler olabilir.

Lojistik regresyonda modelin uygunlugunun belirlenmesinde normallik

varsayimi saglamamasi ve parametre tahmin yontemlerinin farkli olmasindan dolayi t

ve F testleri gibi parametrik testler kullanilamamakta olup dogrusal regresyon

analizinden farkli yontemlere basvurulur.

Lojistik modelin uyum 1yiligini arastirmada kullanilan bazi énemli 6l¢iitler

asagida verilmistir (Tathdil, 2002:298).

1.

il.

1il.

1v.

Tim degiskenleri iceren model ile tahmin edilen modele iligskin olabilirlik
oran degerlerinin farkina dayanan olgiitlerin y* dagilacagi diisiincesinden
hareketle, kurulan modelin gegerliligi simmanmaktadir. Bu yolla modele
girecek bagimsiz degiskenlere ve eklenecek karesel terimlere karar
verilmektedir.

Hata terimlerinin, x degerlerine veya olasilik degerlerine karsi ¢izimi ile
aykir1 deger arastirmasi yapilmaktadir.

Hata kareler toplami ve olabilirlik oranma dayali R? tiirii 6lciitler de model
uyumunu test etmek amaciyla kullanilmaktadir.

Lojistik model ayrimsama amaciyla kullanildiginda modelin dogru

siniflandirma orani da bir uyum iyiligi ol¢iitiidiir.

Lojistik regresyonda modelin uygunlugunun belirlenmesinde kullanilan

metotlardan bazilar;
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a) Pearson Ki-Kare Istatistigi
b) Hosmer-Lemeshow testi

¢) Siiflandirma tablosu
a) Pearson Ki-Kare Istatistigi

Lojistik regresyonda uyum 1iyiligi, her bir gozlemde basar1 ve basarisizligin
gozlenen ve kestirilen olasiliklarin karsilastirilmasini saglayan Pearson ki-kare
istatistigiyle de incelenebilir. Pearson ki-kare test istatistii asagidaki gibi

verilmektedir.

2oy (yi—nifty)?
o i=1 By 1_".
nifti(1-1;)

Burada n;f; basarilarin beklenen sayisini, n;(1-n;7;) ise basarisizliklarin
beklenen sayisimi belirtmektedir (i =1, 2,..., n) . Pearson ki-kare uyum iyiligi test
istatistigi (n — p) serbestlik dereceli ki-kare dagilimima sahiptir. Pearson test

istatistiginin kiictik degeri modelin uygun oldugunu gosterir.
b) Hosmer ve Lemeshow Testi

“Model Ki-Kare” olarak da adlandirilan bu istatistik lojistik regresyon
modelinin bir biitiin olarak uyumunu test etmektedir. Teste iliskin sonucun anlaml
olmamasi1 model veri uyumunu gosterir.

Bu yontemde gozlemler kestirilen basar1 olasiliklarina dayali olarak g adet
grupta siniflandirilir. Yaklagik olarak 10 grup kullanilir ve gruplar1 smir degerleri
belirlenerek atamalar yapilir. Hosmer — Lemeshow test istatistigi, gozlenen ve

beklenen frekanslardan olusan, Pearson ki-kare istatistigi olarak hesaplanir.

(Oj—Njﬁj)z
HL=Y" — L
Zl_l NjT[j(l—T[j)

Biciminde ifade edilir. Esitlikte;
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N; = . gruptaki toplam goézlem sayisi,
O; =]J. gruptaki gozlenen basarilarin sayisi

;- j. grupta kestirilen ortalama basar1 olasihigl ;- Y,; ¢ grup(T; /Nj)

Hosmer — Lemeshow test istatistifinde gozlenen basarilarin sayis1 O; ve
basarisizliklarin sayis1 N;—Oj, her bir gruptaki beklenen frekanslar olan N;m; ve
Nj(1-m)) ile karsilastirilir. Eger kestirilen lojistik regresyon modeli dogru ise ve
orneklem hacmi biiyiikse Hosmer — Lemeshow istatistigi g-2 serbestlik dereceli ki-
kare dagilimina sahiptir. Hosmer ve Lemeshow test istatistigi ilgili serbestlik
derecesi ile Ki-Kare tablo degerinden kii¢iik ise modelin uyumun iyi olduguna karar
verilir. Hosmer — Lemeshow istatistiginin biiyiik degerleri verilerin modele yeterli

uyumu saglamadigini gosterir.

¢) Smiflandirma Tablosu

Model uyum iyiligi i¢in kullanilan bir bagka yontem ise siniflandirma
tablolaridir. Siniflandirma tablolar1 bagimli degiskenin gozlenen gercek degerleri ile
tahmin edilen degerlerinin capraz smiflama yapilarak gruplara ayrilmasidir.
Smiflandirma tablosunda, bagimli degiskenin goézlenen ve tahmin edilen lojistik
olasiliklarindan tiiretilen 0 veya 1 degerleri bulunmaktadir. Tiiretilen bagiml
degisken degerlerinin bulunmasi i¢in Oncelikle bir kesme degeri tanimlanir. Kesim
noktas1 olarak genellikle 0,50 degeri alinmaktadir. Tahmin edilen degerler 0,5’in
ustiindeyse 1, degilse 0 degeri alir. Capraz tablo yardimiyla, ger¢ekte sonucu pozitif
olanlarin ne kadarmin pozitif (duyarlilik), negatif olanlarin ne kadarinin negatif
(segicilik) ve toplamda pozitif ve negatif sonuclarin ne kadarmin dogru siniflandiginm
(dogruluk) hesaplanmaktadir. Model uyumu iyi oldugunda duyarlilik, secicilik ve

dogruluk degerlerinin yiiksek olmas1 beklenmektedir.

3.2.12. Lojistik Regresyon Analizinde Parametrelerin Yorumlanmasi

Model belirlendikten sonra, tahmin edilen katsayilarin hesaplanmasi ve

oneminin  degerlendirilmesi kadar o6nemli bir konu da parametrelerin
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yorumlanmasidir. Genel olarak modelde tahmin edilen katsayilar ilgili degiskendeki
bir birimlik degisimin, bagimli degisken iizerinde katsaymnin isareti yoniinde ve
katsayr kadar degisim oranini gosterir. Dogrusal regresyon analizinde parametre
tahminleri, dogrusallik nedeniyle bagimsiz degiskendeki bir birimlik degismenin
bagimli degiskende meydana getirecegi etki kolayca agiklanabilirken lojistik
regresyon analizinde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir
iliski olmadigindan yorum yapmak daha zordur.

Lojistik regresyon analizinde, yapilan logaritmik doniisiim ile bir olayin
gerceklesmesi ve gerceklesmemesi olasiliklar1 oranit olan odds orani, dogrusal
regresyon modeli gibi ifade edilip, logaritmik olabilirlik degerinde 1 kadar bir artis
veya azalig olacagi seklinde yorumlanmaktadir. Yani bagimsiz degiskendeki degisim
bagimh degiskendeki degisimi degil, bagimli degiskenin olasilik degerinde meydana
gelecek degisimi ifade etmektedir. Diger taraftan katsayilar yorumlanirken ilgili
bagimsiz degiskenin kategorik veya siirekli olusu veya kategorik ise ka¢ diizeyli

oldugu yapilacak yorumu degistirmektedir.

Modelde iki Sikh Bagimsiz Degisken Olmas1 Durumu

Bagimsiz degiskenin iki siklt oldugu durum en basit durum olup diger biitiin
durumlar i¢in de detayli bir temel teskil edecektir. x’in 0 ve 1 kodlandiginm
varsayalim. Bu model altinda n(x) ve 1-m(x)’in iki ayr1 degeri vardir. Bagimsiz

degiskenin ikili deger aldig1 2 x 2 tablo asagidaki gibi gosterilirse;

Tablo 4: Ikili Bagimsiz Degiskene Sahip Lojistik Regresyon Modelinin Degerleri

Bagimsiz Degisken (x)
Bagimli Degisken (Y)
x=1 X=
_ _ ePotha _ePo
Y=l (1) = 1+eBotB1 n(0) = 1+ePo
Y=0 1-7(1) = —orre 1-1(0) = —
N (1) = 1+ePot+B1 -n(0) = 1+eBo
Toplam 1 1
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x =1 oldugunda denekler arasinda bagimli degiskenin goriilme odds degeri
n(1) / [1- m(1)] olarak tanimlanir.

x=0 oldugunda denekler arasinda bagimli degiskenin goriilme odds degeri
(0) / [1- m(0)] olarak tanimlanur.

Odds degerlerinin logaritmasi lojit olarak adlandirilir ve odds degerlerine ait

lojit fonksiyonlar1 asagidaki gibidir.

g(1) =In {x (1)/ [1=r (1)]}
g(0) = In {x (0)/ [1-m (0)]}

x=1 i¢in odds degerinin, x=0 i¢cin odds degerine orani odds orani olarak

tanimlanir. Ve asagidaki gibi elde edilir.

_n@)/[-n )]
m (0)/ [1-m (0)]

Ustiinliik oraninin logaritmast, log-odds orami olarak adlandirilir ve asagidaki

formiille bulunur:

@/ -t @]
n(9) = ln[n )/ [1-7 (0)]]

=In {z (1)/ [1-n (1)]} - In {x (0)/ [1-7 (0)]}
=g(1) - g(0)

bulunur.
Lojistik regresyonda bagimsiz degiskenin iki kategorili olmast ve 0,1 olarak
kodlanmasi durumunda odds oranini hesaplamak icin Tablo 3.7. ile verilen degerler,

odds oran1 denkleminde yerlerine yazilirsa;

(o)
_ 1+eBO+Bl 1+eBO+B1)
= B -
e
<1+e30)/(1+330)

0
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<e30+51 )( 1 )
_ \1+ePotB1/\s1 R0

(eBO )( 1 )
1+eBO 1+eBO+B1

+
0P _ B
ePo

elde edilir. Bunun anlami; iki sikli bagimsiz degiskenin lojistik regresyonu icin
tistiinliik oran1 0 = eP1 ve lojistik fark da In(0)= B, olarak bulunur.

Bu sonu¢ bize, 1 ve 0 olarak iki sikli kodlanmis bagimsiz degiskenli
durumlarda, odds oramimi lojistik regresyon katsayisi yardimiyla kolayca elde
edilmesini saglar.

Ustiinliik oraninin tahmini 8, egik bir dagilima sahiptir ve 6rneklem genisligi
yeteri kadar bityiik oldugu zaman, § *nin dagilimi normal olacaktir. Ustiinlitk orani
icin %100(1-a) giiven araliinin kestirimi, ; katsayisi i¢in giiven araliginin alt ve tist

noktalarinin hesaplanmasindan sonra bu degerlerin iissiiniin alinmasiyla elde edilir.

e><P[.531 t 7152 X SE (,5’1)]

Burada SE standart hatadir. Odds iistiinliik oranini kestirim degerinin 8 = f3,
olmas1 sadece bagimsiz degiskenin 0 ve 1 olarak iki sikli kodlandigi zaman
dogrudur.

Ozetleyecek olursak, ikili bir degisken icin 6nemli olan parametre odds
ustiinliik oramidir. Odds ustiinlik oram1 yaygin olarak kullanilan bir baglanti
Oleimudiir. x=1’in i¢inde sonucun olma olasiliginin, x=0’1n i¢inde olma
olasiligindan ne kadar az veya c¢ok oldugunun tahminin yapar. Lojistik regresyon
katsayis1 ve odds orani arasindaki iliski lojistik regresyon sonuglarinin yorumlanmasi

icin temel teskil etmektedir.
Modelde ikiden Fazla Diizeyli Bagimsiz Degisken Olmasi Durumu

Bagimsiz degiskenin ikiden fazla diizeyli oldugu durumlarda (k > 2 ),

nominal oOlgekli bagimsiz degiskenleri siirekli degiskenlermis gibi modele dahil
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etmek dogru olmayacaktir. Bu yiizden ikiden c¢ok kategorisi olan bagimsiz
degiskenin, kukla degiskenler kullanilarak modele dahil edilmesi gerekmektedir.
Referans hiicre metodunda, bir referans grup belirlenir ve referans grup i¢in
biitiin kukla degiskenlerini sifira esitlenir. Diger gruplarin her biri i¢in ise sadece bir
tane kukla degiskenini 1’e esitlerken, digerlerini 0’a esitlemek gerekmektedir.

Ornegin 1rklar igin bir tablo olusturulmak istenirse; (Hosmer ve Lemeshow, 2000; 57)

Tablo 5: Ikiden Fazla Diizeyi Olan Bir Degisken Icin Ilk Diizeyi Referans Grup Olarak

Kullanarak Kukla Degiskenlerinin Olusturulmasi

Kukla Degiskenleri
IRK D, D, D;
Beyaz(1) 0 0 0
Siyah(2) 1 0 0
Ispanyol(3) 0 1 0
Digerleri(4) 0 0 1

Siyahlarin beyazlara gore karsilastirilmasi asagidaki gibidir;

In [O(sivah,beyaz)] = § (siyah)— g (beyaz)
:[30+,é11>< (Dy = 1)+ B12 X (D, = 0) + P13 X (D3 = 0)]—
=[B0 + B11 X (D1 = 0) + 1 X (D, = 0) + By3 X (D3 = 0)]
= 311

Ustiinliik oran1 i¢in giiven araliklar1 ikili bagimsiz degiskenlerde kullanilan
yaklasima benzer bir yaklasimla bulunur. Ilk olarak log odds (lojistik regresyon
katsayis1) i¢in giiven araliklarinin alt ve {ist smirlar1 elde edilir ve daha sonra bu
smirlarin tissii alinarak tstiinliik orani i¢in gtiven sinirlari bulunur. Genellikle lojistik

regresyon katsayisi i¢in %100 (1-a) gliven sinirlart;

Bij * Z1-aj2 X SE (By))
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seklindedir.

Odds orani i¢in %100(1—a ) gliven aralig1 bu siirlar tissii alinarak;

exp[Bij + z1-as2 X SE (Bi))]

elde edilir.

Referans hiicre metodu literatiirde kukla degiskenlerin kodlanmasindaki en
yaygin kullanilan metottur. Bunun sebebi diger yontemlere gore daha kolay bir
yontem olmas1 ve diger gruplarin riskini, kontrol grubunun riskine gore tahmin
etmesidir.

Kukla degiskenlerin kodlanmasinda kullanilan bir diger yontem ise
“ortalamadan sapma” yoOntemidir. Bu yontem ‘“grup ortalamasinin”, “genel
ortalamadan” sapmasinin etkisini verir. Lojistik regresyon analizinde ‘“grup
ortalamas1t” grubun logiti ve “genel ortalama” ise ortalama logittir. Se¢ilen
kategorilerin birisi i¢in biitiin kukla degiskenleri (-1)’e esitlenir ve sonra kalan
kategoriler i¢in 0, 1 kodlamasi yapilarak kukla degiskenleri elde edilir. Yine irk

ornegini dikkate alinacak olursa; (Hosmer ve Lemeshow, 2000; 59)

Tablo 6: Ikiden Fazla Diizeyi Olan Bir Degisken Igin Ortalama Lojitten Sapma (Marjinal)

Metodu Kullanarak Kukla Degiskenlerinin Olusturulmasi

Kukla Degiskenleri
IRK D, Ds D;
Beyaz(1) -1 -1 -1
Siyah(2) 1 0 0
Ispanyol(3) 0 1 0
Digerleri(4) 0 0 1

Siyahlarin beyazlara gore log odds degerini tahmin islemi asagidaki gibidir;
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In [O(siyah,beyaz)] = § (siyah)— § (beyaz)

:[A0+,BA11X (D; =1) 4+ P1; X (D, =0) + 13 x (D3 = 0)]—
=[Bo + By x (Dy = =1) + f1 X (D, = —=1) + B3 x (D3 = —1)]
=2

B11+P12 + P13

seklindedir.

Odds orani i¢in giiven aralig1 bulunan denklemdeki katsayilarin toplami i¢in
giiven limitlerinin alt ve {ist noktalarimin iissii almnarak elde edilir. Bu yontemle
kestirilen log odds ve standart hata degeri referans hiicre metodu ile tahminlenen
degerlerle ayni1 olacaktir.

Kategorik degisken en azindan sirali Olcege sahip oldugu zaman
kullanilabilecek diger bir kukla degiskeni yaratma yontemi de ortogonal
polinomlardir. Ortogonal polinomlar genellikle, aralikli 6l¢ege sahip bir bagimsiz
degiskenin artan seviyelerinin, cevap degiskenindeki egilimini degerlendirmek i¢in
kullanilirlar. Tahminlenen lojistik regresyon katsayilari, bagimsiz degisken ile logit
arasindaki iligkinin 6nemli sayilabilecek dogrusal, ikinci dereceden ve kiibik
elemanlara sahip olup olmadigini test etmeyi saglar.

Bu yontemlerle odds oranlarinin tahmini, referans hiicre yontemine gore daha
karmagik hesaplamalar gerektirmektedir. Bu yiizden de referans hiicre yontemi daha

yaygin olarak kullanilmaktadir.
Modelde Siirekli Bagimsiz Degisken Olmasi1 Durumu

Lojistik regresyon modeli siirekli bir bagimsiz degisken icerdigi zaman,
tahmin edilen katsayilarin yorumlanmasi degiskenin modele nasil girdigine baghdir.
Strekli bir degisken i¢in katsaymin yorumlanmasi amaciyla gelistirilecek
yontemlerde lojitin stirekli degiskenle dogrusal oldugu varsayilacaktir.

Logitin stirekli degiskenle (x) dogrusal oldugu varsayimi altinda, logit i¢in

esitlik;

g(x) =Bo + pix
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seklindedir. Egim katsayist (f1), x ’deki 1 birimlik degisimin log odds degerinde

meydana getirecegi degisimi verir. X “in herhangi bir degeri icin,

pr=gx+1) —g(x)

dir. Siirekli 6lcekli bir birlikte degisene ait gecerli yorumu saglayabilmek icin birlikte
degiskendeki “c” birimlik bir degisim i¢in nokta ve aralik tahmin yontemlerinin
gelistirilmesi zorunlulugu vardar.

x ’deki “c” birimlik bir degisim, log odds degeri lojit farktan elde edilir.
cfr= g(x+c) —g(x)

olur. Ve istiinliik oran1 da bu logit farkinin {issii alinarak elde edilir.
0(c) = 0 (x+c, x)=exp (cf1)

0(c)'nin tahmini i¢cin %100 (1—a ) gliven araligin alt ve iist sinir noktalari,

EXP[C,[§1 T Zy42 X cSE (Bl)]

olarak bulunur.
3.2.13. Cok Degiskenli Lojistik Regresyon Analizi

Bircok regresyon tekniginde oldugu gibi lojistik regresyon analizinde de
birden fazla bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerinde olan etkisi
incelenebilmektedir. iki veya daha fazla bagimsiz degisken olmas1 durumunda ¢ok
degiskenli lojistik regresyon analiz yonteminden yararlanilmaktadir. Cok degiskenli
lojistik regresyon analizi yontemi, tek degiskenli regresyon analizinin genisletilmis
hali olarak degerlendirilebilir.

Cok degiskenli lojistik regresyon modeli i¢cin en 6nemli sey modeldeki
katsayilarin tahmini ve katsayilarin anlamliliklarinin test edilmesi olacaktir. X' = (x,

XDperennnns ,Xp) vektorii ile gosterilen p tane bagimsiz degisken toplandigi ve bu

53



degiskenlerin siirekli oldugunu varsayilsin.Ayrica bagimli degiskenin (Y;) 0 ve 1
olarak kodlanarak iki sonuglu oldugu varsayilsin. (Yi =1) durumundaki kosullu
olasilik P(Y=1/x) =n (x)’e esittir. Cok degiskenli lojistik regresyon modelinin logiti
ise asagidaki gibi elde edilmektedir.

g(X)= ﬂo +ﬂIX] + ﬁ2X2+ ....... +ﬁpo
Bu durumda lojistik regresyon modeli;

9@
%) = e

seklindedir. Odds orani ise;

_ _Tm(xi)
1-m(x;)

seklindedir. Asagidaki gibi lojik transformasyon yapilirsa;

g(x) = In( 7o)

1-m(x;)

eﬁo+ﬁlxl+ﬁzxz+--- ...... +ﬁpXP 1
= ln 1+eﬁo+ﬁlxl+ﬁzxz+“' ------ +ﬁpXP -1n(1+eﬁo+ﬁ1X1+ﬁ2X2+“' ------ +ﬁpXP)

=In(e

:ﬁ0+ﬂ1X1+ﬂ2X2+"' ...... +ﬂpo

olarak bulunur. Her bir parametrenin exp(p;) i=1,2,...,n degeri odds degeri olarak
degerlendirilebilir. Hesaplanan odds degeri Y degiskeninin X, degiskeninin etkisi ile
kag¢ kat daha fazla ya da yiizde kag oranla fazla gozlenme olasiligina sahip oldugunu
gosterir (Iyit, 2003).

Bagimsiz degiskenlerden bazilar1 kesikli nominal 6l¢ekli (cinsiyet, 1k, vb.)
ise bunlar1 siirekli degisken gibi kabul ederek modele dahil etmek dogru

olmayacaktir. Burada ¢esitli seviyeleri gostermek i¢in kullanilan sayilar yalnizca
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tanimlayicidir ve herhangi bir sayisal degerleri bulunmamaktadir. Bagimsiz
degiskenler sayisal olarak siniflandirildiginda farkli kukla degiskenleri kesikli olan
bu degiskenleri temsil etmek amaciyla kullanilmaktadir.

Ornegin, 1rk degiskenini bagimsiz degiskenlerden biri oldugunu diisiiniiliirse,
degiskene ait 3 kategori “siyah”, “beyaz” veya “digerleri” olarak kodlanmis olsun.
Irk degiskeninin sik sayisi 3 oldugu icin D1 ve D2 olmak iizere, 2 tane kukla
degisken kullanilmas1 gerekecektir. Genel olarak, eger nominal bir degisken k
kategoriye sahipse, o zaman k -1 tane kukla degiskenine ihtiya¢ vardir. J’inci X;
bagimsiz degiskeninin k; tane kategoriye sahip oldugunu diistinelim. k-1 kukla
degisken, Dj, seklinde gosterilir ve parametreleri de B;, (u=1,2,...., k;-1) seklinde
gosterilmek tizere, P degiskenli ve j’inci degiskeni kesikli olan bir model i¢in lojit

asagidaki gibidir.

ki—1
gx) =B tBX; + S Xot ... ... X B+ B X,

Coklu lojistik modellerde 1ikili lojistik modellerin kullanilabilmesi de
miimkiindiir. Ornegin, bagimh degisken y=0,1,2 gibi ii¢ seviyeli olsun. Burada iki
tane ikili lojistik regresyon modeli bulunmaktadir. Birincisi y=1"e kars1 y=0 i¢in
ikincisi ise y=2"ye karst y=0 i¢indir. Yani y=0 temel grup iken y=2’ye kars1 y=1"1
karsilagtiran lojistik fonksiyon iki karsilastirmaya iliskin lojistik fonksiyonlarin

farklarindan elde edilmektedir.

P(y1/x)
g1(x) = log (ﬁ) = Bt B Xit B X+ B Xp

P(y2/x)
£2(x) = log (ﬁ) = By + ByyXu + By Xo oot iy X

seklindedir.
Sonug degerleri i¢in kosullu olasiliklar {i¢ grup durumunda j=0,1,2 icin asagidaki
gibidir.

exp(g;j(x))
Yi=0 exp(gr(x))

m(x) =m(y=]j /%) = j=0,1.2,
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Birbirinden bagimsiz n tane (x;, yi) 1 =1,2,..., n olmak {izere gozlem ciftinin
oldugu varsayilsin. Modelin kurulmasi icin tek degiskenli modelde oldugu gibi
kestirim vektdriniin f'=( By, fi,...... p, ) elde edilmesi gerekmektedir. Cok
degiskenli lojistik regresyon modelinde de tek degiskenli lojistik regresyon
modelinde oldugu gibi, parametre tahmininde en ¢ok olabilirlik yontemi
kullanilacaktir. Cok degiskenli lojistik regresyon modeli katsayilarinin en ¢ok
olabilirlik yontemine gore tahmin edilmesi i¢in oncelikle olabilirlik fonksiyonunun
olusturulmas: gerekmektedir. Cok degiskenli lojistik regresyon modeli icin log
olabilirlik fonksiyonunun p+1 katsayiya gore tiirevi alinarak, degisken sayisindan bir

fazla olmak tizere ( p +1) tane olabilirlik denklemi elde edilir.

D= 1[3’1 T[(xl] 0
Laixijlyi—nG)] =0 i=12,...p

Olabilirlik denklemlerinin ¢oziimii i¢in tek degiskenli lojistik regresyon
modelinde oldugu gibi bilgisayar programlarindan yararlamilabilir. £ olabilirlik
denklemlerinin ¢6ziimii sonucunda elde edilen tahmin vektoriidiir. 7j(x) ise lojistik
regresyon modeli i¢in tahminlenen degerleri ifade eder. Tahmin edilen katsayilarin
varyans ve kovaryanslarinin tahminleri ise elde edilen log-olabilirlik
fonksiyonlarmin ikinci derecen kismi tiirevleri alinarak elde edilen matris yardimiyla

bulunur. S6z konusu tiirevlerin genel sekli asagidaki gibidir.

L) _

o -Xieg X2 (1 - )
o2L(B) _
2808, =1 XXy T (1 — )

Bu esitliklerle verilen ifadelerin negatiflerini igeren I(f) seklinde gosterilen
(p +1) x (p +1) boyutundaki matris "bilgi" (information) matrisi olarak adlandirilir.

Tahminlenen katsayilarin varyans ve kovaryanslar1 bu matrisin tersinden elde edilir

ve [71(B) = X 1(B) dir.
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Bilgi matrisi, I(#) = X’VX formundadir. X matrisi [n x (p +1)] boyutunda bir

matristir ve her bir denek i¢in verileri igermektedir.

1 Xll v xlp

1 X3y o Xy
X<, P

1 xp1 0 Xy

V matrisi [n X n] boyutunda genel elemanm #(1 — 7;), i =1,2, ... ,n olan diagonal

(kosegen) bir matristir.
(1 — 1) 0 0
0 (1 —1ty) .. 0

0 o o Rl —7y)

Bilgi matrisi model kurulurken ve modelin uyum iyiligi belirlenirken kullanilir (lyit,

2003).
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DORDUNCU BOLUM
UYGULAMA

4.1. ARASTIRMA VE YONTEM

4.1.1. Arastirmanin Amaci

Bu c¢aligmada bireylerin sigara i¢cmesine neden olabilecek bagimsiz
degiskenler yardimiyla Tiirkiye’deki kisilerin sigara igmesinde etkili olan faktorlerin
belirlenmesi i¢in bir analiz yapilmistir. Calismamizda bagimli degisken iki diizeyli
kategorik degisken oldugundan, bu tiir verilerin analizinde uygulanan lojistik
regresyon analizi kullanilarak, sigara igmede etkili olan en 6nemli degiskenlerin

belirlenmesi amag¢lanmistir.

4.1.2. Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Arastirmanin evrenini, Tirkiye’ye bagl 79 ilde yasayan 18 yas ve {lizeri 6228

erkek ve 7969 kadin olmak tizere 14197 kisi olusturmaktadir.

4.1.3. Arastirmanin Yontemi

Calisma kapsaminda yapilan gorismeler, 79 ilde onceden belirlenmis
adreslerde gerceklestirilmistir. Katilimc1 secimi anketorlere verilecek olan linkler
tizerindeki bir program sayesinde yapilmistir. Anketorler adres veri tabaninin
bulundugu rastgele hane halki bireyi se¢imi saglayan programa girdiklerinde,
goriismenin yapilacagi adresi veri tabanindan se¢mis ve hanede yasayan birey sayisi
ile hanede yasayan 18 yas (18 yasini1 doldurup 19 yasindan giin almis) ve {istii birey
sayisini programa kaydetmistir.

Kisi sayist girildikten sonra hanede bulunan kisilerin adi, soyadi ve dogum
yili girilmis. Hanedeki tiim bireylerin bilgisi kaydedildikten sonra program rassal
olarak bir katilimci belirlemistir. Bu belirlenen katilimct ile goriisme yapilmasi icin

izin istenmis ve onaylamasi halinde goriisme gerceklesmistir. Her haneden bir kisi
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cevrimi¢i bir yazilim tizerinden rastgele secilmis ve segilen kisinin goriismeyi kabul
etmesi durumunda anket ger¢eklesmistir.

Veriler bilgisayar destekli yliz yiize goriisme teknigi CAPI (Computer
Assisted Personal Interviewing) ile tablet bilgisayarlar aracilif ile toplanmistir.

Adreslerde katilimcr se¢iminin gerceklestirilecegi hane bireylerini se¢mek
icin daimi ikametgéah adresi ve hane halki kavramlar1 tanimlanmistir. Buna gore; bir
kisinin daimi ikametgahi stirekli yasadigi ya da yil icerisinde en uzun siire kaldig1
yerdir, adrestir. Calisma kapsaminda, bir kisi yil icinde birden fazla adreste ikamet
ediyorsa, en uzun siire kaldig1 adres daimi ikametgéah adresi olarak kabul edilmistir.
Ayrica bir kisinin en az 6 ay kalmak niyetiyle bulundugu yer de daimi ikamet adresi
olarak kabul edilmistir.

Hane halki, aralarinda akrabalik bagi bulunsun veya bulunmasin ayn1 konutta
ikamet eden bir veya birkag kisinin olusturdugu topluluktur. Bu ifadeye dayali olarak
18 yas ve iistii; askerligini yapan veya ailesinin yanindan ayrilip sehir disinda okuyan
ogrenciler hane halkia dahil edilmemistir. Hane halki tanimina uymayan kisiler,
katilimc1 segme linkinde o adreste ikamet eden kisiler olarak yazilmamustir.

Anket uygulamasi sonucunda elde edilen veriler SPSS 25.0 programinda
degerlendirilmistir.

Arastirmada Oncelikle kisilerin sosyo-demografik verilerine iliskin bulgular
frekans tablolar1 ile verilmis olup, kisilerin yaslari, egitim durumlari, medeni
durumlar1 vb. bilgiler tanimsal istatistikler ile belirtilmistir. Kisilerin sigara
kullanimina iligskin verileri kadinlara ve erkeklere gore ayr1 ayri frekans tablolarinda
verilmistir.

Verilerin normal dagilima uygunlugu Kolmogorov — Smirnov Z testi ile test
edilmis normal dagilima uymadig: tespit edilmistir.

Analizde bagimli degisken sigara kullanilmasi ve sigara kullanilmamasidir.
Bagimli degiskenin iki sikli degisken olmasindan dolayr ikili (binary) lojistik
regresyon analizinden yararlanilmistir. SPSS programinda lojistik regresyon analizi
enter (tam) ve stepwise (adimsal) olarak 2 sekilde yapilabilmektedir. Bu ¢alismadaki
analiz sonuglar1 enter yontemi ile incelenmistir.

Oncelikle tiim degiskenler igin basit lojistik regresyon analizi uygulanmis

anlamli olmayan degiskeler denklemden ¢ikarilmistir. Tek degiskenli basit lojistik
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regresyon analizi sonunda 6nemli bulunan degiskenlerle ¢ok degiskenli lojistik
regresyon analizi uygulanmistir.

Coklu lojistik regresyon analizi uygulandiktan sonra modelin uyum iyiligi
Hosmer — Lemeshow testi ile test edilmistir.
4.2. ARASTIRMANIN TEMEL ANALIZLERI

4.2.1. Sosyo-demografik ve Kategorik Verilere Iliskin Frekans Tablolar1

Bu boéliimde arastirmaya katilan kisilerin sosyo-demografik bilgilerine ve

ozelliklerine iliskin ¢esitli frekans tablolarina yer verilmistir.
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Tablo 7: Sosyo-demografik verilere iligkin tanimlayicr istatistikler

Frekans (n) Yiizde (%)
o Kadin 7969 56,1
Cinsiyet
Erkek 6228 43,9
18-29 3302 23,3
30-39 3175 22,4
40-49 2552 18,0
Yas
50-59 2222 15,7
60-69 1806 12,7
70 ve iisti 1140 8,0
. Bekar 4612 32,5
Medeni Durum -
Evli 9585 67,5
Okuma yazma
bilmiyor/okuma
yazma biliyor fakat poud 11,3
bir okul bitirememis
[lkokul mezunu,
ilkogretim, qrtaokul 6784 47.8
s veya mesleki ortaokul
Egitim Durumu
mezunu
Llse veya mesleki 3776 26,6
lise mezunu
Yiiksekokul, fakiilte 1934 13,6
mezunu
Yiiksek lisans, 99 0.7
doktora mezunu
. .. . Kent 11661 82,1
Yerlesim Birimi
Kir 2536 17,9
Calistyor 4126 29,1
Calisma Durumu
Calismiyor 10071 70,9
Toplam 14197 100,0

Tablo 7 incelendiginde arastirmaya 14197 kisinin katildig1 ve katilan kisilerin
%56,1’inin kadin % 43,9 unun ise erkek oldugu goriilmektedir.

Arastirmaya katilan kisilerin yas gruplarina bakacak olursak arastirmaya
katilan kisilerin ¢ogunlugunu %23,3 ile 18-29 yas aras1 kisiler ve %22,4 ile 30-39
yas kisiler olusturmaktadir.
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Tablo 7 incelendiginde ¢alismaya katilan kisilerin %67,5°1 evli kisilerden
olusmaktadir.

Arastirmaya katilan 14197 kisiden %11,3’ti okuma yazma bilmiyor, %47,8’1
Ilkokul, ilkogretim, ortaokul veya mesleki ortaokul mezunu, %26,6’s1 lise veya
mesleki lise mezunu, %13,6’s1 yiiksekokul, fakiilte mezunu, %0,7°si ise yiiksek
lisans doktora mezunudur.

Calismaya katilan kisilerin %82,1°1 kent bolgesinde yasiyor olup %19,9°u ise
kir bolgesinde yasamaktadir.

Tablo 7 incelendiginde ¢alismaya katilan kisilerin %29,1’inin gelir getirici bir

iste ¢alistig1 kalan 70,9°nun ise calismadig1 goriilmektedir.

Tablo 8: Diger degiskenlere gore tanimlayici istatistikler

Frekans (n) Yiizde (%)

Solunum Yollar1 Hastaliklar1 Var 506 3,6
(Astim-KOAH) Yok 13691 96,4
Var 171 1,2
Depresyon
Yok 14026 98,8
o Diistiniiyor 1246 8,8
Kamu Spotu Etkisi
Diistinmiiyor 12951 91,2
Cok Diizensiz 494 3,5
Diizensiz 2064 14,5
Uyku Diizeni Bazen dizenli, bazen 4481 31,6
diizensiz
Diizenli 6672 47,0
Cok diizenli 486 34
_ Kullaniyor 446 3,1
Sigara Dig1 Tiitiin Kullanimi
Kullanmiyor 13751 96,9
Toplam 14197 100,0

Tablo 8 incelendiginde calismaya katilan kisilerin %3,6’sinda tanisi
konulmug solunum yolu hastaligit mevcuttur ve ¢alismaya katilan 14197 kisinin
%1,2’sinde tanis1t konulmus depresyon hastaligi bulunmaktadir.

14197 kisiden %38,8’1 Saglik Bakanliginin radyo ve televizyonlarda yer alan

kamu spotu ve reklam kampanyalarinin, sigara kullanimi tizerinde bir davranig
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degisikligi  olusturdugunu diisiintirken, %91,2°’si  kamu spotu ve reklam
kampanyalarinin davranis degisikligi tizerinde etkisi olmadigim diistinmektedir.

Calismaya katilan kisilerin  %3,5’inin uyku diizeninin ¢ok diizensiz,
%14,5’1inin diizensiz, %31,6’smin bazen diizenli bazen diizensiz, %47 sinin diizenli,
%?3,4’intin ¢cok diizenli oldugu goriilmektedir. Calismaya katilan kisilerin %0,7’si ise
uyku diizeni hakkinda fikri olmadigini belirtmistir.

Tablo 8 incelendiginde c¢alismaya katilan kisilerin %3,1°1 nargile, sarma
sigara, elektrik sigara, puro vb. sigara dis1 tiitiin irtinleri kullanirken %96,9’u bu

tiitiin tirinlerini kullanmamaktadir.

4.2.2. Sigara Kullanim Oranina iliskin Frekans Tablolar

Calismaya konu olan sigara kullanimina iliskin frekans tablolar1 asagidaki

gibi verilmistir.

Tablo 9: Sigara kullanim orani frekans tablosu

Frekans Yiizde %
I¢miyor (0) 10493 73,9
Igiyor (1) 3704 26,1
Total 14197 100,0

Calismaya katilan 14197 kisinin %26,1°1 sigara kullaniyorken geriye kalan

%73,9’u sigara kullanmamaktadir.
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Tablo 10: Demografik verilere gore kadinlarin sigara igme orani

Iciyor I¢miyor Toplam
18-29 298 (%17,2) 1436 (%82,8) 1734
30-39 411 (%21,6) 1495 (%78,4) 1906
Yas 40-49 366 (%23,8) 1172 (%76,2) 1538
50-59 200 (%]15,5) 1093 (%84,5) 1293
60-69 77 (%8,2) 857 (%91,8) 934
70 ve iistii 35 (%6,2) 529 (%93,8) 564
Bekar 421 (%18,4) 1871 (%81,6) 2292
Medeni
Durum  Evli 966 (%17,0) 4711 (%83,0) 5677
Okuma yazma
bilmiyor/okuma
yazma biliyor fakat 119 (%9,3) 1164 (%90,7) 1283
bir okul
bitirememis
[lkokul mezunu,
ilkdgretim, ortaokul 630 (%15,9) 3336 (%84,1) 3966
Egitim  veya mesleki
Durumu ortaokul mezunu
Lise veya mesleki 437 (%24,8) 1322 (%75,2) 1759
lise mezunu
Yiiksekokul, 192 (%20,9) 725 (%79,1) 917
fakiilte mezunu
Yiiksek lisans, 9 (%20,5) 35 (%79.5) 44
doktora mezunu
1251 (%]18,2 5610 (%381,8 6861
Yerlesim Kent (418,2) (% )
Birimi Kir 136 (%12,3) 972 (%87,7) 1108
V] V]
Calisma Calistyor 325 (%31,0) 723 (%69,0) 1048
Durumu Caligmiyor 1062 (%15,3) 5859 (%84,7) 6921
Toplam 1387 (%17,4) 6582 (%82,6) 7969
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Tablo 10 incelendiginde 18-29 yas araligindaki kadinlarin %17,2’sinin sigara
kullanirken %82,8’inin sigara kullanmadigi goriilmektedir. Kadinlarda sigara igen
kisi sayisinin en ¢ok 30-39 yas araligindaki kisilerden olustugu goriilmektedir.

Calismaya katilan kadinlarin biiytik ¢ogunlugunu evli kadinlar olusturmakla
beraber evli kadinlarin %17’sinin sigara kullandig1 goriilmektedir.

Egitim durumuna bakacak olursak calismaya katilan kadinlarin biiytlik
¢ogunlugu ilkokul mezunu, ilkdgretim, ortaokul veya mesleki ortaokul mezunu
oldugu goriilmektedir ve Ilkokul mezunu, ilkogretim, ortaokul veya mesleki ortaokul
mezunu olan kadilarin %15,9°u sigara kullanirken % 84,1°1 sigara kullanmamaktadir.

Yine tablo 10 incelendiginde calisan kadinlarin 3 te 1’inin sigara kullandigini

sOyleyebiliriz.
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Tablo 11: Diger degiskenlere gére kadinlarin sigara igme orani

Iciyor I¢miyor Toplam
Solunum Var 65 (%19.7) 265 (%80.3) 330
Yollar1
gf‘:ttf‘rﬁfda“ Yok 1322 (%17,3) 6317 (%82,7) 7639
KOAH)
Var 27 (%205 105 (%79.5) 132
Depresyon VoK 1360 (%l17,4) 6477 (%82,6) 7837
— 147 (%21,9) 525 (%78.1) 672
Kamu Spotu Diistiniiyor
Etkisi Disiinmiiyor 1240 (%17,0) 6057 (%83,0) 7297
Cok 63 (%232) 208 (%76.8) 271
Diizensiz
Diizensiz 276 (%22,7) 941 (%77,3) 1217
Bazen
Uyku Diizeni diizenli, 449 (%17,6) 2106 (%82,4) 2555
bazen
diizensiz
Diizenli 567 (%15,3) 3131 (%84,7) 3698
Cok diizenli 32 (%14,0) 196 (%86,0) 228
Sigara Dis1 Kullaniyor 63 (%100) 0 (%0,0) 63
Tiitiin
A Kullanmor 1324 (4167) 6582 (%833) 7906
Toplam 1387 (%17.4) 6582 (%82.6) 7969

Tablo 11 incelendiginde tanis1 konulmus solunum yollar1 hastaligina sahip

kadinlarin %19,7’si sigara kullanmaktadir. Yine tanis1 konmus depresyon hastaligina

sahip olan kadinlarin % 20,51 sigara kullanirken %79,5’inin sigara kullanimindan

uzak durduklar1 goriilmektedir. Kadinlarin biiylik bir cogunlugu Saglik Bakanliginin

radyo ve televizyonlarda yer alan kamu spotu ve reklam kampanyalarinin sigara

kullanim1 tizerinde etkisi olmadigini diistinmektedir. Kamu spotu reklamlarinin

sigara kullanimina etkisi

oldugunu diisiinen kadinlarin

%78,1’inin

sigara
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kullanmadig1 goriilmektedir. Sigara dis1 tiitiin trtinleri kullanan kadilarin hepsinin

sigara kullandig1 goriilmektedir.

Tablo 12: Demografik verilere gore erkeklerin sigara igme orant

Iciyor I¢miyor Toplam
18-29 672 (%42,9) 896 (%57,1) 1568
30-39 559 (%44,1) 710 (%55,9) 1269
Yas 40-49 438 (%43,2) 576 (%56,8) 1014
50-59 343 (%36,9) 586 (%63,1) 929
60-69 207 (%23,7) 665 (%76,3) 872
70 ve iistii 98 (%17,0) 478 (%83,0) 576
Bekar 884 (%38,1) 1436 (%61,9) 2320
Medeni
Durum  Evli 1433 (%36,7) 2475 (%63.3) 3908
Okuma yazma
bilmiyor/okuma yazma 94 (%29,3) 227 (%70,7) 321
biliyor fakat bir okul
bitirememis
[lkokul mezunu,
ilkdgretim, ortaokul veya 1043 (%37,0) 1775 (%63,0) 2818
Egitim mesleki ortaokul mezunu
Durumu Lise veya mesleki lise 820 (%40,7) 1197 (%59,3) 2017
mezunu
Yiksekokul, fakilte 346 (%34,0) 671 (%66,0) 1017
mezunu
Yiiksek lisans, doktora 14 (%25,5) 41 (%74,5) 55
mezunu
1817 (%37,9) 2983 (%62,1 4800
Yerlesim Kent e ) 4 )
Birimi 500 (%35,0) 928 (%65,0) 1428
0 o
Calisma Caligiyor 1361 (%44,2) 1717 (%55,8) 3078
Durumu Calismuyor 956 (%30,3) 2194 (%69,7) 3150
Toplam 2317 (%37,2) 3911 (%62,8) 6228
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Tablo 12 ile tablo 10' karsilastirdigimizda ¢alismaya katilan erkeklerin sigara
igme oranlarinin kadinlara gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Calismaya katilan erkeklerin biiyiik ¢ogunlugunu 18-29 yas araligindaki
erkekler olusturmaktadir. 18-29 yas araligindaki erkeklerin %42,9’u sigara
kullanirken %57,1°1 sigara kullanmamaktadir. Erkeklerde sigara igme oraninin en az
oldugu yaslarin 70 ve iizeri yaslar oldugu goriilmektedir.

Calismaya katilan erkeklerin egitim durumlart incelendiginde sigara icme
oraninin en az %25,5 ile yiiksek lisans doktora mezunlarinda oldugu goriilmektedir.

Kent ve kirlarda yasayan erkeklerin 3 te 1’inden fazlasinin sigara kullandig1
goriilmektedir. Yine ayni sekilde c¢alisan erkeklerin %44,2°sinin ve calismayan

erkeklerin ise %30,3 iiniin sigara kullandigin1 séyleyebiliriz.
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Tablo 13: Diger degiskenlere gore erkeklerin sigara igme orani

Iciyor I¢miyor Toplam
Solunum Var 59 (%33.5) 117 (%66.5) 176
Yollar1
gf‘:ttf‘rﬁfda“ Yok 2258 (%373) 3794 (%62.7) 6052
KOAH)
ar 12 (%30.8) 27 (%69.2) 39
Depresyon VoK 2305 (%37,2) 3884 (%62.8) 6189
— 205 (%37.5) 359 (%62.5) 574
Kamu Spotu Diistiniiyor
Etkisi Disiinmiiyor 2102 (%37,2) 3552 (%62,8) 5654
Cok 106 (%47,5) 117 (%52.5) 223
Diizensiz
Diizensiz 366 (%43,2) 481 (%56,8) 847
Bazen
Uyku Dizeni d0enli 723 (%37,5) 1203 (%62.5) 1926
bazen
diizensiz
Diizenli 1046 (%35,2) 1928 (%64,8) 2974
Cok diizent 76 (%29.5) 182 (%70.5) 253
Sigara Dis1 Kullaniyor 382 (%99.7) 1 (%0.3) 383
Tiitiin
A Kullanmor 1935 (433,1) 3910 (%66.9) 5845
Toplam 2317 (%37.2) 3911 (%62.8) 6228

Tablo 13 incelendiginde tanis1 konulmus solunum yolu hastaliklarina sahip

olan erkeklerin %33,5°1 sigara kullanirken %66,5°1 sigara kullanmamaktadir.

Erkeklerin biiyiik bir cogunlugu Saglik Bakanliginin radyo ve televizyonlarda

yer alan kamu spotu ve reklam kampanyalarinin sigara kullanimi {izerinde etkisi

olmadigint diistinmektedir. Kamu spotu reklamlarinin sigara kullanimina etkisi

oldugunu diigiinen kadinlarin %62,5’inin sigara kullanmadig1 gortilmektedir. Uyku

diizeni cok diizensiz olan erkeklerin %47,5’1 sigara kullanirken %52,5’1 sigara
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kullanmamaktadir. Sigara dis1 tiitlin trtinii kullanan erkeklerin %99,7’s1 sigara

kullanmaktadir.

Tablo 14: Demografik verilere gore toplam sigara igme orani

Iciyor I¢miyor Toplam
~ Kadn 1387 (%17,4) 6582 (%82,6) 7969
Cinsiyet
Erkek 2317 (%37,2) 3911 (%62,8) 6228
18-29 970 (%29,4) 2332 (%70,6) 3302
30-39 970 (%30,6) 2205 (%69,4) 3175
40-49 804 (%31,5) 1748 (%68.5) 2552
Yas 50-59 543 (%24,4) 1679 (%75,6) 2222
60-69 284 (%15,7) 1522 (%84,3) 1806
70 ve {istii 133 (%11,7) 1007 (%88,3) 1140
1305 (%28,3) 3307 (%71,7) 4612
Medeni Bekar ’ ’
Durum . 2399 (%25,0) 7186 (%75,0) 9585
Okuma yazma
bilmiyor/okuma yazma
213 (%13,3) 1391 (%86,7 1604
biliyor fakat bir okul (%13,3) (%686,7)
bitirememis
[lkokul mezunu,
i ilkogretim, ortaokul veya 1673 (%24,7) 5111 (%75,3) 6784
gitim mesleki ortaokul mezunu
Durumu Lise veya mesleki lise
o ny 1257 (%33,3) 2519 (%66,7) 3776
zunu
Yiiksekokul, fakiilt
HSERORUS, Takutte 538 (%27.8) 1396 (%72.2) 1934
mezunu
Yiiksek li dokt
mzzziu 1sans, doxtora 23 (%232) 76 (%76,8) 99
Yerlesim  Kent 3068 (%26,3) 8593 (%73,7) 11661
§
Birimi Kir 636 (%25,1) 1900 (%74,9) 2536
Calisma  Calisiyor 1686 (%40,9) 2440 (%59,1) 4126
Durumu  Calismiyor 2018 (%20,0) 8053 (%80,0) 10071
10493
Topl 3704 (%?26,1 14197
oplam (%26,1) (%73.9)
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Tablo 14

incelendiginde c¢alismaya katilan kadinlar

kullanirken erkeklerin ise %37,2’si sigara kullanmaktadir.

%]17,41 sigara

Yas gruplarina gore sigara kullanim oranlarina bakacak olursak en ¢ok sigara

kullanim oranlarinin 18-29, 30-39 ve 40-49 yaslar1 arasinda oldugu goriilmektedir.

Tablo 15: Diger degiskenlere gére toplam sigara igme orani

Iciyor I¢miyor Toplam
Solumum Var 124 (%24.5) 382 (%75.5) 506
Yollar1
gf‘:ttf‘rﬁ}da“ Yok 3580 (%26,1) 10111 (%73.9) 13691
KOAH)
Var 39 (%22.8) 132 (%77.2) 171
Depresyon Yok 3665 (%26,1) 10361 (%73,9) 14026
e 362 (%29,1) 884 (%70,9) 1246
Kamu Spotu Distiniiyor
Etkisi Distnmiyer | 3% (6258) 9609 (%74,2) 12951
Cok 169 (%342) 325 (%65.8) 494
Diizensiz
Diizensiz 642 (%31,1) 1422 (%68.,9) 2064
Bazen
Uyku Dizeni d0enli 1172 (%262) 3309 (%73.8) 4481
bazen
diizensiz
Digenti 1613 (%242) 5059 (%75.8) 6672
Cok duzenti 108 (%222) 378 (%77.8) 436
Sigara Dis1 Kullaniyor 445 (7%98.3) I (%0.02) 446
Tiitiin
A Kullanmor | 3259 (423.7) 10492 (%763) 13751
Toplam 3704 (%26,1) 10493 (%73.9) 14197

Tablo 15 incelendiginde doktor tarafindan tanist konulmus solum yollari

hastaliklarina sahip olan kisilerin %24,5’1 sigara kullanitken %75,5’1 sigara

kullanmamaktadir. Tanis1 konulmus depresyon hastaligi olan kisilerin ise %22.,8’1

sigara kullanmaktadir.
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Saglik Bakanliginin radyo ve televizyonlarda yer alan kamu spotu ve reklam
kampanyalarinin sigara kullanimi tizerinde etkisi oldugunu diisiinen kisilerin %29,1°1

sigara kullanirken %70,9’u sigara kullanmamaktadir.

4.2.3. Verilerin Normal Dagilima Uygunlugunun Test Edilmesi

Kisilerin sigara kullanimma iligkin tutumlarinin belirlenmesi i¢in uygulanan
anket sonucu verilerinin oncelikle Normal dagilima uyup uymadig: test edilmistir.

Normallik sinamasi i¢cin Kolmogorov-Smirnov testi uygulanmastir.

Tablo 16: Normallik Testi

Kolmogorov-Smirnov Z 0,078

P 0,000

Kolmogorov-Smirnov testi uygulamasina gore (sig.) p=0,000 < 0,05 olarak

elde edilmis, verilerin Normal dagilima uygun olmadigi sonucuna ulasilmistir.

4.2.4. Basit Lojistik Regresyon Uygulama

Arastirma kapsaminda ankete katilan kisilerin sigara kullanimina iliskin
tutumlart etkileyen degiskenlerin tespit edilmesi amaciyla Lojistik regresyon analizi
uygulanmaistir.

Bireylerin sigara kullanmalar1 ve kullanmamalar1 bagimli degisken olarak,
sosyo-demografik bilgiler ile diger kategorik degiskenler ise bagimsiz degiskenler
olarak belirlenmistir.

Tablo 17°de sigara kullanim modelinde kullanilan degiskenler, aldiklari

degerler ve ozelliklerini gosterilmektedir.
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Tablo 17: Lojistik Regresyon Analizinde Kullanilan Degiskenler ve Ozellikleri

Degisken

Tip

Aldig1 Degerler

Durum

Kategorik

Igmiyor
Iciyor

Cinsiyet

Kategorik

Kadin
Erkek

Yas

Kategorik

18-29
30-39
40-49
50-59
60-69
70 ve tisti

Medeni Durum

Kategorik

N =N DN BN WN =N == O

Bekar
Evli

Egitim Durumu

Kategorik

1

Okuma yazma

bilmiyor/okuma yazma biliyor
fakat bir okul bitirememis

2

Ilkokul, ilkogretim,

ortaokul

3

Lise veya mesleki lise
Yiiksekokul, fakiilte
Yiiksek lisans, doktora

Yerlesim Birimi

Kategorik

Kent
Kir

Calisma Durumu

Kategorik

Calismiyor
Calistyor

Solunum Yollan
Hastaliklar:

Kategorik

Yok
Var

Depresyon

Kategorik

Yok
Var

Kamu Spotu

Kategorik

Diistinmiiyor
Diisiliniiyor

Uyku Diizeni

Kategorik

W == Ol= O|—= O|—= O = B~

Cok diizensiz
Diizensiz
Bazen diizenli bazen

diizensiz

4
5

Diizenli
Cok Diizenli

Sigara dis1 tiitiin
kullanimi

Kategorik

0
1

Kullanmryor
Kullaniyor

Cok degiskenli lojistik regresyon modelini olusturmak {izere, modele girecek

degiskenleri belirlemek amaciyla, her bir degiskene ait tek degiskenli basit lojistik

regresyon analizi sonuglar1 Tablo 18’ de verilmistir.
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Tablo 18: Sigara Kullanimina Iliskin Basit Lojistik Regresyon Analizi

Std.

Degisken BU  Hata VM sd p Exp (80)
Sabit -1,040 0,020 2774,900 0,000 0,353
Cinsiyet 1,034 0,039 684,842 0,000* 2,811
Sabit 0,502 0,039 161,775 0,000 0,605
Yas 0,189 0,013 225,835 0,000%* 0,827
Sabit -1,013 0,020  2528,762 0,000 0,363
Medeni Durum 167 0,040 17,216 0,000%* 0,846
Sabit -1,653 0,058 826,167 0,000 0,191
Egitim Durumu 0245 0,021 131,895 0,000* 1,278
Sabit -1,062 0,025 1776,016 0,000 0,346
Yerlesim
. 0,064 0,050 1,637 0,201 0,938
Birimi
Sabit 0,877 0,020 1895,041 0,000 0,416
Calisma

1,014 0,040 634,016 0,000%* 2,757
Durumu
Sabit -1,082 0,053 423,153 0,000 0,339
Solunum
Yollari -0,087 0,105 0,682 0,409 0,917
Hastaliklar
Sabit -1,129 0,092 151,868 0,000 0,323
Depresyon 0,180 0,183 0,965 0,326 0,835
Sabit 0,974 0,033 883,973 0,000 0,377
Kamu Spotu 0,163 0,066 6,207 0,013* 1,177
Sabit 2,464 0,501 24,230 0,000 11,757
Sigara Dis1
Tiitiin 7267 1,001 52,674 0,000%  1432,630
Kullanim
Sabit 0,517 0,072 51,956 0,000 0,596
UykuDiizeni 9159 0,021 56,310 0,000%* 0,853
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Tablo 18 incelendiginde yerlesim birimi, solunum yollar1 hastaliklar1 ve

depresyon degiskenlerinin anlamli olmadigi (p > 0,05) oldugu goriilmektedir.

4.2.5. Coklu Lojistik Regresyon Uygulama

Tek degiskenli basit lojistik regresyon analizi sonunda 6nemli bulunan

degiskenlerle olusturulan Cok degiskenli lojistik regresyon modellerine ait sigara

kullanimina iligskin sonuglar Tablo 19 da verilmistir.
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Tablo 19: Sigara Kullanimina Iliskin Coklu Lojistik Regresyon Analizi

Degisken J:{nl IS-It:lit.a Wald  sd p Exp (BD)
Sabit 2,159 0,506 18,234 1 0,000 8,659
Cinsiyet (1) 0,757 0,048 248115 1 0,000 2,131
Yas Gruplari 154,868 5 0,000

Yas Gruplari(1) 0215 0,064 11,128 1 0,001 1,240
Yas Gruplari(2) 0315 0,069 21,068 1 0,000 1,370
Yas Gruplari(3) 0,027 0,074 0,132 1 0,716 1,027
Yas Gruplari(4) 0,486 0,088 30,412 1 0,000 0,615
Yas Gruplari(5) 0,830 0,115 52,362 1 0,000 0,436
Medeni Durum(1) 0,050 0,050 1,002 1 0317 0,951
Egitim Durumu 46,383 4 0,000

Egitim Durumu(1) 0362 0,087 17316 1 0,000 1,436
Egitim Durumu(2) 0439 0,094 21,720 1 0,000 1,551
Egitim Durumu(3) 0,113 0,104 1,195 1 0274 1,120
Egitim Durumu(4)  -0,325 0283 1,323 1 0250 0,722
Calisma Durumu(l) 0,495 0,053 88,616 1 0,000 1,641
Kamu Spotu(1) 0,053 0,072 0,553 1 0457 1,055
E:ﬁf‘;ﬁlgﬁllf whn o015 1002 49011 1 0,000 1113314
Uyku Diizeni 55,727 4 0,000

Uyku Diizeni(1) 0,066 0,118 0,309 1 0,578 0,936
Uyku Diizeni(2) 0,326 0,112 8414 1 0,004 0,722
Uyku Diizeni(3) 0,434 0,111 15373 1 0,000 0,648
Uyku Diizeni(4) 0,717 0,162 19,675 1 0,000 0,488

Tablo 19° da, modelde yer alan bagimsiz degiskenlerin katsayilari, bu
katsayilara ait standart hatalar (SE), Wald istatistikleri, Wald istatistiklerinin p

degerleri, serbestlik dereceleri, katsayilarin anlamlilik diizeyleri, Odds Oranlar
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(Exp(pB)) verilmistir. Bagiml1 degisken iki sonuclu oldugu igin ikili lojistik regresyon
analizi uygulanmstir.

Bu ¢alismada kategorik bagimsiz degiskenler i¢in referans kategori olarak her
degiskenin ilk kategorisi bagimli degisken i¢in ise i¢iyor (1) ele alinmaistir.

Tablo 19 incelendiginde sabit katsayi, cinsiyet, yas gruplari, egitim durumu,
calisma durumu, sigara disin tiitlin kullanimi, uyku diizeni degiskenlerinin anlamli
oldugu (p < 0,05) medeni durum ve kamu spotu degiskelerinin ise anlaml1 olmadig1
(p > 0,05) goriilmektedir. Bir degiskenin her kategorisi anlamli olmayabilir, sadece
tek bir kategorisi anlamli oldugu i¢in modele katki saglamis olarak kabul
edilmektedir.

Erkeklerin referans kategori olan kadinlara gore sigara igme orani 2,131 kat
daha fazladir.

30-39, 40-49 ve 50-59 yas grubundaki kisilerin referans grubu olan 18-29 yas
grubundaki kisiler gore sigara icme oranlart sirasiyla 1,240, 1,370 ve 1,027 kat fazla
iken, 60-69 ve 70 yas Ustii yas grubundaki kisilerin referans grubundaki kisilere gore
sigara icme oranlar1 0,615 ve 0,436 daha kat azdir.

Egitim durumu ilkokul/ilkdgretim/ortaokul olan kisilerin referans grubu olan
okuma yazma bilmiyor/okul bitirmemis kisilere gore sigara igme orani 1,436 kat
fazladir. Yine egitim durumu lise/mesleki lise ve yliksekokul/fakiilte olan kisilerin
referans grubu olan okuma yazma bilmiyor/okul bitirmemis kisilere gore sigara igme
orani sirastyla 1,551 ve 1,120 kat fazladir. Egitim durumu ytiksek lisans/doktora olan
kisilerin ise okuma yazma bilmiyor/okul bitirmemis kisilere gore sigara igme orani
0,722 kat daha azdur.

Calisan kisilerin referans grubu olan calismayan kisilere gore sigara igme
orani 1,641 kat daha fazladir.

Sigara dis1 tiitiin tiriinii kullanan kisilerin referans grubu olan sigara dist tiitiin
kullanmayan kisilere gore sigara kullanimi1 1113,314 kat daha fazladir.

Uyku diizeni diizensiz, bazen diizenli bazen diizensiz, diizenli ve ¢ok diizenli
olan kisilerin referans grubu olan uyku diizeni ¢cok diizensiz olan kisilere gore sigara

igcme oranlar sirasiyla 0,936, 0,722, 0,648 ve 0,488 kat daha azdir.
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4.2.6.Modelin Uyum Tyiligi

Ki-kare anlamlilik diizeyi model, blok ve adim i¢in hesaplanir. Enter
yonteminde bagimsiz degiskenler hep birden modele dahil oldugundan model

katsayilar1 testinin her asamasinda esittir.

Tablo 20: Model katsayilarinin Omnibus testi

Ki - Kare Serbestlik Derecesi P
Adim 2292.349 18 0,000
Adim 1 | Blok 2292.349 18 0,000
Model 2292.349 18 0,000

Tablo 21 incelendiginde ki-kare anlamlilik diizeyi 0,00 < 0,05 oldugu i¢in
anlamhdir. Elde edilen sonuglara gore baslangictaki model ile bagimsiz degiskenler
eklendikten sonraki iki modelin -2LogL istatistikleri arasindaki fark olan G
istatistigi, 18 serbestlik derecesiyle 2292,34°tiir. Bu istatistik degeri 2 (0,05; 18) =
28,869 degerinden biiyiikk oldugundan dolayr Hy hipotezi (Ho=Bo=Pi=....=By=0)
reddedilmistir. Lojistik regresyon katsayilarinin hepsi ayni anda sifira esit olmayip,

en azindan birisi sifirdan farklidir.

Tablo 21: Model Ozeti

Adim -2 Log likelihood Cox & Snell R Nagelkerke R”

1 14005,705* 0,149 0,218

Lojistik regresyon model tablosu incelendiginde bagimsiz degiskenlerin,
bagimli degiskeni agiklama orammnin Nagelkerke R* degerine gore % 21 oldugu

goriilmektedir.

Tablo 22: Hosmer- Lemeshow Testi

Adim Ki-kare Serbestlik derecesi P

1 14,484 8 0,070

78



Tablo 22 incelendiginde, Hosmer-Lemeshow testinin sonucu anlamli degildir
(0,07>0,05). Bu degerin anlamli ¢ikmamasi, modelin kabul edilebilir bir uyuma
sahip oldugunu, model ve veri uyumunun yeterli diizeyde oldugunu belirtir. Diger bir
deyisle gozlenen degerler ve model tarafindan tahmin edilen degerler arasinda

anlaml bir fark yoktur.

Tablo 23: Lojistik Regresyon Analizi Sonucu Elde Edilen Siniflandirma Tablosu

Tahmin
Gozlenen Sigara
o . Dogru Yiizdesi
I¢miyor I¢iyor
. fgmiyor | 10372 121 98,8
Sigara _d
Adim 1 Igiyor 3138 566 15,3
Genel Yiizde 77,0

Lojistik regresyon analizi sonucunda elde edilen smiflandirmaya gore,
bagimsiz degiskenlerin modele eklenmesiyle, sigara kullanmayan grupta yer alan
10493 kisinin 10372’si dogru iken 121’1 yanhs smiflandirilmistir ve dogru
smiflandirilma orant %98,8°dir. Sigara kullanan grubunda bulunan 3704 kisiden
566’s1 dogru iken 3138’1 yanlis smiflandirilmistir ve dogru siniflandirilma oram
%15,3’tiir.Elde edilmek istenen yani amaglanan modele iliskin toplam dogru
smiflandirilma orani, dogru atanma oranini géstermektedir ve %50 degerinden biiyiik
olmas1 gerekir. Elde ettigimiz modelin siniflandirma tablosunun degeri %77,0 olup,

modelde dogru bir atanma yapildigini géstermektedir.
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SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada kategorik ile lojistik regresyon analizlerden ve yontemlerinden
bahsedilmesinin ardindan basit ve ¢ok degiskenli lojistik regresyon analizleri ile ilgili
uygulama yapilmaistir.

Bireylerin sigara i¢melerini etkileyen faktorleri belirlemek ve bu faktorlerin
her birinin sigara icme tiizerindeki etkisini ortaya koyma amaciyla yapilan bu
caligmada Tirkiye’nin 79 ilinden mahalleler se¢ilmis ve bu mahallelerde oturan
kisilere anket uygulanmistir. Elde edilen veriler SPSS 25°te analiz edilmistir. Sigara
kullanim1 iizerinde etkisi olabilecegi diistiniilen 6’s1 demografik bilgiler igeren 11
bagimsiz degisken belirlenmistir. Belirlenen kategorik degiskenler ile arastirmaya
katilan 14197 kisiye ait sosyo-demografik bilgilerine ve ozelliklerine iliskin ¢esitli
frekans tablolar1 Tablo 7 ve Tablo 8’de verilmistir. Daha sonra 14197 kisiye ait
sigara igme orani hesaplanmis kadinlara, erkeklere ve toplam 6rnekleme gore sigara
icme oranlarina ait ¢apraz tablolar Tablo 10, Tablo 11, Tablo 12, Tablo 13, Tablo 14
ve Tablo 15’de verilmistir. Erkeklerin kadilara gore sigara i¢gme oranlarmin daha
yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Bagimhi degiskenimiz kisilerin sigara kullanip kullanmamasi olup, iki sikli
kategorik bir degiskendir. Bu nedenle, c¢alismada kisilerin sigara kullanimini
etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla, normal dagilim gerektirmeyen ve
digerlerine kiyasla daha esnek bir¢ok degiskenli analiz teknigi olan iki sikli (binary)
lojistik regresyon analizinden yararlanilmistir. Analizde lojistik regresyon
yontemlerinden enter yontemi uygulanmistir. Oncelikle belirlenen 11 degisken igin
her bir degiskene ait tek degiskenli ikili basit lojistik regresyon uygulamasi
yapilmustir. Uygulama sonucundan 11 degiskenden yerlesim birimi, solunum yollar
hastaliklar1 ve depresyon degiskenlerinin anlamli olmadig1 (p > 0,05) goriilmiistiir.
Cinsiyet, yas, medeni durum, egitim durumu, ¢alisma durumu, kamu spotu, sigara
dist tiitlin kullanim1 ve uyku diizeni degiskenlerinin anlamli oldugu (p < 0,05) Tablo
19°da gosterilmistir.

Sonrasinda tek degiskenli basit lojistik regresyon analizi sonunda onemli
bulunan 8 degiskenlerle ¢ok degiskenli lojistik uygulamasi yapilarak bireylerin sigara

kullanimimi etkileyen faktorler belirlenmistir. Elde edilen lojistik regresyon modeli
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sonuglarina gore cinsiyet, yas, egitim durumu, ¢alisma durumu, sigara dis1 triin
kullanma durumu ve uyku diizeni kisilerin sigara kullanimi {izerinde etkili oldugu
belirlenmistir. Odds oranlarina gore, kisilerin sigara i¢melerindeki en ©nemli
faktoriin sigara disi tiitiin tirtindi kullanimi1 oldugu gériilmiistiir. Bu katsayi sigara dis1
titlin Grtinii kullanan kisilerin sigara dis1 tiitiin kullanmayan kisilere gore sigara
kullanomi 1113,314 kat daha yiiksek oldugunu gosterir. Medeni durum ve kamu
spotu degiskenlerinin ise sigara kullanimi tizerinde etkili olmadig: tespit edilmistir.

Yapilan analizler sonunda lojistik regresyona gore dogru siniflandirma oran
%77 olarak bulunmustur. Bu oran %50 ‘den biiyiik olup modelde dogru bir atanma
yapildigint gostermektedir. Ayrica Hosmer-Lemeshow testi sonucuna gére modelin
kabul edilebilir bir uyuma sahip oldugu, model ve veri uyumunun yeterli diizeyde
oldugu goriilmiistiir.

Bu calisma sirasinda karsilasilan yeni problemlere ve bakis agilarina dayali
olarak asagida belirttigim basliklar bundan sonraki arastirmacilara Oneri olarak
listelenmistir;

e Kisilerin sigara kullanimina etkili olan faktorleri ve bu faktorlerin etkilerini
belirlemek amaciyla belirlenen degisken sayis1 arttirilarak daha genis
kapsamli bir aragtirma yapilabilir.

e Bu calismada kisilerin sigara kullanimini etkileyen faktorleri belirlemek
amaciyla standart (enter) yontemi kullanilmistir. Caligma adimsal (stepwise)

yontemiyle de yapilip sonuglar karsilastirilabilir.
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