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OZET
GUR Duygu. Lojistik Regresyon Analizi fle Sigara igme Ahskanhginin Belirlenmesi:
R'de Uygulama
Yiiksek Lisans Tezi, Malatya, 2010.

Dogrusal (linear) ve dogrusal olmayan (nonlinear) regresyon modellerinde yanit
degiskeninin normal dagilim gosterdigi varsayilir. Fakat uygulamada bu varsayim g¢ogu
zaman gerceklesmez. Bu durumda kullanilacak uygun modellerden biri genellestirilmis
dogrusal modeldir (Generalized Linear Model-GLM). GLM iki varsayimi dikkate alir.
Bunlardan ilki yanit degiskeni bagimsizdir, ikincisi ise yanit degiskeni iistel aileden gelen bir
dagilima sahiptir.

Bagiml degiskeninin Binom dagilim gosterdigi durumlarda Lojistik Regresyon Analizi,
Poisson dagilim gosterdigi durumlarda ise Poisson Regresyon Analizi uygulanir. Temelde ise
amag, dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki neden sonug iliskisini en iyi sekilde agiklayan en sade modeli elde etmektir.

GLM, dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modellerinin bir birlesimi olarak
gorllebilir. Model uyumu ve model ¢ikarsamasi aymi sistem (framework) altinda
gerceklestirilebilir. Hatta bu birlestirilmis yaklasim, yaygin olarak kullanilan ve kullanimi
kolay olan bilgisayar yazilimlar tarafindan da desteklenmektedir. Bu yazilimlardan birisi
R’dir. GLM’nin ilk kullanim1 saglik bilimleri ile sinirli iken hizla diger bilim alanlarindaki
uygulamalar1 da ¢ogalmistir. Bu noktada, ¢alismamizda, GLM’nin 6zellikle sosyal bilimlerde
uygulanmasi ve bu uygulamalarin 6zellikle R programinda yapilmasina odaklanilmistir.

Calismada GLM’nin ve iistel ailenin Ozelliklerine deginilmistir, lojistik ve poisson
regresyon analizi incelenmistir. Bu tez ¢aligmasmin uygulama kisminda inénii Universitesi
Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi 6grencilerinin sigara igme aliskanligini etkileyen faktdrler
ortaya konmus ve genclerin son zamanlarda lilkemizde uygulanmaya baglanan sigara yasagina
olan bakis acilarin1 ortaya ¢ikarmak ve bu yasagin sigara kullanimina olan etkisini
degerlendirmek hedeflenmistir. Bu amagla lojistik regresyon kullanilmis ve ilgili analizler
icin R programi etkin bir sekilde kullanilmigtir..

Anahtar Kelimeler: Genellestirilmis Dogusal Model, Lojistik Regresyon, Poisson

Regresyonu, Sigara igme Aliskanlig



GUR Duygu. Determination Smoking Habits by Logistic Regression Analysis : R
Application
Post Graduate Thesis, Malatya, 2010.

The response variable is assumed normally distributed in Linear and nonlinear regression
models. But in practice, this assumption often does not occur. In this case, one of the
appropriate model to be used is generalized linear model (GLM). GLM takes into account two
assumption: Response variables are independent and has a distribution from the exponential
family.

If the response variable has a binomial distribution, logistic regression analysis is used.
Similarly, if the response variable has a Poisson distribution, Poisson regression analysis is
used. The main purpose is to obtain, the simplest model that is best to explain the causation
between dependent variable and independent variables of causation is obtained.

Generalized linear models can be seen as a combination of linear and nonlinear regression
models. GLM, dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modellerinin bir birlesimi olarak
goriilebilir. Inference models and model adaptation can be performed under the same
framework. In fact, this combined approach, widely used and easy to use computer software
that is supported by. One of these software is R. The first use of the generalized linear model
was limited to health sciences applications rapidly increased in other scientific fields. At this
point, our study, focuses on the use of generalized linear models in the social sciences and
these applications to be made in R.

In this study, basically, the properties of generalized linear models and exponential
families are touched upon and logistic and Poisson regression analysis was investigated. In
the application part of this thesis, in the Inonu University, Faculty of Economic and
Administrative Sciences, the factors affecting the smoking habits of students is revealed. In
addition to smoking ban applied in our country of young people to look out and the effect of
the ban on smoking to evaluate intended. Logistic regression analysis was used for this
purpose and for the R program is used effectively.

Anahtar Kelimeler: Generalized Linear Model, Logistic Regression, Poisson Regression,
Smoking Habit
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GIRIS

Dogrusal (linear) ve dogrusal olmayan (nonlinear) regresyon modellerinde normal dagilim
Oonemli bir rol oynar. Bu modellerde yanit degiskeninin normal dagilim gosterdigi varsayilir.
Fakat uygulamada bu varsayim ¢ogu zaman gerceklesmez. Ornegin, yanit degiskeni sayma
sayilar gibi kesikli bir degisken olabilir; yanit degiskeni iki degerli degisken (binary: 0 ve 1)
olabilir; ya da yamit degiskeni siirekli degisken olmasina karsin normallik varsayimini
saglamamaktadir. Bu durumlarda kullanilacak uygun modellerden biri genellestirilmis
dogrusal modeldir (Generalized Linear Model-GLM).

GLM iistel aile olarak adlandirilan ¢ok daha genel bir dagilim gosteren, tek degiskenli
yanit verileri i¢in regresyon modelleri uyumu yapmamizi saglamak amaciyla gelistirilmistir.
Ustel aile, normal, binom, Poisson, geometrik, negatif binom, iistel, gamma ve ters normal
dagilimlan igermektedir. GLM, yanit degikeni dagilimi, dogrusal kestirici ve link fonksiyonu
olarak ifade edilen ti¢ bilesenden olusur.

GLM, dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modellerinin bir birlesimi olarak
goriilebilir. Model uyumu ve model ¢ikarsamasi ayni sistem (framework) altinda
gerceklestirilebilir. Hatta bu birlestirilmis yaklasim, yaygin olarak kullanilan ve kullanimi
kolay olan bilgisayar yazilimlar1 tarafindan da desteklenmektedir. Bu yazilimlardan birisi
R’dir. GLM’nin ilk kullanimi saglik bilimleri ile sinirli iken diger bilim alanlarindaki
uygulamalar1 da hizla ¢ogalmigtir. Bu noktada, calismamizda, GLM’nin Ozellikle sosyal
bilimlerde uygulanmasi ve bu uygulamalarin 6zellikle R programinda yapilmas: oldukga
Oonemlidir.

Bu tez ¢alismasindaki amaglar, GLM i¢in rehber olacak bir ¢aligma yapmak ve GLM’yi
sosyal bilimler alaninda uygulamak ve bu uygulamalar1 yaparken R programini en etkin
sekilde kullanmaktir. Bu amagclar dogrultusunda tez temel olarak bes boliimden olugmaktadir.
Birinci boliimde, diger boliimlerde detayli bir sekilde incelenecek olan lojistik, binom ve
normal dagilimin konuya giris olmasi bakimindan genel 6zelliklerine deginilmistir. Ikinci
Boliimde, genellestirilmis dogrusal modellere giris yapilmis, GLM’nin ve iistel ailenin
ozelliklerine deginilmistir. Ugiincii béliimde, lojistik regresyon analizi detayli bir sekilde
incelenmis ve lojistik regresyon modellerinin agamalarina deginilmistir. Dordiincii boliimde,
ticlincii bolimde oldugu gibi bu seferde poisson regresyon analizi detayli bir sekilde
incelenmis ve poisson regresyon modellerinin agsamalarina deginilmistir. Besinci boliimde ise
ampirik bir ¢alisma adi altinda uygulamaya yer verilmis ve lojistik regresyonun R de

uygulanmasi incelenmistir.



BIiRINCi BOLUM
BAZI OLASILIK DAGILIMLARI VE OZELLIKLERI

Regresyon modellerinde bagimli degisken ya siirekli degerler alan bir degiskendir ya da
kesikli degerler alan kategorik bir degiskendir. Bu tez ¢alismasinda bagimli degiskenin kesikli
degerler aldigi Binom ve Poisson regresyonlar incelenecektir. Bu amacgla bu bdliimde,
ilerleyen boliimlerde detayli olarak incelenecek olan Binom ve Poisson dagilimin
Ozelliklerine kisaca deginilecektir. Ayrica yine bu dagilimlara temel olusturmasi sebebiyle

normal dagilimdan da kisaca bahsedilecektir.

1.1. Binom Dagilim

Binom dagilimi1 Abraham De Moivre tarafindan bulunmustur. 1712°de binom dagilimina
Poisson yaklasimini, 1733’de 66 yasinda iken Binom dagilimina Normal yaklagimini ortaya
koymustur. De Moivre'in bu sonucu Laplace tarafindan 1812'de (Analytical Theory of
Probabilities (Olasiliklar I¢in Analitik Teori)) gelistirilmis ve bu sonuc simdi de Moivre-
Laplace teoremi olarak isimlendirilmektedir (Akdeniz, 2007:60).

Bir deneyin sadece iki sonucu varsa, boyle deneylere Bernoulli deneyi denir. Bu sonuglar,
bir sinav sonucunun basarili veya basarisiz olmasi ya da kalite kontrolii i¢in alinan bir iiriiniin
saglam veya kusurlu olmasi seklinde ortaya ¢ikabilir.

Bernoulli dagiliminda deney bir kez yapilir ve olumlu veya basarili sonugla ilgilenilir.
Eger deney n kez pespese birbirinden bagimsiz olarak tekrarlanirsa Bernoulli dagiliminin 6zel
bir hali olan Binom dagilimi ortaya ¢ikar.

Binom dagiliminin kullanilabilmesi i¢in asagidaki sartlarin saglanmasi gerekir:

e Rassal deney ayni kosullar altinda n kez tekrarlanmali

e Her deneyin olumlu-olumsuz, basarili-basarisiz gibi iki miimkiin sonucu olmali

e ndeney i¢in basar1 () ve basarisizlik (1 — p = g) bir deneyden otekine degisiklik
gostermemelidir. Yani n deney i¢in p ve 1 — p sabit olmalidir.

e Bir deneyin sonucu diger deneylerin sonuglarini etkilememelidir. Yani her deney
birbirinden bagimsiz olmalidir.

e Tek bir deneyde istenen sonug p ise deney n kez tekrarlandiginda x kez istenen sonucu

elde etme olasiligin

p(x) =(")p*(1—p)""


http://tr.wikipedia.org/wiki/Abraham_de_Moivre
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Pierre_Simon_de_Laplace&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Analytical_Theory_of_Probabilities&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Analytical_Theory_of_Probabilities&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Analytical_Theory_of_Probabilities&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=De_Moivre-Laplace_teoremi&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=De_Moivre-Laplace_teoremi&action=edit&redlink=1

fonksiyonu veriyorsa, basart sayisini gosteren X rassal degiskeni bir binom dagilimina
sahiptir denir. Binom dagilimini belirleyen n ve p degerleri ayni zamanda bu dagilimin
parametreleridir.

X rassal degiskeni binom dagilimi1 gosteriyorsa asagidaki gibi gosterilir:

X~B(n,p)
p=Q durumunda binom dagilimi simetriktir. p # g durumun da ise simetriden
uzaklagilir. n sabit kaldiginda p — 0.5 i¢in ve p sabit kaldiginda n — o2 i¢in dagilim simetriye

yaklasir.
Ortalamasi:

Binom dagilmus bir rassal degisken igin ortalama,

E(X]=E§=DXF[I]=EE=HXG)pIq”':‘= ;zux n! pan—x

xlin—x)

E(Xj = ZEZI}X n—lpan_x = ﬂp Z?zlx&p:‘._lqn—x

'ix—i}!'iln —zx)! (—1)tn—zx)!

E(X)=npXi=, (7)) p* tqg"™™

k=x-1 olarak tanimlanirsa,

E(X) =np Zpza(" ) prg

ve m=n-1 olarak tanimlanirsa,

E(X) =np Ty (7) p g™ "
olur.

;cn:u[?:)qum_k =1

oldugundan,

E(X) =np
olarak bulunur.

Varyanst:

we X rassal degiskeninin beklenen degeri dersek varyans su sekilde tanimlanir:
V(X) = E[(Xx— w)*] = E[(Xx —E(X))*] = E(x*) — [E(X)]?

Oncelikle [E(X)]*’nin hesaplanmas1 gerekir.

E(X?) = Eieox* (()p*a" ™ = Bieo ¥* g P 0™

lin—a)!

9 {m—1)! - -
E(X‘j =ﬂp2§=lx4px 1qn x

(x—1){n—x)!

E(X3) =npXio,(x— 1+ 1) —o 2t _pe-ign-s

(=1 —2)!



olur.
Burada (p + )™ = 1 oldugundan ikinci toplamin degeri 1’e esit olacaktir.
E(X*) =np [(ﬂ — ljpﬂzzzﬁpx—zqn—x L 1]
E(x®) =np[(n—DpXi=, (" 5)p*q™* + 1]
E(X?) =np[(n—Dp+ 1] =n’p’ —np® +np = n’p® + npq
olur.

V(X)=E(X*) - [E(X))* =n’p® + npq —n’p’ = npq

seklinde elde edilir (Aytag, 1999:224).

1.2. Poisson Dagilim

Poisson dagilimi Fransiz matematik¢i Siméon-Denis Poisson (1781-1840) tarafindan
1837 yilinda bulunmus ve ilk uygulamasi Prusya ordusundaki oOlen asker sayisinin at
tepmesine bagli olarak nasil bir dagilim gosterdigi seklinde yapilmistir.

Binom dagiliminda tanimlanan p veya q olasiliklarindan birinin ¢ok kiigiik olmasi
halinde bu dagilim uygun bir matematik model olmamaktadir. Bir rassal degiskenin belli bir
zaman araliginda veya belli bir mekanda ¢ok az yinelenen olaylar1 gostermesi durumunda
ortaya ¢ikan olasilik dagilimi Poisson olasilik dagilimi veya sadece Poisson dagilimi olarak
adlandirilir. Aslinda teoride Binom dagilimi ile ¢6ziilebilecek problemleri Poisson dagilimi ile
daha ekonomik ve etkili bir sekilde ¢ozebiliriz. Ornegin herhangi bir kavsaktaki trafik kaza
sayisinin belirli zaman dilimindeki ihtimal dagilimi1 Binom ve Poisson dagilimlar1 yardimi ile
belirlenebilir. Binom dagilimina bagvurursak Binom dagilimi bizden o kavsaktan gegen, kaza
yapan ve yapmayan tiim arabalarin sayisini isteyecektir. Bunun tesbiti ¢ok zaman ve para
alacagindan bu yol olduk¢a masrafli olacak ve hata yapma riski de buna bagli olarak
artacaktir. Poisson dagilim ise bizden sadece istenilen zaman dilimlerinde ge¢mis polis
kayitlarindaki kaza sayisini talep edecektir. Bu sayi tesbit edildiginde istenilen zaman
diliminde aritmetik ortalamasi bulunur ve ihtimalin dagilimi tesbit edilir. Dolayis1 ile Poisson
dagilimini kullanmak ¢ok daha ekonomiktir.

Poisson dagiliminin kullanilabilmesi i¢in asagidaki sartlarin saglanmasi gerekir:

e Belirlenen periyotta meydana gelen ortalama olay sayisi sabittir.
e Herhangi bir zaman diliminde bir olayin meydana gelmesi, bir 6nceki zaman

diliminde meydana gelen olay sayisindan bagimsizdir.


http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Simeon_Poisson&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/wiki/1781
http://tr.wikipedia.org/wiki/1840

e  Mimkiin olabilecek en kiiglik zaman araliginda sadece bir olay gergeklesebilir.

e Ortaya ¢ikan olay sayisi ile periyodun uzunlugu dogru orantilidir.

Poisson dagilim1 ¢ok ¢esitli alanlarda uygulama alan1 bulmaktadir. Ornegin, doktor
ofisinde, otobiis duraginda bekleme gibi durumlar igin gelistirilen modellemelerde, belirli
kelimenin bir kitapta gecme sayisi, kitaptaki yanlis yazilmis kelime sayisi, bu ay olacak
yagmurlu giin sayist gibi tahminleri ve saat bas1 kanserden dlenlerin sayis1 veya herhangi bir
viriisten 6lenlerin sayis1 gibi durumlarda uygulanabilir.

X rassal degiskeni yukarda bahsedilen ozellikleri tasiyorsa, ona Poisson rassal
degiskeni ve X’in fonksiyonuna da Poisson dagilimi denir. 4 = 0 olmak tizere asagidaki gibi
tanimlanir:

R

P(x)=4 *
0 , diger durumlarda

., x=012..igin

Poisson dagiliminin tek parametresi A’dir ve bu parametre kesirli degerlere de sahip

olabilir.
Ortalamasi:
m . - gx _ w  AXE
E(Xj :Ele}xp[:x:] = IZDxEx: = Ae ‘lzx:j-l:x—l::ll
Ayrica 1+%—|— 4= E;::Di—T = e’
oldugundan,
F o :1:::_::'
€ = lefx—l}l
elde edilir.
E(X)=2e et =1
olarak bulunur.
Varyansi:
N e 2 S e VL L
E(X‘j =EI=DJ‘-"P(?~') = Lip=p - x:xa
- oo I: _1} _).j-x oo _).‘i'x oo _)-‘lx
E(X?) =Xio—— — +Iio 5 = LG T4

V(X)=E(XH—-[EX)]P=2+1-1=
olarak bulunur (Aytag, 1999:249).



1.3. Normal Dagilim

19. ylizyilin ilk yarisinda Gauss’un katkilariyla Normal Dagilim ve Can egrisi
istatistikte yerini almistir. Normal dagilim, ayrica “Laplace-Gauss Dagilimi” olarak da bilinir
(Akdeniz, 2007:238).

Dagilimlar arasindaki iligkilerde Normal dagilim, tam bir merkez konumundadir.
Normal dagilim, gerek kendi 6zelliginden dolayr gerekse teoremler yardimiyla uygulamada o
kadar genis alanlar yaratir ki, baz1 rassal degiskenlerin dagilimlarini, ister kesikli ister siirekli
olsun, Normal dagilima yaklastirmak istegi agirlik kazanir.

Normal dagilim baslica ii¢ alanda yogun olarak kullanilmaktadir:

e Uygulamada ele alinan bir¢ok degisken Normale benzer bir dagilim gosterir.
Ornek olarak, 6l¢gme hatalari, bir fabrikada iiretilen vidalarin uzunluklar1 ve belli bir siirede
ucaklarin almis oldugu yol verilebilir. Aslinda bu tiir rassal degiskenlerin dagilimlart tam
olarak bir Normal dagilima uymasa da yaklastiklar1 goriiliir. Fakat uygulamada c¢ok sayida
birbirinden bagimsiz olarak ortaya ¢ikan rassal degiskenlerin bir Normal dagilim gosterdikleri
kabul edilir.

e Normal dagilimin, istatistik tiimevarim ve 6rnekleme teorisinde énemli bir agirligi
vardir. Ciinkii, orneklemden elde edilen aritmetik ortalama, toplam gibi bazi niteleyici
degerlerin Ornekleme dagilimlari, anakiitle normal dagilmasa bile, orneklem hacmi n

yeterince biiyiik secildiginde (n = 30) normale yaklagir.

e Ornekleme dagilimlari olan ki-Kare, t ve F dagilimlar1 Normal dagilimdan
tiretilmistir. Ayrica Orneklem hacmi n arttikga, normal dagilim binom ve poisson

dagilimlarinin ¢ok 1yi bir yaklasimini olusturur.

X rassal degiskeni gergel sayilar uzayinda tanimlanmak tizere,

L)
f[x:] = n‘rzme A

0 . diger durumlarda

, =0, —oo=<x < 4o

olasilik yogunluk fonksiyonuna sahipse normal dagilmistir. & ve o normal dagilimin

parametreleridir.

X rassal degiskeni normal dagilim gosteriyorsa su sekilde gosterilir:

X~N(p, o)
Normal dagilimin 6zellikleri su sekildedir:

e Dagilim aritmetik ortalama etrafinda simetriktir. Aritmetik ortalama ayn1 zamanda

mod ve medyana esittir.



e Dagilim, X =p degerinde bir maksimuma sahiptir. X = u, dagilimda yerine
koyulursa maksimum noktay1 veren y degeri,

Y= f(x)=

I:F"\f‘?

olarak elde edilir.

e y=0 dogrusu ayn1 zamanda bir yatay asimptottur.
e Normal egri ile X ekseni arasinda kalan alanin degeri 1°e esittir.

e Normal dagilimin parametreleri p ve ¢ oldugu icin bunlarin aldig1 degerlere gore
normal dagilimin grafigi degisir.

Ortalamast:

[ xe 0 }

E(X)=["_ xf(x)dx=—

I‘F"‘f‘f

Bu integral z = IT:“ degiskeni tanimlanip degisken degistirme yaklasimi ile alinabilir.

z=?=}x=u+zavedx=adz

bulunur. Ikinci integralin degeri sifirdir. Ciinkii,

E(X)= f_m[,u +zo)e = odz

liF'\-"T

E(Xj - ::«;l'zn - fj:c P:e_izh dz _D;zge_iz dz

¥=uisedu=zd,z

olur.

7o d L zoe T zdu =0
dir.

Ayn1 sekilde 3? =u olmak iizere birinci integrale degisken degistirme yaklasimi
uygulanirsa,

E(X)=

f_#6~dz u

seklinde bulunur.

Varyansi:

V0 = B[ - )] = [~ (% - = e s ax

z = ¥ — W olarak tanimlanirsa dz=dx olur.

V(X)=




z:

Bu integrale u = z ve dv = ze =¢%dz ile kismi integral yaklasimi uygulanirsa,

Z:

du =dzvev = —gle 2%
olur.
V(X] B e im ge = + -r—cu: I e =
21
[F e w@dz=1
-0 gV im
oldugundan dolayz,
2':
V(X)=0+gc" _Ir_m —€ itz = g*

seklinde elde edilir (Aytag, 1999:275).
Binom, Poisson ve Normal dagilima iliskin yukarida elde edilen sonuglar Tablo-1’de

Ozetlenmistir.

Tablo-1: Binom, Poisson ve Normal Dagilimin Baz1 Ozellikleri

Dagilimin | Parametreleri Olasilik Fonksiyonu Ortalamasi | Varyansi
Adi
- = ~
Binom n, p p(x) = ( )px(l_ p)" np npq
x
Poisson A e A% A A
P(x) =
Normal u,a 1 _Lpx-wy® T g’
) =——e2le)
oV 2T




IKINCI BOLUM
GENELLESTIRILMIiS DOGRUSAL MODELLER VE USTEL AILE KAVRAMI
Basit dogrusal regresyon modellerinden bahsederken, y bagimli degiskeninin ve
hatalarin normal dagilim gosterdigi varsayimi temel olarak kabul edilir. Fakat her zaman
bagimli degisken ve hata terimi normal dagilim gdstermeyebilir.
Eger anakiitle regresyon modeli i¢indeki hatalar icin olasilik dagilim fonksiyonu bir
normal dagilim gostermiyorsa genellestirilmis dogrusal model kullanilir.

GLM temel olarak parametrik ve parametrik olmayan modellerin bir birlesimidir. Bir

GLM asagida ifade edilen temel yapiya sahiptir

n; =g(w) = x{B

Burada g; = E(Y;); g bir link fonksiyonu; = X model matrisinin i. satiri; B
bilinmeyen parametre vektorii ve ; dogrusal kestirici (lineer predictor) olarak tanimlanir.

GLM iki varsayimi dikkate alir. Bunlardan ilki Y;’ler bagimsizdir, ikincisi ise Y; istel
aileden gelen bir dagilima sahiptir. Yani Y; normal, binom, poisson, iistel, gamma, ters Gauss

tipi dagilim gibi istel ailesinin iiyesi olan bir dagilima sahip olmalidir (Montgomery-Peck-
Vining).
2.1. Ustel Aile Kavram
Ustel aile iiyeleri olan dagilimlar asagidaki genel forma sahiptir:
F(:6:9) = exp P20 + (7, 0)
a(.), b(.), c(.) keyfi fonksiyonlardir; ¢, keyfi 6l¢ek parametresi ve &, dogal konum

(natural location) parametresi olarak tanimlanir.

e Normal Dag111m1n Ustel Ailenin Bir Uyesi Oldugunun Gésterilmesi:

£ = — o exp [ 'i::}:] = [_}':-"f:r_“: —In [crw.,."ﬂ]]
fuly) =exp [M — % —In [crw.,."'ﬂ:]]
6=, b(6) = 62247/ A$) = ¢ = o2 ve

c(3,9) = — 5~ In(|/ 82 —In (V2

olarak gosterilebildigi i¢in normal dagilim iistel ailenin bir iiyesidir denir.


http://tr.wikipedia.org/wiki/Normal_da%C4%9F%C4%B1l%C4%B1m
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Genelle%C5%9Ftirilmi%C5%9F_do%C4%9Frusal_model&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Ters_Gauss_tipi_da%C4%9F%C4%B1l%C4%B1m&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Ters_Gauss_tipi_da%C4%9F%C4%B1l%C4%B1m&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Ters_Gauss_tipi_da%C4%9F%C4%B1l%C4%B1m&action=edit&redlink=1

e Binom Dagilimmin Ustel Ailenin Bir Uyesi Oldugunun Gésterilmesi:
fo) = (2)P7(1—p)

foly) = EXP{ n +InP¥ +In(1 _p]n—}-]}

In

)
fo(y) =expiln (n +ylnP + (n—y)in(1— p:]}
)

(5

faly) = ex’p{ + ylnP + nin(1— P) —vaﬂ,u_p]}
b

pin

fo() = exp{y(lnP — In(1 — P)) + nln(1 — P) -I-Jln( }}

faly) = exp —I-nln(l—F‘:] +Jln( )}

6 =in(2), b(8) = —nln(1 - P) = nin(2), AP) = ¢ = pw = 1,

c(n¢) =In(Z)

olarak gosterilebildigi i¢in normal dagilim iistel ailenin bir {iyesidir denir.
e Poisson Dagiliminin Ustel Ailenin Bir Uyesi Oldugunun Gésterilmesi:

_'!,' -
- p sxp (—p)
'|.‘:|' _——
w [_, ¥

£.(3) = explylnp — p—In (y1)}
6 =lnu, b(8) = e, a(¢) = ¢ = pw =1,c(y,¢) = —In ()
olarak gosterilebildigi i¢in normal dagilim iistel ailenin bir {liyesidir denir (Montgomery-

Vining-Myers, 2002:157:160).

2.2. Ustel Aile Dagihmlarimin Ozellikleri

Olasilik yogunluk fonksiyonunun tanimindan;
Jfedy =1
oldugu bilinmektedir. Bu esitligin her iki tarafinin da 8’ya gore tiirevi alinirsa,
d —
2 [ fo(3)dy =0
elde edilir. Tiirev alma islemi de integral altinda yapilirsa,

—dfﬁ I:y} r =
[=E=dy =0
esitligi elde edilir. Benzer sekilde,
[ fal)dy =0

esitligi elde edilir. Tiirev alma islemi de integral altinda yapilirsa da,
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JEED gy = g
df* -

Bu sonuglar kullanilarak herhangi bir {istel aile rassal degiskeninin beklenen degeri ve

varyansi elde ediliebilir.

o) = exn (P28 + (v, )}
esitliginden,

:_af a(v) = {(}-:;f}} fa [}’]}
esitligi,

I el gy, — o
df -

esitliginden de,

IESAGES] {(};b;}}} fody =0

J{255Fa0) = 5 b (0)fo () }dy = 0

L[ yfa()dy — 5b'(8) [ fo(y) dy =0

esitligi elde edilir.
[yfe)dy =E(¥)ve [ fo(y)dy =1
oldugundan,

SEW)— b () =0

E(Y)=1Db'(6)
sonucu elde edilir.

Ustel aile rassal degiskeninin varyansini bulmak igin de,

[ = fe(y)dy =0
:_sf g (y) = {(}-;?;1}9}} fa [}’]}

2 R0 =200+ {(29) ] 5,0

f%fg(}’] =f{_:,;;f}fg[}’]+ (} e g}} fQ(‘*’]} y=10

_bI'I'I:E}
ald)

J %fe (v) = [ fe(¥)dy + y—b'(0))2 [ foly)dy =0

[ fody =1vevar(Y)= [(y —b'())* [ fo(3)dy
oldugundan,

1
a(¢)®

11



58 1
ald) + al@)®

var(Y) = b"(8)a(¢)

sonucu elde edilir.

var(¥)=0

dbif d*n

j] " — L _ g
~o Ve var(v) = b"(8)a(9) = 2P a(¢) = £ al(e)

Sonug olarak E(Y) = b'(f) =

olarakta ifade edilebilir.

var(p) = L:,?;;} = :_:

olsun.

Burada var(u) ifadesi varyansin ortalama iizerindeki bagimliligimi gosterir. Bu 6zellik

iistel ailenin tiyesi tiim dagilimlarin karakteristik 6zelligidir (Dobson, 2002:47).

e Normal Dagilimda E(Y)=5b'(8) ve wvar(Y)=>b"(fla(¢) Oldugunun

Gosterilmesi
8 =pu
b(6) =
a(p) = o
E(Y)=b'() =22 =

var(v) = b" (9)a(e) = 52 a(9) = o

e Binom Dagilimda E(Y) = b'(8) ve var(¥) = b"(8)a(¢) Oldugunun Gosterilmesi

= £
6= lﬂ'(1—p)
8 - _F
€ Ti=s
p =g —peg
ef = p—i—peﬂ
e? =p(1+e)
X
P =15
b@]=nh(£;)

b@]=nh(—%r)

‘_+E'E

b(8) = nin(e? + 1)

12



aAp)=¢=¢w=1

EE
EY)=b'(f)=n_z=np
" a® naﬁfl‘fﬁ's -ef&f
?_?EIT'(Y] =b (Eja(gbj = ﬂ'1+96 - -|:1+96:|}:
EIE
var(¥) = b"(8)alg) = M eyt

var(Y) = b"(8)a(p) = ‘ni; =np(1l—p)

1487 1487

var(¥) = b"(8)a(¢) = n—g—5 = npg

1+8% 1487

e Poisson Dagilimda E(Y)=5b(8) ve

Gosterilmesi
g8 = Inu
p=ef
b(8) = u

a¢)=¢=¢w=1
c(y,¢) = —in (v1)

_ du(8) _ dv(g) du
E(Y)= 48 P
dp _

—5 = exp(8) = u
E(Y)=1p=u
var(¥) = :—: = —di;ﬂ =

(Dobson, 2002,47).

var(Y) = b"(8)a(e)

Oldugunun

Ustel aile iiyesi olan Binom, Poisson ve Normal dagilima iliskin yukarida elde edilen

sonuglar Tablo-2’de 6zetlenmistir.
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Tablo-2: Bazi1 Ustel Aile Dagilimlarinin Karakteristikleri

Normal Poisson Binom
Notasyon N(x, o7) P(u) lnu
A2 ¥ — T - .
f}. ]r- exp |- (} {-‘Ij Hexp ( Fj (_,) p¥ (1_ pjn ¥
oV 2w 2g° ¥! )
Aralik —00 =y 00 v =012, .. v=0,12,..,n
P
e H log (u) m[ )
1—P
b(0) pe2 ex p(8) ¢(=1)
¢ g’ 1 1
o) ¢(=0c?) ¢(=1) ¢(=1)
(v, &) — | —log(M) ool
— —log(+/ 2w egi\ -

2.3. Link Fonksiyonlar1 ve Dogrusal Kestiriciler

Daha onceden de bahsedildigi gibi GLM Lojistik ve Poisson gibi dogrusal olmayan

modeller ile dogrusal modelleri birlestiren bir yaklasimdir. Bu birlesmeyi de bagimli

degiskenin beklenen degerinin uygun bir (link) fonksiyonu icin dogrusal bir model

gelistirerek saglar. Bunun uygulanabilmesi i¢in ¥; bagimli degiskeni mutlaka iistel ailenin bir

iyesi olmalidir.

Dogrusal kestirici (linear predictor) su sekilde tanimlanir:

n, =glE(v)]=gly,) =x{B= B, + Zi B.x

Beklenen yanit,

E(y)=g(n) = g7 ' (%{B)

Burada ki g fonksiyonuna link fonksiyonu denir.

Aslinda ¢oklu lineer regresyon modelinde g(i;) =y, 6zel bir durumunda link

fonksiyonu olarak identity link fonksiyonu kullanilir ve model asagidaki sekildedir:

=1, =xp

i=12,..,n

Link fonksiyonlarmin gesitli uygun se¢imleri mevcuttur fakat 1; = & olarak segilirse g;

kanonik link olur.

Normal, Poisson ve Binom dagilimlarinin kanonik linkleri Tablo-3’de gosterilmistir.
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Tablo-3: Normal, Poisson ve Binom Dagilimlar1 Kanonik Linkleri

Dagihim Kanonik Link
Normal 1, = 7, (identity link)
Binom _ ( T ) s

=1 lojistik link
M; = In —= (lojistik link)
Poisson n; = In(A) (log link)

GLM ile kullanilan diger link fonksiyonlari ise su sekildedir:
e Probit Link:

n =& E()]

Burada ¢ kiimiilatif standart normal dagilim fonksiyonudur.

e Tamamlayici1 (complementary) Log-Log Link:

n; = In{in[1— ]}

e Gii¢ Ailesi Linki:

gt A0

M= {iﬂ[ﬂi], A=0

Biitiin bunlardan anlasilacagi tizere bagimli degisken iizerindeki transformasyon ne
kadar 6nemli ise link fonksiyonunun sec¢imi de o kadar 6nemlidir. Ciinkii link fonksiyonunun
yanlis se¢imleri de GLM ile ilgili ciddi problemlere neden olabilir (Montgomery-Peck-
Vining).

2.4, GLM’de Parametre Tahmini

GLM i¢in parametre tahmini yaparken engok-olabilirlik (maximum-likelihood)
methodu  kullanilir.  Bu  engok-olabilirlik  (maximum-likelihood) methodunun asil
uygulamasin1 ise IRLS (iteratively reweighted least squares) adi verilen bir algoritma
gerceklestirir.

IRLS (iteratively reweighted least squares) algoritmasinin {retti§i regresyon

katsayilarinin son degeri B ise ve link fonksiyonun segimi dogru ise asimptotik olarak
asagidaki iafede soylenebilir:

E(8) =B vevar(f) = a(ep)(x'Vvix)™?

Buradaki V matrisi dogrusal kestiricideki tahminlenen parametrelerin (a(¢) disindaki)

varyanslarindan elde edilen diagonal bir matristir.

Her Y; icin log-olabilirlik fonksiyonunu
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L= [P + e 9)

seklinde ifade edersek;

olur.

E(Yy) = py = b'(8), var(¥;) = a(¢)b"(6,), (i) = x;B =,

GLM i¢in log-olabilirlik fonksiyonu;

L=loglyv.5) = ?zi{[%‘F C(}’er‘ﬁ’]]}

B; parametresinin engok-olabilirlik tahminini elde etmek i¢in bahsedilen zincir tiirev

alma kural1 uygulanirsa;

Bl o en 0] _en [P 88 8y
__Ui;-' _Zz’=1 [ﬁ] T &i=1|5g 4. a0,
A

38; 88; du; 3F;
8y _ [}'[—b[f':ﬂi}] _ Dyi—ul

88, aled) ald)

a8 _ 1 __ 1

B _g%_‘ BCHCH

i

O _ Budmy _ 3wy

ag;  dngap; amy

Bu durumda denklem asagidaki sekli alir:
8t _ o _om [imw) 1 (8w ]
a%_W—enL@qu&JE

Dikkate alinan linkin 1; = & (kanonik link) olmasi1 nedeniyle %

ve denklem asagidaki sekli alir:

— (ri—p) 1
Uy = Zies [ sy ' (00

1
U:" = El:ti:}E?:i(}?i - I"[:] X = 0

a(¢) nin de bir sabit olmasi nedeniyle denklem ;

X (v, —u)x, =0

seklini alir. Matris notasyonu ile de asagidaki sekilde gosterilir.

X(y—p=0

Bu denklemler sistemine skor denklemler denir.

_ du
mp B8

= b"(8.) olur

B i¢in bu denklem sistemi IRLS (iteratively reweighted least squares) adi verilen

algoritma kullanilarak ¢oziliir.

Doéniisiim bagimli degiskendeki istenilen sabit varyans ve normallik 6zelliklerini

saglamakta basarisiz ise GLM veri doniistirmeye karsi en etkili alternatiftir. Yani GLM
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dontisiim yapildiktan sonra problem sabit varyanshi hale geldiginde doniisiimleri kullanan

standart analizlerden daha iyi sonuglar verir (Dobson, 2002).

2.5. GLM’de Parametrelerin Onem Testi

Lojistik regresyon i¢in tanimlanan g¢ikarsamalar GLM i¢in de gegerlidir. Yani model
sapmasi modelin uyumunu test etmek amaciyla ve tam model ile daraltilmis model arasindaki
sapma (deviance) farki modeldeki parametrelerin altkiimeleri tizerindeki hipotezlerin test
edilmesinde kullanilabilir.

e Olabilirlik Oran Istatistigi: Olabilirlik oran istatistigi modelin uyum iyiligini ve
modelleri karsilastirmanin bir yolu olarak kullanilabilir. Burada tam veya doymus model
olarak adlandirilan model, tahmin edilebilecek maksimum parametreyi igeren daha genel bir
modeldir. ilgilenilen model ise daraltilmis (unsaturated) model olarak adlandirilir. Olabilirlik
oran istatistigi daraltilmig model ile bu doymus modeli karsilastirmaktadir. Doymus model
daraltilmis model ile ayn1 dagilima ve link fonksiyonuna sahiptir.

Doymus model i¢in olabilirlik fonksiyonunu L(b,...,¥) ve daraltilmis model i¢in de

olabilirlik fonksiyonunu L(b,¥) seklinde ifade edersek olabilirlik oran1 asagidaki sekli alir:

— LiBggei)
Liby)

Uygulamada olabilirlik oraninin logaritmasi kullanilir:

log(y) = Ubpee ) —1(b,y)

2log(y) bir ¥* dagilimina sahip oldugundan log(y) yerine 2log(y) daha yaygmn
olarak kullanilmaktadir. Bu ifadeye ise sapma (deviance) ad1 verilemektedir.

Sapma (deviance) kavrami 1972 yilinda Nelder ve Wedderburn tarafindan
bulunmustur. Sapma normal hata dogrusal regresyon modelindeki artik kareler toplaminin
karsiligidir (Dobson, 2002).

e Sapma (deviance): Bir modelin sapmasi (deviance), uyumu yapilan bir modelin log
olabilirligi ile doymus (saturated) bir modelin log-olabilirligini karsilastirir.

Log-olabilirlik oran istatistiginde belirtildigi gibi asagidaki sekilde ifade edilir.
(Dobson, 2002)

D = 2[U(bpay;¥) — (b, ¥)]

D = 2InL(doymus model) — 2InL(f)

Orneklem genisligi n biiyiikse, » modelde yer alan parametre sayisini gdstermek iizere

model sapmasi (n — p) serbestlik derecesi ile yaklagik bir ki kare dagilimina sahiptir.
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Model sapmasinin biiyiik ¢ikmast uyumu yapilan modelin dogru model olmadigini
gosterir. Model sapmasinin kiiciik ¢ikmasi ise uyumu yapilan modelin doymus model kadar

1yi oldugunu gosterir.

2.6. GLM’de Artiklarin Analizi

GLM’de artiklarin analizi, segilen link fonksiyonun uygunlugu, varsayimlarin
dogrulugu ve modelin yeterli olup olmadigi hakkinda bilgi verici oldugundan oldukca
Oonemlidir.

GLM’den elde edilen ham (raw) artiklar, bagimli degisken icin gercek degerler ile

kestirilmis degerler arasindaki farka esittir.

et

g =V,— ¥

Artiklar u¢ degerleri belirlemede, zayif uyum gosteren gozlemleri kestirebilmekte,
etkin gézlemleri tesbit etmede ve etkin gézlemleri segebilmede kullanilabilirler.

Genelde GLM’de artik analizinin sapma (deviance) artiklari kullanilarak yapilmasi
Onerilir. 1’inci sapma artig1 asagidaki sekilde ifade edilir:

Tp, = [d sign(y, — ¥,)

Burada d;, i’inci gézlemin sapmaya katkisini ifade eder.

Lojistik regresyon i¢in sunu iafede edebiliriz:

d, =y;n (3’_%) 4 (n—v) Il‘(it_t}] i=1. .n

n; 1-7;

1

T 1+s~4P
fi, = :f alindiginda sapma (deviance) artiklar1 sifira yaklasacagindan daha diisiik
cikacaktir.

Poisson regresyon igin de sunu ifade edebiliriz:

d; :}’elﬂ( A )—{}’i —E‘”EH) i=1,...,n

T
gXi

Yine bagimli degiskenin gozlenen degeri y; ile tahminlenen degeri ¥, = *iB birbirine
yaklastik¢a sapma (deviance) artiklar sifira yaklasacagin i¢in daha kii¢iik ¢ikacaktir.

Sapma artiklari normal hata dogrusal regresyon modelindeki siradan artiklarin
karsiligidir. Bu yiizden normal hata olasilik dlgegi (normal probability scale) tizerindeki
sapma artiklarinin uyumu yapilan degerlere karsi ¢izimi uygun sonuglar verecektir

(Montgomery-Peck-Vining).
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UCUNCU BOLUM
LOJISTiK REGRESYON ANALIZi

Degiskenlerin birbirleriyle olan iligkilerinin incelenmesinde en ¢ok kullanilan
istatistiki tekniklerden birisi regresyon analizidir.

Dogrusal regresyon analizinde iliskisi incelenen bagimli ve bagimsiz degiskenler
secilirken; X bagimsiz degiskenlerinin ve hata teriminin normal dagilim gostermesi; Y
bagimli degiskeninin ise siirekli olmas1 gerektigi varsayimlar1 dikkate alinir ve model bu
varsayimlar dogrultusunda kurulur. Bu varsayimlar dogrultusunda kurulan modele de
parametrik teknikler uygulanir. Fakat bu durum her zaman bdyle olmayabilir. Yani bagimh
degisken her zaman siirekli olmayabilir, bagimsiz degiskenler ve hata terimi de her zaman
normal dagilim gostermeyebilir. Bu gibi durumlarda da kurulan modele parametrik olmayan
teknikler uygulanir.

Aciklamalardan da anlasildigr gibi istatistiksel bir analiz yaparken 6ncelikli olarak
iligkisi incelenen bagimli ve bagimsiz degiskenlerin yapisina dikkat edilir. Ciinkii hangi
istatistiksel teknigin uygulanmasi gerektigine karar vermek igin verilerin yapisinin iyi

bilinmesi gerekir (Isigicok ve Murat, 2007).

Tablo-4 : istatistiksel Teknigin Segimi

BAGIMLI DEGISKEN (Y)
NITEL NICEL
NITEL | Oran testleri t testi,z testi,F testi
BAGIMSIZ DEGISKEN Ki-kare testi ANOVA DOE
X) Basit regresyon
NiCEL | Diskriminant analizi Korelasyon
Lojistik regresyon Coklu regresyon

Lojistik regresyon analizi bagimli degiskenin kategorik, bagimsiz degiskenlerin ise
kategorik veya siirekli oldugu durumlarda bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki

iliskiyi agiklamaya yarayan bir yontemdir. Bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda
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Lojistik regresyon analizi disinda Diskriminant analizi (Unsal, 2005°de yaptig1 ¢alismasinda
gruplar arasi farkliliklar1 belirlemede diskriminant analizini kullanmistir), Probit analizi (Gdir,
1995°de yaptig1 calismasinda istatistik kuraminin normal dagilima  doniistiirme
yontemlerinden probit analizini uygulamistir) ve Logaritmik dogrusal regresyon da verileri
analiz etmede kullanilan yontemlerdendir (Oguzlar, 2005).

Logaritmik dogrusal regresyon tiim bagimsiz degiskenlerin kategorik olmasi
gerektigini varsayarken, Diskriminant analizi tim bagimsiz degiskenlerin siirekli olmasini,
kiitlelerin ortak varyans kovaryans matrisine sahip olmasini ve ¢oklu normal dagilim
gostermesi gerektigini varsayar. Diskriminant analizi lojistik regresyon analizine gore daha
cok varsayimi gerektirir. Lojistik regresyon analizi kategorik ve sayisal bagimsiz
degiskenlerin varligi durumunda daha az varsayim gerektirdiginden Diskriminant analizi ve
Capraz tablo uygulamalarina alternatif olarak kullanilmaktadir. Zaten bagimli degiskeninin
bir olasilik ifade etmesinden ve binomial dagilim gostermesinden Otiirii bu durumlarda
Diskriminant analizi kullanmak sakincalar doguracaktir. Bununla beraber Diskriminant
analizinin varsayimlarinin saglandigi durumlarda Lojistik regresyon analizi de uygulanabilir
(Akgiil ve Cevik, 2003’ den aktaran Oguzlar, 2005).

Ote yandan Lojistik regresyon analizi bagimli degiskenin 6lgiildiigii 6lgek tiiriine ve
bagimli degiskenin gosterdigi kategorik yapiya gore tige ayrilmaktadir. Bagimli degiskenin iki
sikli olmasi durumunda Ikili (binary) Lojistik Regresyon analizi, bagimli degiskeninin
siiflayict (nominal) 6lgme diizeyine sahip oldugu ve en az ii¢ sikli oldugu durumlarda
Siniflayict Lojistik regresyon analizi ve bagimli degiskeninin siralayic1 (ordinal) 6lgme
diizeyine sahip oldugu ve yine en az ii¢ sikli oldugu durumlarda ise Siralayici Lojistik
Regresyon analizi kullanilir (Isigicok ve Murat, 2007). Bu tez c¢alismasinda bagiml
degiskeninin sadece iki miimkiin deger (0 ve 1) alabildigi Ikili (binary) Lojistik Regresyon
analizi kullanilacaktir. Bagimli degisken bir birey sigara i¢iyor olabilir veya igmiyor olabilir
ya da bir geng tiniversite mezunu olabilir veya olmayabilir seklinde segilerek olusturulabilir.
Bu durumda sonug ya bir basar1 ya da bir basarisizlik seklindedir. Genellikle {izerinde durulan
olayin gerceklesme olasilig 1, gerceklesmeme olasiligi da 0 seklinde kodlanr.

Temelde Lojistik regresyon analizinde de amag dogrusal regresyon analizinde oldugu
gibi bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki neden sonug iligkisini en iyi sekilde
aciklayan en sade modeli elde etmektir. Ayrica regresyon modelinin olusturulmasi ve
katsayilarin  yorumlanmasi1 agisindan da dogrusal regresyon analiziyle benzerlik

gostermektedir. Ancak bu iki yontem arasinda {i¢ 6nemli fark vardir:
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e Dogrusal regresyon analizinde bagimli degisken stirekli bir yapiya sahip iken,
Lojistik regresyon analizinde bagimli degisken kategorik bir yapiya sahiptir.

e Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin alacagi deger tahmin edilirken,
Lojistik regresyon analizinde bagimli degiskeninin alabilecegi degerlerden birinin
gerceklesme olasilig tahmin edilir.

e Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal dagilim
gostermesi  Onkosulu aranirken, Lojistik regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin
dagilimna iligkin herhangi bir 6nkosul yoktur (Aktas, 2009).

Lojistik regresyon analizinin diger bir amaci ise gozlemleri siniflandirmadir. Bu
siniflandirmay1 yapmak i¢in ii¢ analizden faydalanilir:

e Kiimeleme analizi

e Diskriminant analizi

e Lojistik regresyon analizi

Kiimeleme analizinde verilerin yapisindaki grup sayist bilinmemektedir ve gozlemler
benzerlik ya da uzaklik Olgiitlerine gore smiflandirilmaktadir. Burada amag, yalnizca
gozlemlerin olusturmus oldugu kiimenin yapisini belirlemektir. Diskriminant ve Lojistik
regresyon analizinde ise verilerin yapisindaki grup sayist bilinmektedir ve bu veriler
kullanilarak elde edilen ayrimsama modeli sayesinde veri kiimesine yeni alinan gézlemlerin
gruplara atanmasi yapilmaktadir (Basarir, 1990:1°den aktaran Aktas, 2009).

Lojistik Regresyon analizi son yillarda biyoloji, tip, ekonomi, tarim, veterinerlik ve
tastma alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Lojistik regresyon analizi 1960’larin
sonunda 1970’lerin basinda bir alternatif olarak 6nerildi ve rutin olarak 1980’lerin basinda
istatistiksel paket programlari iginde yer aldi1 (Peng-Lee-Ingersoll, 2002). O giinden beri de
Lojistik Regresyon analizinin kullanimi sosyal bilimlerde ve egitimsel arastirmalarda
artmistir.

Lojistik regresyon modelleriyle ilgili Tiirkiye’de de birgok calisma yapilmistir. Bu
calismalardan bazilar1 sunlardir:

Aktas (2009), 6grencilerin sigara igme aligkanliklarini etkileyen faktorleri belirlemeyi
hedefleyen bir calisma yapmistir ve bu amagla da sigara i¢gmeyi etkileyen faktorleri
belirlemek icin lojistik regresyon analizi ve diskriminant analizini kullanmistir. SPSS paket
programini kullanarak ileri dogru degisken se¢me teknigiyle lojistik regresyon analizini
uygulamis ve sonucgta sigara kullanma durumunu etkileyen faktorleri yas, barinma sekli,

babanin sigara igme durumu, alkol kullanma durumu, arkadas g¢evresinin sigara kullanma
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durumu, sigaranin sikinti stres ve yanlizlig1 giderdigini ve statii kazandirdigini diistinmesi
olarak belirlemistir. Lojistik regresyon modeliyle elde edilen sonuglarin, gézlemlerin varolan
gruplardan birine atanmasi i¢in uygulanan degisken se¢cme teknigiyle diskriminant analizi
uygulanmis. Sonug olarak lojistik regresyon modeli i¢in dogru siniflama yiizdesi oldukca
yiiksek oldugundan ve ki-kare testine goére de model anlamli oldugundan lojistik regresyon
icin belirlenen model en uygun ayrimsama modeli olarak kabul edilmis. Lojistik regresyon
analizi sonuglarina gore 6grencilerin sigara igmesini etkileyen en onemli faktoriin ‘sigaranin
statii kazandirdigina inanilmasi’ olarak belirlenmis. Bunu sirasiyla ‘sigaranin sikinti, stres ve
yalnizlig1 giderdiginin diistiniilmesi’, ‘arkadas ¢evresinin sigara kullanmas1’, ‘kendisinin alkol
kullanmas1’, ‘babanin sigara igmesi’ ve ‘barinma seklinin’ izledigi goriilmiis. Yas degiskenin
odds oraninin degeri ise yas ilerledik¢e sigara igmede azalma oldugunu gostermistir.

Oguzlar (2005), Bursa Emniyet Midiirliigii ile gergeklestirilen ortak proje
kapsaminda, ahlak, yankesicilik ve narkotik biirolarina iligkin verilerden yararlanarak
suclularin profilini belirlenmeyi hedefleyen bir ¢alisma yapmis ve bu amagla da lojistik
regresyon analizini kullanmigtir. Calismada analizi yapilacak olan biiro 1 digerleri 0 seklinde
kodlanmis. Bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenler ‘sucun islendigi olay saati’,
‘sucu isleyen bireyin cinsiyeti’, ‘sucu isleyen bireyin yast’, ‘sucu isleyen bireyin dogum yeri’,
‘sucu isleyen bireyin 6genim durumu’, ‘sucu isleyen bireyin meslegi’ olarak belirlenmis.
Ahlak biirosuna iligkin SPSS’de geriye dogru eleme teknigiyle belirlenen modelde tiim
bagimsiz degiskenlerin 6nemli bulundugu goriilmiis ve timii modele dahil edilmis. Ayrica
modele uygulanan Hosmer-Lemeshow uyumun iyiligi 6lglisiiniin anlaml ¢iktig1 goriilmiis.
Yankesicilik biirosuna iliskin SPSS’de geriye dogru eleme teknigiyle belirlenmis modelde
yine tiim degiskenlerin 6nemli bulundugu ve modele dahil edildigi goriilmiis. Yine burada da
Hosmer-Lemeshow modelin uyumun iyiligi 6lciisii anlamli bulunmus. Narkotik biirosuna
iliskin SPSS’de geriye dogru eleme teknigiyle belirlenmis modelde cinsiyet degiskeninin
modelden diglandigini geriye kalan degiskenlerle olusan modelin uyum iyiligi 6l¢iisii olan
Hosmer-Lemeshow test sonucunun anlamli ¢iktigini goriilmiis. Lojistik regresyon analizi
sonuglarina gore, ahlak biirosuna iliskin odds oranlar1 degerlendirildiginde ahlak sucu
isleyenlerin en belirgin dzelligi olarak dgrenim durumu &ne ¢ikmis. Ozellikle okur yazar ve
ilkokul mezunu olanlarin bu sugu islemeye daha meyilli oldugu gériilmiis. One ¢ikan diger bir
grupta emekli olanlardir. Yankesicilik biirosuna iligkin odds oranlar1 degerlendirildiginde
ogrenim durumunun yine 6n plana ¢iktig1 goriilmiis. Ozellikle okur yazar ve ilkokul mezunu
olanlarin bu sugu islemeye daha meyilli oldugu goriilmiis. Meslek degiskenlerinin

kategorilerine bakildiginda ise ev hanimi olanlarin bu sugu islemeye meyilli oldugu goriilmiis.
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Bir diger goze carpan farklilik ise bolgeler icinde sadece Dogu Anadolu Bolgesi dogumlu
olanlarin bahis orani 1’ den biiyilik ¢ikmis. Yani Dogu Anadolu Bolgesi dogumlu olanlarin bu
sucu islemeye daha meyilli olduklar1 goriilmiis. Narkotik biirosuna iliskin odds oranlari
degerlendirildiginde, yine burada 6grenim durumunun 6ne ¢iktig1 ve bu sugu islemede okur
yazar olmayanlarin ve ilkokul mezunu olanlarin oranimmin daha yiliksek oldugu goriilmiis.
Dogum yeri degiskeninin kategorilerine bakildiginda da Akdeniz Bolgesine ait odds oraninin
en yiiksek degeri aldig1 goriilmis. Yani Akdeniz Bolgesi dogumlu olanlarin bu sugu islemeye
daha meyilli olduklar1 séylenebilir.

Murat ve Isigicok (2007), Mart 2007 doneminde yapilan cumhurbaskanligi ve genel
secimler Ooncesi Bursa halkinin siyaset ve ekonomi hakkindaki goriis ve diisiincelerini ortaya
koymak amaciyla bu calismay1 gerceklestirmislerdir ve bu amagla da lojistik regresyon
analizini kullanmiglardir. Arastirmanin asil konusunu olusturan hiikiimete glivenme durumu
(1=gliveniyorum 0= glivenmiyorum) ve mevcut ekonomik durumun tatmin ediciligi (1=evet
O=hayir) seklinde kodlanmis. Lojistik regresyon modelini olusturan yanit degiskeni hiikiimete
giivenme durumu ve mevcut ekonomik durumun tatmin ediciligi seklinde ayr1 ayri
modellenmis ve sonucta iki ayr1 lojistik regresyon modeli elde edilmis. Kurulan iki ayri
lojistik regresyon modelinin ilki olan mevcut olan hiikiimete giiven durumunda; yas, mevcut
hiikiimetin ekonomik durum performansi, siyasi durum performanst ve dis iligkiler
performansiin 6nemli faktorler oldugu goriilmiis, ikinci model olan mevcut ekonomik
durumun tatmin ediciliginde ise; gelir diizeyi, mevcut hiikiimetin ekonomik durum
performansi, siyasi durum performansinin 6nemli faktorler oldugu goriilmiis.

Girginer ve Cankus (2008), bu calismada iki ayr1 {niversiteye sahip olan
Eskisehir’deki  iiniversite  Ogrencilerinin  tramvay yolcu memnuniyetini = dlgmeyi
hedeflemislerdir ve bu amacla da lojistik regresyon analizini kullanmiglardir. Calismada
bagiml degisken (memnun olanlar = 1 memnun olmayanlar=0) iki sikli olarak kodlanmus.
Lojistik regresyon analizi sonucunda Ogrencilerin bir ¢ok agidan Estram’dan sikayetci
olmalarina ragmen ulagim kolaylig1 sagladigindan ve tasit trafiginde dnceligi bulundugundan
Estram’t kullandiklar1 ortaya ¢ikmustir. Unsal ve Giiler (2005), calismalarinda Tiirk
Bankacilik Sektoriindeki bankalari siniflandirmak ve bankalarin mali durumlarint 6ngérmek
amaciyla 1997-2003 yillar1 arasinda Tiirkiye’de faaliyet gosteren ticari banklarim mali
durumlar lojistik regresyon analizi ve diskriminant analizi tekniklerini kullanarak incelemis
ve ilgili veri igin hangi teknigin daha iyi sonuglar verdigini belirlemislerdir. Sonug olarak
diskriminant analizinde de lojistik regresyon analizinde de Ongdrii asamasinda degisken

seciminde hangi yontemin kullanilacagimma dair kesin bir sey sdylenemese de yil igin
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siiflandirmalarda tiim degiskenlerle elde edilen fonksiyonlarin daha iyi siniflandirma yaptigi
goriilmiis. Genel olarak degerlendirme yapildiginda ise lojistik regresyon analizinin bankalar1
siniflandirmada ve mali durumlarin1 6ngérmede daha basarili oldugu belirlenmis.

Bircan (2004), bu ¢alismasinda ¢ocuklarda dogum agirhigini etkileyen 6nemli risk
faktorlerini belirlemeyi hedeflemis ve amagla da lojistik regresyon analizini kullanmustir.
Bagimli degisken dogum agirligr 2,5 kg esit ve kiigiik olan bebekler = 1, dogum agirligt 2,5
kg tizerinde olan bebekler = 0 seklinde kategorik olarak kodlanmistir. Bagimli degiskeniyle
anlaml iliski olan cinsiyet, boy, gebelik haftasi, gebelik 6ncesi anne kilosu ve beslenme sekli
alinarak uygun model olusturulmus.

Ayan ve Kocacik (2009), bu calismalarinda aile i¢inde ¢ocuga uygulanan siddetin
ailenin sosyal, ekonomik, psikolojik, kiiltiirel 6zelliklerine ne derecede bagli oldugunu
belirlemek amaciyla lojistik regresyon analizi yontemine bagvurmuslardir. SPSS paket
programi kullanilarak ileri dogru degisken se¢me teknigiyle lojistik regresyon analizi
uygulanmis ve sonugta Ogrencinin annesi tarafindan siddete maruz kalmasina istatistiksel
olarak anlamli diizeyde etkisi olan degiskenler sirasiyla annenin egitim durumu, anne baba
arasinda siddetin var olma durumu ve annenin ¢ocuga davranis bicimi olarak belirlenmis.
Ogrencinin babas: tarafindan siddete maruz kalmasina istatistiksel olarak anlamli diizeyde
etkisi olan degiskenler ise sirasiyla 6grencinin cinsiyeti, anne baba arasinda siddetin var olma
durumu ve babanin ¢ocuga davranis bi¢imi olarak belirlenmis.

Herken ve arkadaslar1 (2000) bu calismalarinda orta ve yiiksek 6grenim genglerinin
alkol kullanim siklig1 ile alkol kullaniminin sosyo-demografik 6zellikler ve sosyal 6grenme
arasindaki iliskiyi ortaya c¢ikarmak istemis ve bu amacla da lojistik regresyon analizi
yontemine basvurmuslardir. SPSS paket programi kullanilarak ileri dogru degisken se¢me
teknigiyle lojistik regresyon analizi teknigi uygulanmis ve bu analiz sonucunda genglerin
alkol kullanimina istatistiksel olarak anlamli diizeyde etkisi olan degiskenler babanin, 6rnek
alman Ogrencinin, abisinin ya da ablasinin alkol kullanmasi, gencin yas1 ve alkolii kotii ve

zararli olarak algilama olarak belirlenmis.

3.1. Lojistik Regresyon Modelleri

Hem teorik hem de deneysel incelemeler sonucunda goriilmiistiir ki bagimli degisken
binary iken yanit fonksiyonunun sekli S veya ters S seklindedir (Bkz: Sekil 1) (Bircan

Hiidaverdi, 2004). Fonksiyonun seklinin S veya ters S seklinde olmasi [3,’in isaretine baglidir.
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0
Sebdl 1: S ve ters S seklindeki Srap ronksivonu grafikleri X

Sekil 1°de goriilen yanit fonksiyonlar: lojistik yanit fonksiyonlari olarak bilinir. Bu
yanit fonksiyonlari 0 ve 1 degerinde X ve Y eksenlerine asimptottur ve bitis noktalar1 disinda
dogrusaldir. S ya da ters S seklinde nitelendirilen bu iki paralel ¢izgisini iki nedenden dolay1
lineer esitlikle tarif etmek zordur. Birincisi ug noktalar bir lineer trendi takip edemez, ikincisi
ise hatalar ne normal dagilir ne de tiim veri araliginca sabittir. Lojistik regresyon, bagimli
degiskene logit transformasyonu uygulayarak bu sorunu ¢ozer.

Lojistik regresyon ortaya g¢ikacak riski O ile 1 arasinda herhangi bir deger olarak
tahmin eder. Baska bir deyisle risk 0’in altinda ve 1’in tlizerinde olamaz ancak bu aralik
icerisinde yer alir. Lojistik regresyonun bu degisim araliginda olmasi tercih edilmesindeki
nedenlerden biridir. Fakat bu durum her model igin her zaman dogru olmamaktadir (Hosmer
Lemeshow, 1980, 1043-1069’dan aktaran Bircan, 2004).

Lojistik regresyonun temelini olusturan ana matematiksel kavram bir odds oraninin
dogal logaritmasi olan logittir. Yani lojistik model, X’den Y’nin logitini tahmin eder. Bu
modelin en basit 6rnegi 2 % 2 lik kontenjans tablosundan tiiretilmistir (Peng-Lee-Ingersoll,
2002).

k bagimsiz degisken ve N gozlem oldugunda dogrusal regresyon modelinin genel
formu 1. gozlem icin,

¥i = Bo + ByXy; toeeeeeee FBXy T8
seklindedir.

Orneklem biiyiikliigii n oldugunda ise dogrusal regresyon modeli,

¥, = Bg + Byxy, +eeeeeeee +Bux, + e
seklinde ifade edilir (Aktag Cengiz, 2009).

Bagimli degiskenin alabilecegi degerlerin 0 ve 1 arasinda olmasini saglayan egrisel
iliskiyi veren model asagidaki sekilde ifade edilir:

v =xB+
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Burada =; = [1,%,1%;5, ..., %), B = [Bg. By, -y P ] dir ve bagimli degisken v; ya 0
ya da 1 degerini almaktadir. ¥; bagimli degiskenin asagida verilen olasilik dagilimi ile bir

bernoulli rassal degiskeni oldugunu varsayacagiz (Montgomery-Peck-Vining, 1992:443).

Yi Olasihk
1 P(y, =1) = m;

0 Py, =0)=1-m;

E(=,) = 0oldugu igin bagiml degiskeninin beklenen degert,

E(yv;)=1(m )+ 0(1—m,)

E(y;)=m

Bu sunu ifade eder:

E(y;) =E[xB+&]

E(y) =xp

E(y)=m

Yani yanit fonksiyonu E(v;) = x;B ile verilen beklenen yanit, sadece yanit degiskeni 1
degerini alan bir olasiliktir. Ozetle lojistik regresyonda sonuglar m;‘ye esit oldugu igin bir
olasiliktir.

¥; = x;B + £, denklemi baz1 problem igerir:

e Yanit binary ise £; hata terimi sadece iki deger alabilir.

g =1—x;f vy, = 1ise

e = —x|B y, = 1ise

Bu nedenle bu modeldeki hatanin normal dagilim gdostermesi miimkiin degildir.

e Hata varyansi sabit degildir. Ciinkii;

Oy = E{y; — E[}’i]}z
J%:- =(1-nm)’m+(0— m)*(1— m)
J?l- =m(1-m,)
E(y,) = x{P = m, oldugu i¢in son ifade,
o =E(y)(1-E())
seklinde ifade edilir. Yani gézlemlerin varyans: (bu hatalarin varyansi ile aymdir ¢iinkii

gl = y,—m; ‘dir ve m; bir sabittir) ortalamanin bir fonksiyonudur.
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e Yanit fonksiyonu iizerinde bir kisitlama mevcuttur.
0<E(y)=m<1
Cilinkii m; bir olasilik oldugu i¢in 0 ve 1 araliginda yer alir (Montgomery-Peck-Vining,

1992:443).
Bu bilgiler dogrultusunda {, ‘in isaretine gore S veya ters S (bakiniz sekil 1) seklinde

olan egrileri saglayan lojistik fonksiyon asagidaki formiille ifade edilir:

o T -
Yy — o _exp (xB) Y= o _Eexp(Bot Boxyite+ By
E(}ij —mT 1+exp (x,B) Veya EG ij T L+explBotByxy;+--+Epay)
Esdeger olarakta;
EGy)=m=

l+exp (—x{E}

seklinde tanimlanir.
Lojistik fonksiyon kolaylikla dogrusallagtirilabilir. Lojistik regresyon analizinde

ilgilenilen durumun (P) olma olasihigmin diger durumun (1 — P) olma olasiligina oranin
logaritmasi agiklayici degiskenlere dogrusal olarak baglanmaktadir.

1 dogrusal kestirici olsun. Burada 7,

n= inl'_?—‘wl transformasyonu ile tanimlanir. Ispati ise asagidaki sekilde gosterilir:

1

E0)=m = e —m

mo_ EB(¥Y=1|X)y _ _
n = In - = In {PI:I’:I}LT:’}} = BI} + le = K"B

Bu trasformasyonlar genellikle m; olasiigmin logit' transformasyonu olarak

adlandirilir ve :—;T oranma da odds orani denir (Montgomery-Peck-Vining, 1992:443). iki

i

! Ln odds déniisiimii ise lojit olarak adlandurilir.
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siklt bagimli degiskenin iki kategorisinin goriilme olasiliklarinin birbirine oranlanmasina

bahis ya da odds ad1 verilir. Ornegin ilgilendigimiz tiirden bir olayin olma olasilig1 (P) ise,
diger olaym olma olasiligi (1 — P) olacaktir. Odds orani ise iki odds’un oranlanmasi ile
bulunur. Bagimli degisken 0 ve 1 degerleri verilerek kodlanirsa, ; bagimli degiskenin 1
degerini alma olasiligini, 1 —m; de bagimh degiskenin 0 degerini alma olasiligini
gostermektedir.

Lojistik fonksiyona benzer olan baska fonksiyonlarda vardir. Bunlar da = transforme
edilerek elde edilir. Bunlardan biri de probit transformasyonudur. Bu bir probit regresyon

modelini olusturur. Probit regresyon modeli logit regresyon modelinden daha az esnektir ve

bu yiizden de lojistik regresyona gore kullanim alan1 daha dardir.

3.2. Lojistik Regresyon Modellerinde Parametre Tahmini

Bagimli degiskeni kategorik olan lojistik regresyon modellerinde parametreleri tahmin
etmekte kullanilan gesitli yontemler mevcuttur. Diskriminant analizi, Agirlikli En Kiigiik
Kareler ve En Cok (maksimum likelihood) Olabilirlik yontemi bunlardan bazilaridir. Bu
yontemlerin arasinda en bilineni ve en sik kullanilan1 ise En Cok Olabilirlik (maksimum
likelihood) yontemidir.

En c¢ok olabilirlik (maksimum likelihood) tekniginin kurali, p tane agiklayici
degiskene iliskin 5 kestirimini ¥bagimli degiskenin gézlenme olasiligini miimkiin oldugunca
biiyiik kilacak sekilde bulmaktir. Yani En Cok Olabilirlik (maksimum likelihood) yontemi,
gozlemlenmis veri kiimesinden elde edilmenin olasiligini en biiylik yapacak bilinmeyen
parametrelerin degerlerini verir (Aktas, 2009).

Lojistik regresyon modelleri genel olarak,

yi=E(v)+te
seklinde ifade edilir.

Burada y; gozlemleri,

a0
E(y,)=m, = % beklenen degeri ile bagimsiz bernoulli rassal degiskenleridir.
(%

%, dogrusal kestiricisindeki parametreleri tahmin etmek icin ¢ogunlukla en ¢ok

olabilirlik (maximum likelihood) yontemi tercih edilir ve bu amaglada ilk olarak olabilirlik
foksiyonu olarak isimlendirilen bir fonksiyon kurulur.

Her bir w; gézlemi bir bernoulli tesadiifii degiskenidir. Bu nedenle her bir 6rnek

gozlemin olasilik dagilimi da,
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fily) =nt(1—m )t i=1,2,.....,n

Her bir gozlem degeri 0 ya da 1 degerini alir. ¥; gbzlemleri bagimsizdir ve en ¢ok
olabilirlik (maximum likelihood) fonksiyonu asagidaki gibidir:

L(Y1:¥2: s ¥ai B) = IIi=s £ (071)

L(Y1,¥20 oooes Vs B) = [Ty ) (1 — 7)1 7%
seklindedir.

En ¢ok olabilirlik (maximum likelihood) yonteminde, olabilirlik fonksiyonu yerine
olabilirlik fonksiyonunun logaritmasini en biiyiikk yapmak daha kolay olacagindan bu islemi
yapmak daha uygundur. Bu durumda olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi:

INL(Y1, Y2, o ¥ai B) = In iy £i (071)

L (Y1, Y20 ey B) = I [Ty % (1 — )P

IML(Yy, ¥as oo Vi B) = Ziey Inmr 2 (1 — 1)1 72%

INL(y1,¥gs oo s Vi B) = Tty [In ) + In(1 — ) 7]

InL(¥1,¥3s e s ¥ai B) = Eimq[yilnm + (1 — y)In(1— 7))

INL(Yy,¥3s s ¥ni B) = Tz [yilnm, =y, In(1 —7) + In(1 —7,)]

INL(¥1 ¥20 oo ¥ai B) = Zimy vi(Inmy —In(1 —m) ) + 2y In(1 — m,)

InL(Yy, ¥y e Vai B) = Ty [y In 2] + Ty In(1 — )

(1-m)=[1+exp(xB)]™* ve n; =In——=xp

1-m;

oldugu icin log-olabilirligi asagidaki gibi yazabiliriz;

InL(y; B) = Zizy ¥ %;B — Zizy In[1 + exp(x;P)]

L(B)'y1 maksimum yapan [ degerlerini bulmak i¢in, L{f)’nin B, ve B;’e gore
tiirevleri alinarak sifira esitlenir. Elde edilen esitlikler:

Xy, —m]=0

Lixy,—m]=0
seklindedir. Bu esitlikler olabilirlik denklemleri olarak adlandirilir. Boylelikle [ igin bu

denklem sistemleri ¢oziilerek parametrelerin En ¢ok olabilirlik (maximum likelihood)
tahminleri bulunabilir.

Matris notasyonu ile ifadesi,

X'(y—nw =0
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seklindedir. Sonug olarak bu aslinda her bir model parametresi i¢in = k + 1 denklemden

olusan bir denklem sistemidir ve bu denklem sistemi skor denklemleri adini almaktadir
(Montgomery-Vining-Myers, 2002:105).

Dogrusal regresyon analizinde ’ya gore tiirevinden elde edilen esitlikler bilinmeyen
parametreleri igeren dogrusal ifadeler olduklari i¢in kolayca ¢oziimlenebilirler. Fakat lojistik
regresyon i¢in elde edilen esitlikler 5, ve [, ’de dogrusal degildir. Bu yiizden esitliklerin
¢oziimlenebilmesi i¢in Ozel yoOntemlere ihtiya¢ vardir. En ¢ok olabilirlik (maximum
likelihood) tahmincilerini gercek olarak bulmak icin iteratif Olarak Yeniden Agirliklandirilan
En Kiigiik Kareler yontemini kullanabiliriz. iterasyonlar arasinda fark olmamasi durumunda
yakinsama saglanir ve iterasyon islemine yakinsama saglanincaya kadar devam edilir
(Hosmer-Lemeshow, 1989’dan aktaran Bircan, 2004).

B’y1 bu yontemlerin iirettigi model parametrelerinin son tahmini olarak kabul edersek
ve eger model parametreleri dogru ise asimptotik olarak asagidaki esitlikler gosterilebilir:
E(B) =5
Ve
var(f) = (X' V7ix)™t
Dogrusal kestiricinin tahminlenen degeri #, = x|f’dir ve uyumu yapilan lojistik

regresyon modeli asagidaki gibi yazilir:

-~ -~ EXE ':ﬁ:'

V. = 0., =

ot ' 1+exp (1)

-~ -~ exp (x;'B) ~ -~ 1

}’-:H[:—I“ ya da Yy T =
t 1+exp (x;'B) 1+exp (—%;'B)

£ katsayisinin degeri x ve y’nin logiti arasindaki iligkinin yoniinii belirler. £, 0’dan
biiyiikk oldugu zaman daha biiyiik (ya da daha kii¢iik) x degerleri y’nin daha biiyiik (ya da
daha kiigiik) logitleri ile birlesir. Aksine 8, 0’ dan daha kiigiik olursa daha biiyiik (ya da daha
kiigiik) x degerleri y’nin daha kiiciik (ya da biiyiik) logitleri ile birlesir (Peng-Lee-Ingersoll,
2002).

3.3. Lojistik Regresyon Modelindeki Parametrelerin Onem Testi

Lojistik regresyon analizinde, katsayilarin tahmininden sonra olusturulan modelin
icerdigi degiskenlerin anlamliligi test edilmektedir. Bu degerlendirme genelde modelde
bulunan bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken ile dnemli bir sekilde iliski icinde olup

olmadiginin testi seklindedir. Lojistik regresyon analizinde degiskenlerin anlamli olup
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olmadiklarini smnayan ve yaygin olarak kullanilan {i¢ test mevcuttur. Bunlar Olabilirlik Oran
Testi (Likelihood Ratio Test), Sapma (Deviance), Wald Testi (Wald Test) ve Skor Testi
(Score Test)’dir.

e Model Sapmasi: Bir modelin sapmasi (deviance), uyumu yapilan bir modelin log
olabilirligi ile doymus (saturated) bir modelin log-olabilirligini karsilagtirir.?

Lojistik regresyon modeli i¢in bunun anlami, 7, olasiliklar1 tamamiyle
siirlandirilmadigl ig¢in m;’yi ¥;’ye (v;= 0 ya da 1) esit almak olabilirligi maksimum
yapacaktir. Bu durum doymus model igin log-olabilirlik fonksiyonunun bir maksimum
degerinde sonuglanir. Bu nedenle log-olabilirlik fonksiyonunun maksimum degeri sifirdir.
(Montgomery-Peck-Vining, 1992) Maksimum olabilirlik tahmincileri £’lar uyumu yapilan
modelin log-olabilirlik fonksiyonunda kullanildiginda, fonksiyon maksimum degerine ulasir.
Bu maksimum-olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibidir:

InL(B) = Zfy v xB — X7sy In[1 + exp(x;B)]

Uyumu yapilan model daha az parametre i¢ereceginden, bu model igin log-olabilirlik
fonksiyonunun degeri asla doymus model i¢in log-olabilirlik fonksiyonunun degerini
gecemez.

Model sapmasi asagidaki gibi tanimlanir:

o 5
D(B) = —2in m:ﬁ}]

ya da

wyumu yapilan modelin olabilirligi
D(B)= —2in| delin oap ]
doymus modelin olabilirlig

(—2 In) katinin alinmas1 matematiksel oldugu kadar ayn1 zamanda dagilim1 bilinen bir

deger elde etmek ic¢indir. Eger lojistik regresyon modeli dogru regresyon fonksiyonu ise ve

orneklem genisligi n biiyiikse, » modelde yer alan parametre sayisini gostermek tizere model
sapmas1 (n — p) serbestlik derecesi ile yaklasik bir x* dagilimina sahiptir.
DB ~x",_,

Test istatistigi ve karar kriteri su sekildedir:

D(R) = Xi,n-p = uyumu yapilan model veterli

® 1 tane gozlem degeri i¢in n tane parametre tahmini yapiliyorsa buna doymus model denir.
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D(B) > xa&n-p, = uyumu yapian model yeterli degil

Model sapmasinin biiyiik ¢ikmasi uyumu yapilan modelin dogru model olmadiginm
gosterir. Model sapmasinin kiiglik ¢ikmasi ise uyumu yapilan modelin doymus model kadar

iyi oldugunu gosterir (Montgomery-Vining-Myers, 2002:113).

e Olabilirlik Oran Testi: Lojistik regresyon analizinde (ve genel olarak GLM igin)
hipotez testi olabilirlik oran testine dayanir. Bu bir biiylik 6rneklem prosediirii oldugu i¢in test
prosediirleri asimptotik teoriye dayanir.

Dogrusal regresyon modelinde hipotezleri test etmek icin regresyon (ya da hata)
kareler toplamlarindaki farki kullandigimiz gibi model parametrelerinin anlamli olup
olmadiklarinin belirlenmesinde, bagimsiz degiskeni igeren modelin sapmasi bagimsiz
degiskeni icermeyen modelin sapmasi ile karsilagtirllmaktadir. (Montgomery-Peck-Vining,
1992) Yani modelde yer alan bagimsiz bir degiskenin dnemine karar vermek i¢in, denklemde
bagimsiz degiskenlerin yer aldigi durumdaki sapma degeri ile bagimsiz degiskenlerin yer
almadig1 durumdaki sapma degeri karsilastirilir.

D degerindeki bu degisim G istatistigi olarak da adlandirilmaktadir ve asagidaki gibi
tanimlanir:

G = D(degiskeni icermeyen model icin) — D (degiskeni iceren model icin)

ya da

G = —E.iln[

degiskensiz modselin o!ﬂbi!ir!iéi]

degiskenli modelin olabilirligi

Modelin asagidaki gibi oldugunu varsayalim.

n=xB

n=x%1B14+ %58,

Burada tam model p sayida parametreye sahiptir. [, bu parametrelerin » — r adedini,
B3, ise v adedini igerir ve x4, X, matrislerinin siitunlar1 bu parametrelerle iliskili degiskenleri
igerir.

Asagidaki hipotezleri test etmek istedigimizi varsayalim:

Ho: B, =0

Hi: B, =0

Bu durumda daraltilmis (reduced) model,

n =Xy, olur.
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Bu ifade n — (p — ) — (n —p) = v serbestlik derecesine sahiptir. Eger sifir hipotezi
gercekse ve eger n biiyiikse sapmadaki fark r serbestlik derecesi ile bir x* dagilimina sahiptir.

Test istatistigi ve karar kriteri su sekildedir:

G = }fi}, = sifir hipotezi reddedilir.

G < }fi}, = sifir hipotezi reddedilemez.

Daraltilmis model daha az parametre i¢ereceginden daraltilmig model i¢in sapma, her
zaman tam model i¢in sapmadan daha biiylik olacaktir. Buna karsin eger daraltilmis model
icin sapma, tam model i¢in sapmadan ¢ok biiylik degilse daraltilmis model neredeyse tam
model kadar iyidir ve bu nedenle [(,’deki parametreler muhtemelen sifira esittir yorumu
yapilir. Yani bu durumda sifir hipotezini reddedemeyiz (Montgomery-Peck-Vining, 1992).

G istatistigi tim katsayilarin testinde kullanilabilecegi gibi egim parametresi
H,: By = 0 hipotezinin testinde 1 serbestlik dereceli bir x* dagilimina sahiptir (Oguzlar Ayse,
2005).

Olabilirlik oran testi igin test istatistigi log-olabilirlik oraninin -2 katina esittir.

Lidaralorms model) 5
—2ln [ - ] .
Lifull model)

Fakat bu sapmadaki farkla tam olarak aymidir. (Myers-Montgomery-Vining, 2002,
112)

e Wald Testi: Bireysel model katsayilar iizerine bir diger yaklasimda en ¢ok
olabilirlik tahmincileri teorisine dayanmaktadir. Biiylilkk orneklem i¢in bir maksimum
olabilirlik tahmincisinin dagilimi, kiiciik sapmayla ya da hi¢ sapmasiz yaklasik olarak
normaldir. Maksimum olabilirlik tahmincilerinin bir kiimesinin varyans ve kovaryanslar1 log-
olabilirlik fonksiyonunun model parametrelerine gore ikinci mertebeden tiirevleri alinarak

bulunabilir. Wald testide bu temele dayanmaktadir. Wald testi, [,’in en ¢ok olabilirlik

tahmini ile bu tahminin standart hatasini karsilastirir (Montgomery-Peck-Vining, 1992).

G, log-olabilirlik fonksiyonunun ikinci mertebeden kismi tiirevlerinin p X p boyutlu

matrisi olsun. Yani,

o ARLE) s
Il:_aﬂIBEI 1,j=0,1,......k olsun.

G matrisi Hessian Matrisi olarak adlandirilir. Eger Hessian Matrisinin elemanlari
B = B maksimum olabilirlik tahmincileriyle degerlendirilirse, regresyon katsayilarinm biiyiik

orneklem tahmin kovaryans matrisi asagidaki sekilde gosterilir:

var(B) = £ =—-G(B)™*
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Yani Hessian Matrisinin tersinin negatifi varyans-kovaryans matrisine esittir. Bu

nedenle,
HD: Ej =0
H,: Ej =0

ile ifade edilen sifir hipotezi i¢in test istatistigi,

B; .
—_— 3
i or ':ﬁj} dir.

Ej ‘in standart hatasi, varyans kovaryans matrisindeki kosegen elemanlarinin

karekoklerinin alinmasiyla elde edilmektedir. Her degisken icin listedeki standart hatalar
kullanilarak Z testi yapilir. Bu istatistik i¢in referans dagilim, standart normal dagilimdir.

Normal rassal bir degiskenin karesinin almmasi 1 serbestlik dereceli bir ¥ rassal
degiskenine esit olacagindan, Wald istatistigi su sekilde de gosterilebilir (Myers-Montgomery-
Vining, 110):

bl E 2 a
2 _ 2
: (szc“ﬂ‘j}) X

e Skor Testi: Parametrelerin anlamliliginin testinde kullanilan bir baska testte skor
testidir. Bu test en c¢ok olabilirlik denklemlerinin tiirevlerinin kosullu dagilimlarina
dayanmaktadir ve su sekilde gosterilir:

ST = Ii.xi(y-7

(TP I, ()

Bu istatistik egim parametresini gosteren 3, = O hipotezi i¢in standart normal dagilim

gostermektedir (Oguzlar, 2005).

3.4. Lojistik Regresyon Modelindeki Parametrelerin Yorumlanmasi

Lojistik regresyon modelinde, tahmin edilen regresyon katsayilarinin yorumlanmasi
dogrusal regresyon modelindeki katsayilarin yorumlanmasi kadar kolay degildir. Lojistik

regresyon modelinde x degiskenindeki bir birimlik artis1 6lgmek zordur. £, katsayisi
yorumlanirken x’de ki 1 birimlik artis i¢in :—‘T odds orani ile exp (Elj carpilarak elde edilen
sonuca bakilarak degerlendirme yapilir. Aymi sekilde kestirici degiskende d birimlik bir
degisim s6z konusu ise odds oranindaki tahminlenen artis, exp (df,) dir.

Her bir parametrenin exp (B,) degeri odds oramdir. Boylece exp (B,), ¥ degiskeninin

%, degiskeninin etkisi ile ka¢ kat daha fazla gézlenme olasiligina sahip oldugunu belirtir.
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exp (B,) degeri eger 1’den biiyiikse katsaymin anlamli olmasi kosulu ile ilgili
degiskenin dnemli bir etken olduguna karar verilir ve modele dahil edilir. exp (B,) degeri 0°a
yakin ise de bu degiskenin ¥ lizerinde 6nemli bir etkisi oldugu fakat bu etkinin negatif yonlii
olduguna karar verilir.

Ilk olarak modelimizin bir bagimsiz degiskene sahip oldugunu diisiiniirsek, bu
durumda x’in 6zel bir degerinde (x; gibi) uyumu yapilan modelin degeri;

ﬁ':x[}:gl} + ngxz'
olur.

x;+1 ° de uyumu yapilan modelin 1 donem sonraki degeri ise, uyumu yapilan
modelin degeri;

Alesn =Bo + Br(x +1)
seklinde olur.

Bu iki tahminlenen modelin birbirine orani,

At - Tty =P
olur.

Bu istatistik bize x=1 olan basar1 olasiliginin x=0 olan basarisizlik olasiligina gére

bagimli degiskenin kag kere daha fazla 1 olarak goriildiigii sonucunu verir. Bagka bir ifadeyle,
ﬁ':.‘-t’[_'_.-:'_ﬁ':.‘:’[} = lﬂ' [Gdd‘gx“_a ) - iﬂ[ﬂdd}i‘x[]

. . I Dririst:
Mxiy )Mz =51 oddsy,

ey =T e =B
Eger antilog alinirsa asagidaki odds orani elde edilir: (Montgomery-Peck-Vining)

— odds ., 1
G’]" = — il E'gl
odds .

Bu istatistik, x=1 olan bireylerin x=0 olan bireylere gore bagimli degiskende kac kere
daha fazla 1 olarak goriildiigiiniin sonucunu verir. Odds orani 1 oldugunda logit degeri 0’a
esittir. Odss oran1 1’den biiyiik degerler aldiginda logit degeri yavasga artarken, 1’den kiiglik
oldugunda logit degeri hizla azalir.

Coklu lojistik regresyon modelindeki regresyon katsayilarinin yorumu, Sadece bir
bagimsiz degisken iceren dogrusal model icin yapilan yorumla aynidir. Yani diger tiim

degiskenlerin sabit oldugu varsayildiginda, exp (Ej] ¢oklugu x; degiskeni i¢in odds oramdir.

(Montgomery-Peck-Vining, 1992)
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3.5. Modelin Uyum Tyiligi

Uyum iyiligi (Goodness of fit), bagimli degisken i¢in kurulan modelin ne kadar etkin
oldugunun gostergesidir.

Dogrusal regresyon analizinde modelin 6nemliligi test etmede varyans analizinden
yararlandigimiz gibi lojistik regresyon analizinde de modelin uyum iyiligini test etmede
Hosmer-Lemeshow testinden yararlanabiliriz. Ayrica Pearson ve Sapma (deviance)
istatistikleri de modelin uyum iyiliginin testinde kullanilan yontemlerdendir (Montgomery-
Vining-Myers, 2002:113).

Hosmer-lemeshow testinde, teorik frekanslarin 5’den biiyiikk olmasi saglanmaya
calisilmakta ve boylece serbestlik derecesinin diismesi saglanmaktir. Serbestlik derecesi de
x* dagilimina uygunluk saglamakta, boylece de giivenilir bir uyum iyiligi 6lgiitii olmaktadir.
Testte tahmin edilen olasilik degerleri gruplandiriimaktadir. Ornegin g = 10 grup igin smr
degerler belirlendikten sonra, olasiligi 0,1’den kiiciik olanlar 1. ve olasilig1 0,9’dan biiyiik
olanlar 10. grup seklinde atama yapilmaktadir. Testin glivenirligi i¢in gozlenen ve beklenen
frekanslar tablosunda 5’ten kiiciik deger olmamasi1 gerekmektedir, ayrica gruplarin sayisi
6’dan az olmamalidir (Arabaci, 2002).

Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi istatistigi C, gézlenen ve teorik frekanslardan olusan
2 X g tablosu igin y* degeri olarak bulunur ve asagidaki sekilde hesaplanir:

t=73¢ Log—ny T )"
k=1 pm (1-w)

Formiilde yer alan oy, gézlenen frekanslardir ve oy, = erl y; olarak bulunur.

T; tahmin edilen olasilik degerlerinin ortalamasidir ve T, = Erfin—;j—l seklinde
k

hesaplanir.

Hosmer-lemeshow C istatistigi, g — 2 serbestlik dereceli y* dagilim1 gostermektedir.

3.6. Lojistik Regresyonda Asir1 Yayilim

Lojistik regresyon modelini se¢gmek bazi durumlarda hatali olabilir. Bu hatal
durumlara neden olan baslica sorunlar sunlar olabilir:

e Binomial varsayim hatali olabilir.

e Segcilen logit model hatali olabilir.

e Kullanilan dogrusal kestirici yapist hatali olabilir.
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e Verilerin igerisinde asir1 u¢ degerler (outliners) olabilir.

Bazen de secilen dagilim ve model yeterince uygun ve veri seti asir1 u¢ degerlerden
yoksun olmasma ragmen hala ortalama sapma goze carpan bir problem olabilir. Yani
gozlenen varyans beklenen varyanstan biiyiikk olabilir. Bu duruma asirt  yayilim
(overdispersion) ya da ekstra-binomial varyasyon denir (Myers-Montgomery-
Vining,2002:126).

Lojistik regresyonda asir1 yayilima (overdispersion) basart olasiliklar1 arasindaki
varyasyon ve ikili yanit degiskenleri arasindaki korelasyon neden olmaktadir.

Asirt yayilimin s6z konusu olmadigi durumda lojistik regresyonda Y; bagimli
degiskeninin beklenen degerini,

E(Y.) = n,m;
seklinde ve varyansini da,

var(¥;) = nm(1-m)
seklinde ifade edebiliriz.

Asirt yayilimi analitik 6rneklerle aciklamanin basit bir yolu da binomial parametre

7;’ya cesitli degerler vermektir. Gergekte deneysel sartlarin sabit oldugu verilen bir grupta,
m;, i ortalama ve @ = 1 varyansla temsil edilir.

Eger Y rassal bir binomial degisken ise beklenen deger degisiklik gostermez ve
asagidaki sekilde gosterilir
E(Y,) = E[E(Y|n,)] = nE(m,) = m,
Fakat varyans asagidaki sekilde degisikligi ugrar:
var(Y,) = var[E(Y|m,)] + E[var(¥|w)]
var[E(Y|x)] = var[nz,] = n’¢
Elvar(Y|m)] = nE[m,(1— ;)]
nElm, (1 - m)] = n[E(x) — E(r,)] = nu— (¢ + 1]
var(¥;) = n’¢ + nu —ng — ny’
var(¥;) = nu(l — ) + ngp(n — 1)
var(¥;) = np(1— p)
Esitliklerden de goriildiigii gibi ancak ¢ = 0 oldugu durumlarda beklenen varyans

gozlenen esit olur. Bu durumda da asir1 yayilim (overdispersion) s6z konusu degildir yorumu

yapilir. @ < 1 oldugu durumda goézlenen varyans beklenen varyansa esit olmayip, daha kiigiik

olacaktir. Bu durumunda veri kiimesinde eksik yayilim (underdispersion) vardir yorumu
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yapilir. ¢ > 1 oldugu durumda ise gozlenen varyans beklenen varyansa esit olmayip, daha

biiyiik olacaktir. Bu durumunda da veri kiimesinde de asir1 yayilim (overdispersion) vardir
yorumu yapilir. (Myers-Montgomery-Vining, 2002:127)

Lojistik regresyonda yaygin olarak kullanilan iki uyum istatistigi; sapma ve pearson
Ki-kare uyum istatistikleridir. Bu uyum istatistikleri asir1 yayilimi (overdispersion)
belirlemede de kullanilmaktadir. Bu iki uyum istatistiginin degerinin 1’e esit ya da ¢ok yakin
cikmasi regresyonda asir1 yayilimin (overdispersion) olmadigini gosterir.

e Model Sapmasi: Bir modelde asir1 yayilimin (overdispersion) olup olmadigin
anlamak i¢in model sapmasinin (deviance) degeri serbestlik derecesine boliiniir. Cikan sonug
1’1 ¢cok fazla agiyorsa asir1 yayilimin (overdispersion) oldugu sdylenebilir.

Lojistik regresyonda modelin sapmasi, standart lineer regresyon modellerindeki
ortalama kare hataya paraleldir.

e Pearson Ki Kare Istatistigi: Serbestlik derecesine boliinmiis bir -~
istatistigidir.

i m |: .:}.l._:;:l_}i ]= x:
n—p =1 nE (1) n—p

Kalint1 karelerinin binomial varyans tarafindan boliinmesi binomial varyans
standardizesi i¢indir. Cikan sonu¢ 1’1 ¢ok fazla asiyorsa asir1 yayilimin (overdispersion)
oldugu sdylenebilir.

Uygun lojistik regresyonun asir1 yayilima (overdispersion) sahip sonuglarinin etkisi
bildigimiz standart lineer regresyondan olduk¢a siipheli goriinebilir. Standart lineer
regresyonda eger kusurlu model artiklarinin degiskenligi tarafindan tamamen sisirilmisse,
ortalama hata kareyi yiiksek verir ve sonrasinda da regresyon katsayilarinin standart hatalari

diistik tahmin edilir.

Tahmincilerin varyans kovaryans matrisi (X'X)™! s tarafindan tahminlenir. s°

ortalama hata karedir ve sisirilmistir.
Lojistik regreyonda asir1 yayilim (overdispersion) oldugu taktirde olgek parametresi

o® = 1, varyans kovaryans matrisine ayni sekilde girer.
var(b) = (X' VX) 1o’
Boylelikle standart hatalar 6© > 1 olmadig siirece diisiik tahminlidirler.
Uygun model ile asir1 yayilim durumunda [’larin maksimum olabilirlik tahmincileri

asimptotik olarak yansiz kalacaktir (Myers-Montgomery-Vining, 2002, 128).
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Eger uyum istatistikleri sonucunda asir1 yayilim (overdispersion) durumu s6z konusu
ise bilinen lojistik regresyonu kullanmak dogru olmayacaktir. Bunun yerine asir1 yayilimi
(overdispersion) agiklayan ve bunu modele dahil ederek bu sorunu ortadan kaldiran modelleri

tercih etmek dogru olacaktir. Bu yontemlerden biri de Williams metodudur.
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DORDUNCU BOLUM

POISSON REGRESYON ANALIiZi

Bir olayin sabit bir zaman araliginda yapilan denemeler sonucunda meydana gelme
sayisina sayma verileri denir. Sayma verilerine dogrusal regresyonu uygulamak dogru
sonuglar1 vermeyecektir. Bu ylizden sayma verilerini analiz etmede en ¢ok kullanilan ve en
basit yontem Poisson regresyon analizidir.

Poisson regresyon analizi, agiklayict degiskenler ile sayima dayali olarak elde edilen
bagimli degiskenler arasindaki iliskiyi agiklar. Bagimli degiskenin 0,1,2,3... gibi kesikli
degerler aldig1 fakat kategorik olmadigi durumlarda Poisson regresyon analizi sayma
verilerini analiz etmede kullanilir. Poisson regresyon analizi bagimli degiskenin Poisson
dagilim gostermesi esasina dayanir. Poisson dagilim bir ayrik olasilik dagilimi olup belli bir
sabit zaman birim araliginda meydana gelme sayisinin olasiligini ifade eder.

Poisson regresyon modellerinde bilinen ilk gelismeler aktiieryal bilimler, biyoistatistik
ve demografide gozlenmistir. Son yillarda da bu modeller iktisat, politik bilimler ve
sosyolojide sikca kullanilmaya baslanmistir. Tiirkiye’de Poisson regresyon analiziyle ilgili
olarak yapilmis ¢ok fazla sayida calisma bulunmamaktadir.

Sahin (2002), caligmasinda 1964-1998 yillar1 arasinda Tiirkiye’de yapilan grev
sayisini etkileyen faktorleri ortaya koymay1 hedeflemis ve bu amagla da Poisson regresyon
analizi yontemini kullanmistir. Grevin belirleyicileri olarak da igsizlik orani, sendikalasma
orani, c¢alisan basina milli gelirin degisim orant ve kukla degisken kullanilmis. Analiz
sonucunda, milli gelirin degisim oraninin negatif yonde fakat istatistiki olarak anlamli
olmayan bir sekilde grev sayisini etkiledigi goriilmiis. Yine sendikalasma oraninin grev sayisi
iizerinde etkili olmadig1 sonucuna varilmis. Buna karsin issizlik oram1 ve kukla degiskenin
grev sayisini etkiledigi goriilmiis. Sendikalasma orani1 grev sayisini etkilemediginden ve
mevcut anayasa ortalama olarak daha fazla greve neden oldugundan bu analiz sonucunda
onerilebilecek politikalar, is¢i sendikalagmalarina engel konulmamasi ve anayasal
diizenlemelerin greve gitme konusundaki kisitlamalarinin tekrar gozden gegirilmesi seklinde

degerlendirilmistir.

4.1. Poisson Regresyon Modelleri

Y rassal degiskeni belirli bir zaman igerisinde bir olaymm gerceklesme sayisini

gostersin. Bu rassal degisken Poisson dagilimina sahipse %;’ye bagl v; i¢in regresyon models;
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P(y,) = % v, =01,2,....
olarak gosterilir.

Ortalama parametresi ise;

E(y;) = p; = exp (x';)
seklinde gosterilir.

Burada x, = [1,%x,,%,5, ..., %, ]’dir. Bu fonksiyona ayni zamanda log-dogrusal

modelde denir. Ciinkii kosullu ortalamanin logaritmas1 parametreleri dogrusal olarak verir.

InE (yjlx;) = p; =x";p

v; bagimli degiskeni,

E[:},[j = Fz' ve var (},i:] = Fz'
ile bagimsiz Poisson dagilmaktadir (Montgomery-Myers-Vining, 2002:131).

Bundan da anlasildigi iizere Poisson regresyonda bagimli degiskeninin kosullu
ortalamasi ile kosullu varyansi birbirine esittir. Ancak bazen uygulamada kosullu varyansin
kosullu ortalamay1 astigi durumlar ortaya ¢ikabilir. Bu gibi durumlarda da negatif binom
regresyon modelleri kullanilmaktadir. Bununla birlikte y’nin dagilimi yanlis belirlenmis olsa
bile Quasi maksimum olabilirlik tahmin edicileri elde edilen tahmin edicilerin istatistiki
yorumda kullanilmasina olanak saglar (Sahin, 2002). Ciinkii varsayilan dagilimin yanlis
olmas1 halinde bile Quasi maksimum olabilirlik tahmin edicileri tutarli ve asimptotik olarak
normal dagilima sahiptir (Mittelhamer ve digerleri, 2000:245). Bu anlamda Selim ve
Ugdogruk (2003) yaptiklar: calismada, yayilim durumu ele alindiginda genellikle ¢ocuk sayist
verileri i¢in eksik yayilim (underdispersion) durumu ile karsilagildigindan hanehalki ¢ocuk
sayist belirleyicilerini modellemek igin Standart Poisson Regresyon Modeli (PRM) yerine
tutarli tahminciler veren Poisson Quasi Maksimum Olabilirlik (PQML) tahmini
kullanmiglardir. Bununla birlikte dagilimin dogru olmasi halinde Maksimum Olabilirlik

yerine Quasi Maksimum Olabilirlik kullanmak asimptotik etkinlikten vazge¢cmektir.

4.2. Poisson Regresyon Modellerinde Parametre Tahmini

Poisson regresyon modellerinde paramatre tahmini igin ¢esitli yOntemler
kullanilabilmektedir. En ¢ok olabilirlik yontemi, dogrusal ve karesel varyans fonksiyonlar ile
negatif binom, yapay en c¢ok olabilirlik bu yontemlerden bazilaridir. Bunlardan poisson
regresyon i¢in en sik kullanilan yontem en ¢ok olabilirlik yontemidir. Poisson regresyonda en
cok olabilirlik kestiriminin uygulanabilmesi i¢in y bagimli degiskeni poisson dagilim

gostermeli, kosullu varyans ve kosullu ortalamanin birbirine esit olmasi gerekir. Eger kosullu
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varyans ve ortalama esit degilse en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinden daha etkin tahmin
ediciler kullanilabilir. Ancak en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilacaksa da tahmincilerin
istatistiksel olarak gecerli olabilmesi i¢in en azindan kosullu ortalama dogru tanimlanmalidir
(Deniz, 2005).

Poisson regresyon i¢in en ¢ok olabilirlik fonksiyonu,

—H, i
ML (Y3, Va0 eV B) = InTTy [ T2
y

InL(Y1,¥gs e Vi B) = Zikq {lne ™ + Inp?" — Iny,1}
INL(¥y, ¥20 s Vi B) = Eizg {—p; + wilnp; — Iny, 1}
InL(¥4, Vg0 e s Vs B) = {—e"fiﬁ + }’iine"riﬂ —Iny, !}
InL(B) = Eley [~ + y.x' ;B — Iny,!]

SlnL(B) " = B
- = — 1
e Zioa{—xe"F +yx)

dinL(B) !
5B E?zi{}’exi —e® 1ﬂ":i}

SinL(B)
e
GlnL(B)
&P

2 (vi—udx=0
Bu denklem skor denklemidir ve matris notasyonu ile de;
X'(y-p=0

seklinde gosterilir.

= E?=1{}’ixi - ,U.'E-}Ei}= 0

=X —w)x =0

Dogrusal regresyon analizinde [ 'ya gore tiirevinden elde edilen esitlikler bilinmeyen
parametreleri iceren dogrusal ifadeler olduklarindan kolayca ¢oziimlenebilirler. Fakat Poisson
regresyon igin elde edilen esitlikler 5’ya gore dogrusal degildir. Bu yiizden esitliklerin
¢ozlimlenebilmesi igin 6zel yontemlere ihtiya¢ vardir. En Cok Olabilirlik tahmincilerini
gercek olarak bulmak ic¢in kullanilan standart yontem Fisher iterasyon yontemidir.
Iteresyonlar arasinda fark olmamasi durumunda yakinsama saglanir ve iterasyon islemine

yakinsama saglanincaya kadar devam edilir.

4.3. Poisson Regresyon Modelindeki Parametrelerin Onem Testi

Poisson regresyon modelinde katsayilarin tahmin edilmesinin ardindan sira modele
dahil edilen bu degiskenlerin anlamliliklarinin smnanmasina gelir. Poisson regresyon

analizinde degiskenlerin anlamli olup olmadiklarini sinayan ve yaygin olarak kullanilan g
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test mevcuttur. Bunlar Olabilirlik Oran Testi (likelihood ratio test), Wald Testi (wald test) ve
Skor Testi (score test)’dir.

Olabilirlik oran istatistigi ve Wald ¢ikarsamasi i¢in kullanilan hipotez testleri lojistik
regresyon modellerinde agiklananlar ile aynidir. Her iki model i¢in de varyans ortalamanin bir

fonksiyonudur ve skor denklemi [(’nin tahminini verir (Myers-Montgomery-Vining,
2002:134).

e Model Sapmast:

Doymus (saturated) modelde log-olabilirlik;

InL(B) = — Liz1 v + Zizy vilny, — Zis, v!

Poisson regresyon modeli igin;

InL(B) = — Xz /i, + Xisy yiInf, — Xisy v!

D(B) = —2In [L(B)/L(1)]

D(B) = —2{In(£(B)) — In(£(W)))

D(B) = —2{[- X2 v + Zimy wilny, — Einy vl — [ 2o 4 + Xl viInfly — X2, v}
D(B) = —2[—Zi=1(y; — ) + Zi=y v:(Iny;_Inp,)]
D(B) = —2[-Ziza (v — ) + Zimy }’iiﬂ{%}]
2?:1(}’:' - -ﬁ:] =0
oldugundan,
D(B) = 2[Z, yln (%)
D(B) = I':E nep = UyUmMU vapilan model yeterli
D(B) > x*, np = wyumu yapilam model yeterli degil (Myers-Montgomery-

Vining, 2002:135).

4.4. Poisson Regresyon Modelindeki Katsayilarin Yorumlanmasi

Poisson regresyon iistel bir yapiya sahip oldugu i¢in iistel kosullu beklenen deger;
Elylx] = exp(x'p)
seklinde oldugu igin bu ifadedeki x gore tiirev alinip B degeri yanliz birakildiginda,

SE[y|x] _ JS_;.' EIP(K'IB)

E‘."xj'

sonucu elde edilir.

43



Bu sonuca gore de ‘j’inci bagimsiz degiskende meydana gelen bir birimlik artis (ya da

azalig), kosullu ortalamayi. E;exp[xfﬁ) kadar artirmaktadir (ya da azalmaktadir) seklinde

yorum yapilir.

4.5. Poisson Regresyonda Modelin Uyum lyiligi

Genellestirilmis dogrusal modeller i¢in uyum iyiliginin 6l¢tilmesinde en sik kullanilan
iki yontem Pearson ve Sapma istatistikleridir.
e Sapma Istatistigi:

Genel bir kural aynen lojistik regresyonda oldugu gibi model sapmas1 D’yi serbestlik

ri I”_E}} I’e yakinsa model yeterli olarak degerlendirilir. Bu

derecesi(n — p)’ye bolmektir. Eger -

oran 1’den biiyiikk ise modelin yeterli olmadigi sdylenebilir (Montgomery-Vining-Myers,
2002:113).

e Pearson y* Istatistigi:

2 _yn [bi-m)*
A= L= [T
i=1 n

1
Pearson istatistigi asimptotik olarak x* _— dagilimina sahiptir.

Uyum iyiligi i¢in karar kriteri su sekildedir:

H,: Veriler poisson regresyona uvgunluk gdstermektedir

H,:Veriler poisson regresyona uygunluk gdstermemektedir

Hesaplanan deger (n —p) serbestlik dereceli x* degeri ile karsilastirilir. Hesaplanan

deger fﬂ_ﬂ degerini asityorsa H, hipotezi reddedilir ve veriler poisson modele uygunluk

gostermemektedir denir (Myers-Montgomery-Vining, 2002:134).

4.6. Poisson Regresyonda Asir1 Yayilim

Poisson dagilimin en 6nemli 6zelligi ortalamasi ile varyansinin esit olmasidir. Bazi
durumlarda ortalamas1 varyanstan daha kiiclik c¢ikabilir. Bu duruma asir1 yayilim
(overdispersion) denir.

Poisson regresyonda da asir1 yayilimi (overdispersion) belirlemede lojistik
regresyonda oldugu gibi sapma ve pearson ki-kare uyum istatistikleri kullanilabilir. Bu iki
uyum istatistiginin yayilim parametre degerleri, hesap degerlerinin kendi serbestlik

derecelerine boliinmesiyle elde edilmektedir. Her iki uyum istatistigi i¢in elde edilen yayilim
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parametre degerinin 1’den biiylik ¢ikmasi regresyonda asir1 yayilimin (overdispersion)
varligina igaret eder.

Asirt yayilimim (overdispersion) s6z konusu oldugu durumlarda bilinen poisson
regresyonun kullanilmasi sakincali sonuglar ortaya ¢ikarir. Bunun yerine bu durumu agiklayan
ve yayllim parametresini modele dahil eden analizler kullanilmalidir. Bu analizlere 6rnek
olarak karisik poisson regresyon ve karigimli poisson regresyon analizleri verilebilir.

Karigimlt poisson regresyon analizinde, Poisson dagilimda oldugu gibi varyans ile
ortalama birbirine esit olmaz. Bu sorunu 6nlemenin en etkili yolu, Poisson dagilimina sahip
ancak birden fazla populasyonu temsil eden heterojen veri setini alt populasyonlara ayirarak,
her alt populasyona poisson regresyon yontemini uygulamaktir.

Veri setinin heterojen olmadigr ve asir1 yayilimin séz konusu olmadigi durumda
ortalama ve varyans arasindaki iliski;

E(Y,) = Var(¥))

Var(¥;|K =k)=0
seklindedir.

Karigimli poisson regresyonun ortalama ve varyansi ise,

E(y) = E(E(vi/K = k) = Zi=y Ty,

Var(Y;) = E{Var(V;/K = k)}+ VarE{(Y; /K = k)}

Var(¥;) = Ef=1ﬂk‘;l’k + {Ef=1ﬂk‘lk2 - (Zleﬂkika}

seklindedir (Yesilova ve arkadaglari, 2004).
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BESINCI BOLUM

UYGULAMA

Tiitiin, yapraklarinda tanen, zamk, nisasta, regine ve nikotin gibi kimyasal maddeler
bulunduran bir bitkidir.

Titlinlin ana yurdu Amerika’dir. Kuzey Amerika’da, Meksika’da ve Haiti’de yerliler
tapinaklarda tiitiinii yakarak dumanini ¢ekerler ve tedavi amacl kullanirlardi.

Tiitlinlin Avrupa’ya girisi ise Christophe Colomb’un Amerika’y1 kesfi ile baslar.
Colomb’un, yerlilerin tiitiin igtikleri saz borunun adi olan “Tobacco™ adini tiitiin bitkisine
vermesiyle “Nicotina Tobaccum™ ad1 dogmustur. Fakat tiitiinlin Avrupa’ya yayilmasi 1559°da
Toledu’lu Francisco Hernandez Boncolo’nun tiitiin tohumlarimi ispanya’ya getirmesiyle olur
ve bir y1l sonra da Ispanya ve Portekiz’de tiitiin ekimi tamamen gelisir. 1560 yilinda da Fransa
biiyiik elgisi Jean NICOT Fransiz saraymi sifa verici bitki olarak tiitiinle tamstlrdlg.
Fransa’dan sonra tiitiin biitiin Avrupa’ya ve Asya’ya yayild1.

Tiitiin {ilkemize 1601 yilinda Osmanli imparatorlugu déneminde Ingiliz gemiciler
tarafindan getirilmis ve bazi goglis hastaliklarina iyi geldigi soylentisiyle kullanimi
yayginlastirilmustir. {1k olarak Istanbul’a getirilen tiitiin siiratle tiim Tiirkiye’ye yayilmustir.

1856 Kirim Savasi esnasinda gazete kagidma sarilarak igilen tiitiinler Tiirk, Ingiliz,
Fransiz ve yerli ordulara mensup askerler arasinda biiyiik ragbet gormiis ve doniislerinde bu
aligkanliklara devam etmeleri sigara sanayisinin temelini olusturmustur (Uzunca, 2002:24).

Tiitiin genellikle sigara seklinde tiiketilmektedir. Bir paket sigarada bulunan nikotin
bir kisiye damardan verildiginde 6lime sebebiyet verecek dozdadir. Bu da sigaranin bireyin
ve toplumun sagligina son derece zararli oldugunu gostermektedir. Bilim adamlar1 sigaranin
ithtiva ettigi nikotinin ve sigara dumaninin blinyede kanserden, sinir sistemlerinde bozukluga
kadar bir dizi zarar ve hastaliga yol agtigindan s6z etmektedir.

Sigaradaki nikotin temelde bagimlilik yapan bir maddedir ve bu da sigaranin kisa
stirede aligkanliga doniismesindeki en 6nemli etkenlerden biridir. Sigara bagimliliginin ¢ok
kiigiik bir oranini fiziksel yon olusturmakla birlikte asil biiyiikk orana sahip olan kismini
aliskanlik olusturmaktadir. Sigaranin ¢ok kisa siirede aligkanlik haline gelmesi, diinyanin her
yerinde ¢ok kolaylikla temin edilebilir olmasi, zararl etkilerinin kisa siirede ortaya ¢ikmamasi
gibi nedenlerde gilinden giine artan sigara tliketiminde etkilidir. Ayrica ozellikle sigara
bagimlilarimin sigaranin sikintilarini azalttigit ve zevk verdigi yoniindeki diisiinceleri de

sigaranin zararl etkilerini 6nemsemediklerini agikca ortaya koymaktadir.

* Bilim adamlar tarafindan Jean NICOT sebebiyle tiitiiniin icindeki zehirli maddeye NIKOTIN adi verilmistir.
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Ergenlik doneminde sigaraya baslayan ¢ocuklar, hayatlar1 boyunca sigara bagimlisi
olma riski tasirlar. Genglerin 1/3'i sigarayr denemektir ve bunlarin yarisi sigara bagimlisi
olma riski tasimaktadirlar. Ne yazik ki, hayatindaki ilk iki sigarasin1 tamamen bitiren
genclerin %85'1 sigara bagimlis1 olmaktadir. 1999 yilinda yapilan bir arastirmada, gelismekte
olan iilkelerde yasayan 13-15 yasindaki genglerin %10-33’{iniin tiitiin igtig1 saptanmistir.

Gliniimiizde, her y1l 4 milyon kisi tiitiin igmeyle ilgili hastaliklar nedeniyle 6lmektedir.
Bu aliskanligin yayginligi degismezse, 2020 yilinda bu saymim 8 milyon 400 bin kisiye
ulagacagi tahmin edilmektedir. Diinyada yas1 15’in {istiinde olan 1 milyar 200 milyon kisi
tiitlin igmektedir. Diinya saglik orgiitliniin verilerine gore diinya genelinde, erkeklerin %47’si,
kadinlarin ise %12’si tiitin igcmektedir. Tiirkiye’de ise 1997 yilina ait verilere gore yetiskin
erkeklerin %51°1, kadinlarin ise %49’u giinliikk diizenli i¢icidir. Kisacasi bir kere baslayinca
bir daha zor birakilan bu aligkanliga iilkemizde her yil 100.000 insanimiz1 erken yasta kurban
vermekteyiz (Bilgel, 2002:63).

Biitiin bunlara bagli olarak sigaraya baslamayi onleme, birakmayi destekleme ve
sigara dumanini kontrol altina almak amaciyla tilkemizde, kamu hizmet binalariyla koridorlar
dahil olmak tizere her tiirlii egitim, saglik, spor ve eglence yerlerinin kapali alanlarinda sigara
igilmesini yasaklayan Tiitin Uriinlerinin Zararlarmin Onlenmesi ve Kontrolii Hakkinda
Kanun 19 Mayis’ta uygulanmaya baslandi. Yasakla birlikte taksiler dahil olmak {izere tiim
toplu tasima araglarinda, okul Oncesi egitim kurumlar1 ile dershanelerde, 6zel egitim ve
ogretim kurumlari dahil olmak iizere ilk ve orta 6grenim kurumlarmin kiiltiir ve sosyal hizmet
binalarinin kapali ve acik alanlarinda sigara igilmesi yasaklandi. Yasa kahvehanelerde,
lokanta ve kafeteryalarda ise 19 Temmuz 2009'da yiiriirliige girdi.

Bu tez calismasmim amaci Indnii Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi
ogrencilerinin sigara igme aligkanligini etkileyen faktorleri ortaya koymakla birlikte,
genglerin son zamanlarda tilkemizde uygulanmaya baglanan sigara yasagina olan bakis
acilarini ortaya ¢ikarmak ve bu yasagin sigara kullanimina olan etkisini degerlendirmektir.
Bagimli degisken iki sikli kategorik bir degisken oldugundan, bu tiir verilerin analizinde
uygulanan lojistik regresyon analizi yardimiyla sigara icmede etkili olan en énemli faktorler
belirlenmeye ¢aligilmistir.

Sigara i¢cmede etkili oldugu disiiniilen bagimsiz degiskenler asagidaki gibi

belirlenmistir:
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boltumi

sinifi

boy

kilo

cinsiyet

BedJitim= Babanin egitim diizeyi

Aeditim= Annenin egitim diizeyi

Mdurum= Anne ve babanin medeni/sosyal durumu

Ksayisi= Kardes sayl1si

Thar¢lik= Aylik ortalama toplam harclik

Bsekli= Barinma sekli

Skullanma= Sigara kullanma durumu

Sbhbasyasi= Sigaraya baslama yasi

Sicmesliresi= Sigara i¢me siliresi

Smiktari= Gilinde ortalama i¢ilen sigara miktari

Smasrafi= Ortalama aylik sigara masrafi

Sbirakma= Sigarayi birakmayi deneme

Bsigara= Babanin sigara i¢me durumu

Asigara= Annenin sigara i¢me durumu

Ksigara= Kardesin sigara ic¢me durumu

Arkcevsigara= Arkadas c¢evresinin sigara i¢cme durumu

Alkkullanma= Alkol kullanma durumu

Alkkulnedeni= Alkol kullanma nedeni

Alkkulmamanedeni= Alkol kullanmama nedeni

Arkcevalkol= Arkadas c¢evresinin alkol kullanma durumu

Sikintistres= Sigaranin sikinti, stres ve yalnizlidi giderdidinin
diisiintilmesi

Statili= Sigaranin insanlarin statiileri lizerindeki etkisi

Szammi= Sigaraya yvapilan zamlarin kullanilan sigara markasi
lizerindeki etkisi

Syasagi= Kapali ortamlar 1ig¢in getirilen sigara yasaginin sigarayil
birakmak lizerine etkisi

Syasaginides=  Kapali ortamlar ig¢in getirilen sigara yasadini
destekleme durumu

Bagimli dedisken ¥ ise,

0= Sigara kullanmiyor

1= Sigara kullaniyor

seklinde kodlanmustir.
Yukaridaki degiskenler ile ilgili veriler Inonii Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler

Fakiiltesinde okuyan 2281 6grenciden 964 ‘iine anket uygulanarak elde edilmistir.

48



Orneklem genisligini dogru belirlemek arastirmanin kisa siirede tamamlanmasi ve
dogru sonuglar elde etme agisindan olduk¢a Onemlidir. Bu anket calismasi sirasinda basit
rassal Ornekleme yapilmistir. Elde edilen gegerli 964 anketin yeterli bir 6rneklem genisligi

oldugunu Cingi, 1994:60 referans alinarak, o= 0,01 ve P = 0,50 i¢in 0,05 hosgorii miktarina

gore yeterli bulunmustur.

Sorulan sorulara verilen cevaplar ile ilgili elde edilen sonuglar su sekildedir:

Tablo-5: Ogrencinin Cinsiyeti

Cinsiyet Frekans Yiizde
O Kiz 461 47,8
O Erkek 503 52,2

Tablo-6: Ogrencinin Boyu

Boy Ortalama
O Kiz 1,64
O Erkek 1,76

Tablo-7: Ogrencinin Kilosu

Kilo Ortalama
O Kiz 55
O Erkek 71

Demografik bilgilere gore ankete katilan dgrencilerin % 52,2’si erkek, % 47,8’i
kiz’dir. Erkeklerin boy ortalamalar1 1,76 ve kilo ortalamalar1 71, kizlarin boy ortalamalari
1,64 ve kilo ortalamalar1 ise 55 olarak belirlenmistir.

Ankete katilan 6grencilerden %30,1°1 birinci, %31,1°1 ikinci, %20,9’u {i¢iinci ve %
17,9’u da dordiincti sinifta okumaktadir. Yine bu 6grencilerin %11,7’si ekonometri, %29,4’1
iktisat, %27,8’1 kamu yonetimi, %28,9’u isletme, %?2,2’si uluslararasi iligkiler bolimii

ogrencileridir.
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Tablo-8: Babanin Egitim Diizeyi

Babanin egitim diizeyi Frekans  Yiizde
O Lise 300 311
O ilkokul 294 30,5
O Ortaokul 169 17,5
O Oniversite 163 16,9
O Yok 38 3,9

Ankete katilan 6grencilerin %31,1’inin babasi lise mezunu iken bunu %30,5 ile
ilkokul mezunu olanlar izlemektedir. Bu iki sonucun birbirine olan yakinlig1 dikkat ¢ekicidir.
Babasi iiniversite mezunu olanlarin oranimnin %16,9 ve babasi ortaokul mezunu olanlarin
oraninin ise %17,5 oldugu goriilmiistiir. Yine bu iki sonucun birbirine olan yakinhigi dikkat

cekicidir.

Tablo-9: Annenin Egitim Diizeyi

Annenin egitim diizeyi Frekans Yiizde
O ilkokul 425 44,1
O Yok 211 21,6
O Ortaokul 151 15,7
O Lise 136 14,1
O Universite 41 4,3

Ankete katilan dgrencilerin %44,1’inin annesi ilkokul mezunu iken %#4,3’{iniin annesi

{iniversite mezunudur. Ogrencilerin %21,9’unun annesi ise egitim gérmemistir.

Tablo-10: Anne ve Babanin Medeni/Sosyal Durumu

Anne ve babanin medeni/sosyal durumu  Frekans Yiizde

[0 Birlikte yasiyorlar. 880 91,3
O Babam 6ldii. 45 47
[0 Bosandilar, ayr yasiyorlar. 22 23
O Annem oldi. 15 16
O Uvey annem / babam var 2 0.2
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Ankete katilan Ogrencilerin % 91,3’iiniin anne ve babasi birlikte yasiyor. Bu da

genclerin ¢ok biiylik bir oranla aile biitiinligli parcalanmamis ortamlarda yetistigini

gostermektedir. Ogrencilerin %4,7’sinin ise babas1 dlmiistiir.

Tablo-11: Kardes Sayisi

Kardes sayisi Frekans Yiizde
O Evet 1-2 365 37,9
O Evet 2-4 286 29,7
O Evet 4-6 161 16,7
O Evet 6’dan fazla 137 14,2
O Hayrr 15 1,6

Ankete katilan 6grencilerin % 37.9’u 1 ya da 2 kardese sahiptir. Kardes sayisi arttik¢a

oranlarin diismesi dikkat ¢ekicidir.

Tablo-12: Barinma Sekli

Barmma sekli Frekans Yiizde
O Ev 490 50,8
O Devlet Yurdu 264 24,7
O Evde ailemle birlikte 119 12,3
O Ozel Yurt 91 9,4

Ankete katilan 6grencilerin % 50,8’1 evde kalirken bunu %27,4 ile devlet yurdunda

kalanlar izlemektedir. Bu sonuglara bakilarak ailesiyle birlikte yasayan 6grenciler hari¢ biiyiik

cogunlugunun ev yerine yurtta kalmay1 tercih ettigi goriilmektedir.
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Tablo-13: Sigara igme Aliskanlig

Sigara icme ahiskanhgi Frekans Yiizde
O Higicmedim. 393 40,8
[0 Duzenli igiyorum. 208 21,6
O Bir kez denedim, hi¢ sevmedim. 180 18,7
0 Arasiraigiyorum. 137 14,2
O igiyordum, birakti. 45 4,7

Ankete katilan Ogrencilerin % 40,8’1 hi¢ sigara kullanmamigken %21,6’s1 diizenli

olarak sigara igmektedir. Yine bu 6grencilerin %4,7’s1 ise sigaray1 birakmistir.

Tablo-14: Sigaray1 Deneme ya da Sigaraya Baslama Nedeni

Sigarayl deneme ya da sigaraya baslama nedeni  Frekans Yiizde

[0 Sigarai¢gcmeyenler 618 64,1
[0 Stresten 118 12,2
O Keyif verdigi igin 107 11,1
O Ozendim 55 5,7
O Merak ettim 43 45
O Arkadaslarimin israri ile 24 2,5

Sigara kullanan Ogrencilerin %12,2’s1 sigaray1 stresten, %]11,1°1 ise sigarayr keyif
verdigi i¢in kullaniyor. Arkadas cevresinin etkisiyle sigarayr deneyen ya da sigaraya

baslayanlarin % 2,5 ile en diisiik yiizdeye sahip olmasi dikkat ¢ekicidir.

Tablo-15: Sigaraya Baslama Zamani

Sigaraya baslama zamani Frekans Yiizde
[0 Sigaraigcmeyenler 618 64,1

O 15-20 Yas arasi 228 23,7

O 10-15Yas arasi 62 6,4

[0 20-25 Yas arasi 53 55

[0 25 Yas ve ustii 3 0,3

Sigara kullanan 6grencilerin % 23,7’si sigaraya 15-20 yas aras1 baglamis.
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Tablo-16: Sigaray1 Birakmay1 Deneme

Sigaray1 birakmayi deneme  Frekans Yiizde

[0 Sigaraicmeyenler 618 64,1
0O Hayir 175 18,2
O Evet 171 17,7

Sigara igen Ogrencilerin % 18,2’s1 sigaray1 birakmay1 denememis, %17,7 ise en az bir

kere sigaray1 birakmay1 denemistir.

Tablo-17: Aile Uyelerinizin Sigara Igme Aliskanliklar:

Aile ilyelerinizin sigara icme ahiskanhklar: Frekans Yiizde
Anne

O igmiyor 767 79,6
O igiyor 150 15,6
O igiyordu, birakti 40 4,1
O Anneyok 7 0,7
Baba

O igiyor 418 43,4
O icmiyor 353 36,6
O iciyordu, birakti 160 16,6
O Babayok 33 34

Ankete katilan 6grencilerin % 79,6’smnin annesi sigara kullanmazken %15,6’simnin
annesi sigara iciyor. Yine bu Ogrencilerin % 43,4’liniin babasi sigara i¢erken %36,6’sinin

babasi sigara kullanmiyor.

Tablo-18: Arkadas Cevrenizin Sigara Icme Aliskanlig

Arkadas cevrenizin sigara icme aliskanhg1 Frekans Yiizde

O Genelde igiyor 539 55,9
O Genelde igmiyor 414 42,9
O Genelde birakti. 11 1,1

53



Ankete katilan 6grencilerin %55,9’unun arkadas ¢evresi sigara igerken %42,9’unun
arkadas cevresi sigara kullanmiyor. Bu iki sonucun birbirine olan yakinligi yine dikkat

cekicidir.

Tablo-19: Alkol Kullanma Durumu

Alkol kullanma durumu Frekans Yiizde
O Hig¢ igmedim. 585 60,7
O Arasiraigiyorum. 213 22,1
O Bir kez denedim, hi¢ sevmedim. 117 12,1
O Diizenli igiyorum. 33 3,4
O igiyordum, biraktim 16 1,7

Ankete katilan 6grencilerin %60,7’si1 hi¢ alkol kullanmazken, %22,1°1 ara sira da olsa
alkol almaktadir. Diizenli olarak alkol kullananlarin orani ise % 3,4 ile en diisiik sirada yer

almaktadir.

Tablo-20: Alkol Kullanma Nedeni

Alkol kullanma nedeni Frekans Yiizde
O Alkol kullanmayanlar 706 73,2
O Keyif verdigi igin 161 16,7
O Merak ettim. 34 3,5
O Stresten 33 3.4
O Ozendim. 16 1,7
O Arkadaslarimin israri ile. 14 15

Alkol kullanan o6grencilerin %16,7’s1 alkolii keyif verdigi icin kullaniyor. Yine

arkadas ¢evresinin 1srari ile alkol kullananlarin oran1 %1,5 ile dikkat ¢ekicidir.
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Tablo-21: Alkol Kullanmama Nedeni

Alkol kullanmama nedeni Frekans Yiizde
O Alkol kullananlar 248 25,7
[0 Dini goriisiimden dolayi 367 38,1
O Saghgimi olumsuz yonde etkilediginden dolay1r 122 12,7
O Sevmedigimden dolayi 227 23,5

Ankete katilan alkol kullanmayan 6grencilerin %38,1°1 dini goriisiinden otiirli alkol
kullanmazken %23,5’1 sevmediginden dolay: alkol kullanmyor.

Tablo-22: Arkadas Cevresinin Alkol Kullanma Aligkanligi

Arkadas cevresinin alkol kullanma ahskanh@ Frekans Yiizde

O Genelde igmiyor 709 73,5
O Genelde igiyor 241 25,0
O Genelde igiyordu, birakt 14 15

Ankete katilan 6grencilerin % 73,5’inin arkadas ¢evresi alkol kullanmiyor.

Tablo-23: Sigaranin Sikint1 Stres ve Yalnizligi Giderdiginin Diigiiniilmesi

Sigaranin sikint1 stres ve yalmzhg Frekans Yiizde

giderdiginin diisiiniilmesi

O Hayir 701 72,7
O Evet 263 27,3

Ankete katilan 6grencilerin %72,7’si sigaranin sikinti, stres ve yalmzhigi giderdigini

diistinmezken %27,3’1i sigaranin sikinti, stres ve yalnizlig1 giderdigini diistinmektedir.
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Tablo-24: Sigara igmenin Insanlarin Statiilerinin Uzerinde Ne Tiir Etki Yaptig

Sigara icmenin insanlarin statiilerinin Frekans Yiizde

iizerinde ne tiir etki yaptigi

O Olumsuz etki 535 55,5
O Higbir etkisi yok 374 38,8
O Olumlu etki 55 57

Ankete katilan 6grencilerin % 55,5°1 sigaranin statii lizerinde olumsuz etkisi oldugunu

diisiiniirken, %38,8’1 sigaranin statii tizerinde higbir etkisinin olmadigini diisiiniiyor.

Tablo-25: Yapilan Zamlarin Kullanilan Sigara Markasinda Degisiklige Neden Olmasi

Yapilan zamlarin kullanilan sigara markasinda Frekans Yiizde

degisiklige neden olmasi

[0 Sigarai¢gmeyenler

238 64,1

Sigara kullanan oOgrencilerin %11,3’si sigara yapilan zamlar nedeniyle kullandig

sigara markasinda degisiklige gidiyor. %25,7’si ise boyle bir degisiklik yapmuyor.

Tablo-26: Kapali Ortamlar Igin Getirilen Sigara Yasagmin Sigarayr Birakmak
Uzerine Etkisi

Kapah ortamlar i¢in getirilen sigara yasagimn  Frekans Yiizde

sigarayl birakmak iizerine etkisi

O Evet 574 59,5
O Hayir 390 40,5

Ankete katilan 6grencilerin %59,5°1 kapali ortamlara getirilen sigara i¢me yasaginin
sigarayl birakmak tizerinde olumlu bir etkisi oldugunu diisiiniiyor. %40,5 ise bu goriise

katilmryor.
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Tablo-27: Kapal1 Ortamlar I¢in Getirilen Sigara Yasagin1 Desteklenmesi

Kapali ortamlar icin getirilen Frekans Yiizde

sigara yasagini desteklenmesi

O Evet 794 82,4
O Hayir 170 17,6

Ankete katilan 6grencilerin %84,4°1i bu kapali ortamlar i¢in getirilen sigara yasagini
destekliyor. %17,6’s1 ise sigara yasagini desteklemiyor.

Bir ankette giivenilirlik analizi biitiin sorularin birbirleriyle tutarliligini, ele alinan
olusumu 6lgmede tiirdesligini ortaya koyan énemli bir kavramdir. Glivenilirlik, arastirmalarin
tutarliligini ve etkinligini baz1 gilivenilirlik testlerinin sonuglarina gore degerlendirmektir. En
¢ok kullanilan testler, Cronbach Alpha, ikiye Bdlme (split), Paralel, Mutlak Kesin Paralel
(strict) olarak sayilabilir (Aci ve Sezgin, 2007).

Cronbach Alfa katsayisi istatistik temelleri tutarli ve tiim sorular1 dikkate alarak
hesaplandigindan genel giivenirlik yapisini diger katsayilara gore en iyi yansitan katsayidir.

Alfa katsayisinin degerlendirilmesinde uyulan degerlendirme kriteri;

0.00 < a < 0.40 ise dlcek glivenilir degildir.

0.40 < o < 0.60 ise dlcek distuk gluvenirliktedir.

0.60 = o < 0.80 ise dlgek oldukca glivenilir,

0.80 = a =< 0.100 ise dlgek yiksek derecede glivenilir,

seklindedir (Ozdamar, 1997:500).

Uygulanan anketin tiim sorulari géz Oniine alinarak gilivenirlik analizi yapildiginda

o = 0,7420 olarak hesaplanmistir. Bu sonucta anketin giivenirliginin oldukg¢a yiiksek

oldugunu gostermektedir.
5.1. Lojistik Regresyon Modellerinin R Kullanilarak Kurulmasi ve Analizi

R, Becker and Chembers tarafindan gelistirilen S dilinin bir ¢esididir. R programi
temelde bir veri isleme ve grafik ¢izme programidir ve kod yazimi tabanlhdir. R yazilimi

kullanilarak istatistiksel analiz, grafik ¢izme ve veri isleme islemleri yapilabilir.
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Temel olarak yapilmasi gereken komutlarin yazilarak c¢iktilarin goriintiilenmesi

islemidir. Komutlarin girilebilmesi i¢in kullanilan bolge “R Console” olarak adlandirilmistir.
R yaziliminin bazi temel komutlar su sekildedir:

<-; elde edilen veriler bir degiskene atanmak istenirse bu atama iglemi i¢in “<-“ igslem

yapist kullanilir.

help(); R ile calisirken herhangi bir fonksiyon ile ilgili yardim alinmak istendiginde

kullanilan komuttur.

¢(); R yaziliminin en biiyiik 6zelliklerinden biriside degiskenler ile ¢alisirken vektor ve
matris kullanimina izin vermesidir. Bir vektorii yaratmak i¢inde kullanilan fonksiyon da c()
fonksiyonudur. Bu fonksiyon ayni zamanda birden fazla vektoriin tek bir vektoér olarak

birlestirilmesinde veya karakter degiskeninin sayilarla birlestirilmesinde de kullanilmaktadir.

length(); onceden tanmimlanmis olan bir vektoriin birim sayisini 6grenmek igin

kullanilan fonksiyondur.
seq(); Belirli bir diizene sahip vektor yaratilmak istendiginde kullanilan fonksiyondur.

rep(); Illgilenilen degiskenin her seviyesi igin birim sayisi kadar isim girilmesi

gerektiginde kullanilan fonksiyondur.
matrix(); Matris olusturulmasi fonksiyonu ile saglanir.

mantik operatorleri; Dogru(T) ve Yanlig(F) olmak iizere iki mantiksal deger vardir.
Mantik operatorleri karsilagtirma yaparken ve vektorler ile matrislerin belirli elemanlarim
belirlerken ¢ok kullanilirlar. R yazilim1 mantik operatdrlerinin yaninda mantik fonksiyonlar
da sunmaktadir. Bu fonksiyonlar yardimiyla ilgilenilen degiskenin bir karakter degiskeni mi

yoksa sayisal bir degisken mi oldugu anlasilabilir.

List nesneleri; istatistiksel analizler i¢in olusturulan farkli nesnelerin bir araya

getirilmesinde List nesnelerinden faydalanilir.

data.frame; R yaziliminda veri seti igerisindeki “faktor listeleri ve gozlem birimleri”

data.frame olarak bir araya getirilirler.
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mean(), sqrt(), sd(), var(), quantile(), median(); Degiskenin ortalamasinin,
karekokiiniin, standart hatasinin, varyansinin, kantillerinin ve medyanmin hesaplanmasinda

kullanilan fonksiyonlardir. Tiim aritmetik islemler bu sekilde kolaylikla yapilabilir.

summary(); Bir veri setindeki tiim degiskenlerin Ozet istatistiklerini veren
fonksiyondur. Bu 6zet istatistikler sirasiyla degiskene ait minimum deger, 1. kantil, medyan,
aritmetik ortalama, 3. kantil, maksimum deger ve eksik gbézlem sayisi olarak R yazilimi

tarafindan verilir.
plot(); R yaziliminda sagilim grafigi ¢izmekte kullanilan fonksiyondur.
hist(); R yaziliminda histogram grafigi ¢izmekte kullanilan fonksiyondur.
stem(); R yaziliminda dal-yaprak grafigi ¢izmekte kullanilan fonksiyondur.
barplot(); R yaziliminda bar grafigi ¢izmekte kullanilan fonksiyondur.
boxplot(); R yaziliminda kutu grafigi ¢izmekte kullanilan fonksiyondur.

ggnorm(); Bu grafik veri setinin ilgili dagilima sahip ana kiitleden veya herhangi iki

veri setinin ayn1 dagilima sahip bir ana kiitleden gelip gelmedigini test etmek i¢in kullanilir.
pie();R yaziliminda pasta grafigi ¢izmekte kullanilan fonksiyondur.
sample(); Rassal 6rneklem se¢gme islemi i¢in kullanilan fonksiyondur.
permn(); Permiitasyon islemi i¢in kullanilan fonksiyondur.
choose(); Kombinasyon iglemi igin kullanilan fonksiyondur.

combn(); Belirli birim sayisi i¢in olusturulacak biitiin alt érneklemlerin gosterimini

saglamasidir (S6nmez, 2006).

GLM normal-olmayan yanit dagilimimi dogrusal modellere uyumlu hale getiren ayni
zamanda acik ve kesin bir bigimde dogrusallastiran bir gelismedir (Mc Cullagh ve Nelder,
1989).

Regresyon analizinde GLM ig¢in kullanilan R fonksiyonlarindan bazilar1 sunlardir:

family; Aile nesnesi GLM gibi fonksiyonlar tarafindan kullanilan modellerin

detaylarinin 6zellestirilmesine elverigli bir yol saglar. R’nin sagladig1 olanaklar GLM sinifinin
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gaussian, binomal, poisson, ters gaussian ve gamma yanit dagilimlarini ayrica yanit

dagiliminin tam olarak 6zellestirilmedigi quasi-likelihood modelini de kapsar. Son durumda

varyans fonksiyonu ortalamanin bir fonksiyonu olarak o6zellestirilmelidir, fakat diger

durumlarda bu fonksiyon yanit dagilimi tarafindan uygulanmalidir. Her bir yanit dagilimi

dogrusal tahminci ile ortalamaya baglanmak igin ¢esitli baglant1 fonksiyonlarini igerir. Yanit

dagilimmin bilesimi, bir baglant1 fonksiyonu ve bilginin diger ¢esitli diger pargalarindan

olusur. Bu iki bilesene GLM’nin ailesi olarak bilinen model tatbiki yiiriitmek icin ihtiyag

duyulur.

Family fonksiyonu i¢in kullanilan argiimanlar:

name: Ailenin ismidir.

link: Tersi ve tiiremisi bir dizin ile link fonksiyonudur.

variance: varyans ve sapma fonksiyonlari ile bir dizindir.

Family name
binomial
gaussian
Gamma

inverse.gaussian

poisson

quasi

Link functions

logit, probit, log, cloglog
identity, log, inverse
identity, inverse, log

1/mu*2, identity, inverse, log

identity, log, sqrt
logit, probit, cloglog, identity,
inverse, log, 1/mu”~2, sqrt

glm.nb: Uygun negatif binomial bir genellestirilmis dogrusal modeldir.

glm: Dogrusal tahmincinin sembolik tanimlayicist ve hata dagilimmin
tanimlayicisi olarak verilen genellestirilmis dogrusal modeli diizeltmek i¢in kullanilir.

polr: Orantili odds lojistik regresyonudur.

Deviance: Uygun model nesnesinin sapmasidir.

AIC: Sapmaya alternatif olarak ve uygun olarak kullanilan kriterdir.

coef: Model fonksiyonlar tarafindan elde edilen model katsayilaridir.

predict: Linecer model tahmin degerleridir.

bir
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residuals: Model fonksiyonlar tarafindan elde edilen model kalintilaridir.
gfit: Modelin uyum iyiligini gosterir.

leverage.plots: Leverage regresyon grafigidir.

influence.plot: Influence regresyon grafigidir (Ricci, 2005).

Uygun temel GLM fonksiyonu i¢in temel arglimanlar su sekildedir:

glm(formula, family, data, weights, control, subset)

formula: Dogrusal kestiricidir.
control: iteratif siirectir.

family: Ek bilgi ile aile ismini verir. Ornegin, uygun binomial yamit degiskeni ile

probit link gibi.
The binomial family:

Uygun binomial model yanit icin GLM’de 3 olasilik kullantyor:

e Eger yanit bir vektor ise bunun binary veri oldugu kabul edilir ve bu yiizden vektor 0/1
olmak zorundadir.

o Eger yamt iki-slitun matrisi ise birinci siitunun denemeler i¢in basar1 sayis1 oldugu
kabul edilir ve ikinci siitun da basarisizlik sayisina dayanir.

e Eger yanit bir faktor ise ilk seviye basarisizlik olarak (0) alinir ve diger tiim seviyeler

basari(1) olarak alinir (McCullagh & Nelder , 1989).

5.2. Lojistik Regresyon Modeli i¢in R’de Bir Uygulama

Model olusturulurken g6z 6niinde bulundurulan en temel kural, en az sayida bagimsiz
degisken yardimiyla bagimli degiskendeki degisimi en fazla bicimde agiklayacak bir model
kurmaktir. Eger modele gereksiz degiskenler ilave edilirse standart hata tahminleri biiyiiyecek
ve ayni zamanda modeli tahmin etme siireci karmasiklagacaktir. Yine modeli biiyiik olclide
etkileyecek bir degiskeni model disinda birakmamiz modeli hatali kurmamiza neden olacaktir.

Tiim bu sebeplerden dolayr modeli kurarken degisken se¢imine ¢ok dikkat etmeliyiz.

Lojistik regresyon modelinde degisken se¢imi yaparken kullanilan yontemler temelde
tek degiskenli ve cok degiskenli analiz olmak iizere 2’ye ayrilir. Cok degiskenli analizde
kendi igerisinde adimsal (stepwise) yontem ve en iyi alt setler yontemi olmak iizere ikiye

ayrilmaktadir. En iyi alt setler yontemi lojistik regresyonda cok tercih edilmemektedir.
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Adimsal yontem ise yine kendi igerisinde ileriye dogru se¢im (forward selection) ve geriye

dogru eleme (backward elimination) olmak tizere ikiye ayrilir (Oguzlar, 2005).

Geriye dogru eleme yonteminde ise isleme tiim bagimsiz degiskenlerin oldugu model
ile baglanir ve modele katkisinin en az olan degiskenler teker teker modelden c¢ikarilir.

Modele katkisi en az olan degiskenler belirlenirken secilen @ yanilma diizeyinde kismi F

istatistigi en kii¢iik olan se¢ilir ve modelden ¢ikarilir. (Alpar, 2003:346)

Ileriye dogru secim yonteminde degisken segme islemine, modelde sadece sabit
terimin bulundugu bir denklemle baglanir ve degiskenler modele yeni eklenen bir degiskenin
modele katkis1 olmayana kadar eklenir ve her bir adimda modele katkisi en ¢ok olan degisken
secilir. Modele katkist en ¢ok olan bagimsiz degiskeni belirlerken de y bagimli degiskeni ile
en yliksek korelasyona sahip (negatif ya da pozitif) bagimsiz degisken hangisi ise o segilir.
Modele ilk olarak alinan degisken ayni zamanda y bagimli degiskeni ile en yiiksek F

istatistigine sahip degiskendir. Belirlenen a yanilma diizeyinde hesaplanan F istatistigi

anlamli ise bu degisken modele alinir ve ileriye dogru se¢im islemi devam eder. Yapilan test
sonucunda bu degisken modele alinmazsa se¢im siireci sona erer. Ilk degiskenin modele
alimmasindan sonra modele alinacak diger degiskenler bagimli degiskenle en yiiksek kismi F
degerine sahip olan (ya da bagimli degiskenle en yiliksek kismi korelasyon katsayina sahip
olan) degiskenlerdir. Ikinci degiskene ait kismi F testi @ yanilma diizeyinde anlamli ise
degisken modele alinir ve ileriye dogru segme yontemi devam eder. Yine ayni sekilde eger F

testi sonucu anlamli bulunmaz ise se¢im islemi sona erer (Alpar, 2003:345).

Tezin uygulamasinda kurulacak olan model lojistik regresyon modeli oldugundan

yazilan komut da lojistik regresyona gore olmalidir.

Lojistik regresyon ig¢in family = binomial(link = logit) alindiginda lojistik

regresyon modeli olusturulmus olur.

Geriye dogru eleme yontemi kullanilarak tiim degiskenler modele dahil edilmis ve
sirastyla modele katkisi en az olan degisken modelden ¢ikarilmak suretiyle en uygun model

olusturulmustur. Bu amagla da ilk olarak tiim degiskenlerin olusturdugu model,
model<-glm(Skullanma~cinsiyet+bdéliimii+sinifi+boy+kilo+Begitim+AeJitim+

Mdurum+Ksayisi+Thar¢clik+Bsekli+Skulnedeni+Sbasyasi+Si¢cmesiiresi+Smiktari+Sma

srafi+Sbirakma+Asigara+Bsigara+KsigaratArkcevsigara+Alkkullanma+Alkkulneden
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i+Alkkulmamanedeni+Arkcevalkol+Sikintistres+Statii+Szammi+Syasagi+Syasaginid

es,family="binomial')
seklinde tanimlanmistir.

Bu modelden elde edilen p olasiliklarina bakilarak olasilig1 en yiiksek degisken olan
Ksigara modelden c¢ikarilmis ve model yeniden kurulmustur. Aymi islem tekrarlanarak
modelden sirastyla Ksayisi, Statii, Smasrafi, Thar¢hik, kilo, Szammi, Sikintistres,
Syasaginides, Alkkullanma, Bsigara, Arkgevalkol, Skulnedeni, Alkkulmamanedeni,
Alkkulnedeni, Bsekli, smifi, Smiktari, Asigara, Aegitim, Mdurum, Arkgevsigara, bolimii,

Begitim, Sbirakma, cinsiyet, boy degiskenleri ¢ikarilmistir.

Sonugta geriye kalan degiskenler ile en anlamli model,

63



Modell<-glm(Skullanma ~ Sbasyasi + Sicmesiiresi + Syasagdi, family =

"binomial")

Tablo-28: Modell ig¢in orijinal R ¢iktisai:

Call:

glm(formula = Skullanma ~ Sbasyasi + Sicmesiiresi + Syasagi, family =

"binomial")

Deviance Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-1.8491 -0.7389 -0.6275 0.8925 1.8558

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -1.89148 0.23377 =-8.091 5.92e-16 ***
Sbasyasi 0.67168 0.09001 7.462 8.51le-14 ***
Sicmesiiresi 0.13253 0.03233 4.099 4.15e-05 **x
Syasagi 0.36639 0.15545 2.357 0.0184 *

Null deviance: 1258.6 on 963 degrees of freedom

Residual deviance: 1045.1 on 960 degrees of freedom

AIC: 1053.1

sonuclarma da bakilarak,

Skullanma = -1.89148 + 0.67168 Sbasyasi + 0.13253 Sicmesliresi +
0.36639 Syasagi

seklinde tanimlanir.

Kurdugumuz modelden de goriildiigii lizere sigara kullanimimi etkileyen sigaraya

baglama yasi, sigara igme siiresi ve Sigara yasaginin sigarayr birakma iizerine etkisi
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degiskenlerinin hepsi en az yiizde 5 anlamlilik seviyesinde anlamli bulunmuslardir. Deviance
(sapma), modelin uyum iyiliginin 6lgiisii olarak da kullanilmaktadir. Kurulan modellerde yer
alan Residual Deviance degeri kurulan gegerli modelin sapma degerini ifade ederken, Null
Deviance degeri modelde yalnizca sabit terimin oldugu degiskenlerin olmadigi sapma
degerini ifade eder. Residual Deviance degeri Null Deviance degerinden daha diisiik
olmalidir. Ciinkli modele anlamli degiskenler eklendik¢e sapma degerinde diisiis olmalidir.
Ayn1 zamanda yine AIC degeri de iki modelin karsilastiriimasinda ve en iyi modelin

belirlenmesinde dnemlidir. AIC degeri diisiik olan model uygun model olarak segilir.

Residuals vs Fitted Normal Q-Q

N — . N —
01 [e]
® :
— — — —]
@ o

Residuals
0
|
Std. deviance resid
0
I

2 -1
l l
[e)
2 -1
l
\

-1 0 1 2 3 2 -1 0 1 2 3
Predicted values Theoretical Quantiles
Scale-Location Residuals vs Leverage
— _016%
8 N o ] —
g = 8
o o — — —
o @ _| 5
g o © 2] o —
‘s — o I y
3 < ch) —— %o o
B ° — e o~ éo 8&3 824%
L o » V1N - %eodk's distanc® 0
© T T T T T — 1 T
-1 0 1 2 0.000 0.010 0.020
Predicted values Leverage

(Everitt ve Torsten).

Degiskenlerin tek tek veya birkacinin sigara kullanimin tizerine etkisini gérmek icin
bir¢ok model kurmak miimkiindiir. Sigara kullanimin1 biiytlik 6lgiide etkileyecegi diisiiniilen

degiskenleri segerek asagidaki modelleri kurabiliriz:
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Model2<-glm(Skullanma~cinsiyet, family="binomial')

Tablo-29: Model2 ig¢in orijinal R ¢iktisai:

Call:

glm(formula = Skullanma ~ cinsiyet, family = "binomial")

Deviance Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-1.0890 -1.0890 -0.7803 1.2685 1.6356
Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 0.6101 0.2083 2.930 0.00339 **
cinsiyet -0.8216 0.1387 -5.922 3.17e-09 **x

Null deviance: 1258.6 on 963 degrees of freedom

Residual deviance: 1222.4 on 962 degrees of freedom

AIC: 1226.4

Bu modelde cinsiyetin sigara kullanimi {izerine etkisinin oldukc¢a anlamli oldugunu
goriiyoruz. AIC ve Residual Deviance degerlerine baktigimizda ilk kurdugumuz modele gore
bu degerlerin daha yiiksek ciktigini goriiyoruz. Bu da kurulan ilk modelin bu modele gore
daha iyi bir model oldugunu gdsteriyor. Zaten geriye dogru eleme yoOntemiyle tiim
degiskenlerden anlamsiz olanlar1 ¢ikararak elde ettigimiz model kurabilecegimiz modeller

icinde en iyisi olacaktir.
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Model3<-glm(formula = Skullanma ~ Smasrafi + Szammi,family =

"binomial")

Tablo-30: Model3 ig¢in orijinal R c¢iktiszi:

Call:

glm(formula = Skullanma ~ Smasrafi + Szammi, family =

"binomial")

Deviance Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-2.0798 -0.6802 -0.6802 0.9584 1.7762

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>]|z])

(Intercept) -1.346057 0.097860 -13.755 < 2e-16 ***

Smasrafi 0.007701 0.001945 3.958 7.55e-05 **x*

Szammi 0.730760 0.111616 6.547 5.87e-11 **x*

Null deviance: 1258.6 on 963 degrees of freedom

Residual deviance: 1070.1 on 961 degrees of freedom

AIC: 1076.1

Kurulan bu ii¢lincii modelde de sigaraya yapilan zamlar ile aylik ortalama sigara
masrafinin sigarayr kullanmak {izerine etkisinin olduk¢a anlamli oldugunu goériiyoruz. Model
3’tin AIC ve Redidual Deviance degerlerinin Model 2’ye gore daha diisiik ciktigimi
gormekteyiz. Bu da sigaraya yapilan zamlarin ve aylik ortalama sigara masrafinin sigarayi

kullanmak {izerine etkisinin cinsiyetin tek bagina yaptig1 etkiden daha fazladir.
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Model4<-glm(Skullanma~Ark¢evsigara,family="binomial')

Tablo-31: Model4 ig¢in orijinal R g¢iktiszi:

Call:

glm(formula = Skullanma ~ Arkcevsigara, family

"binomial")
Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-1.0690 -1.0690 -0.7852 1.2899 1.9664
Coefficients:

Estimate Std. Error =z value Pr(>]|z])
(Intercept) 0.4978 0.2014 2.471 0.0135 *
Arkcevsigara -0.7583 0.1365 =-5.557 2.75e-08 **x*
Null deviance: 1258.6 on 963 degrees of freedom
Residual deviance: 1226.2 on 962 degrees of freedom

AIC: 1230.2

Kurulan bu doérdiincii modelde ise arkadas g¢evresinin sigara kullanma durumunun

sigaray1 kullanmak {iizerine etkisi oldukc¢a anlamli bulunmustur.
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Model5<-glm(Skullanma~Asigara,family="binomial')

Tablo-32: Model5 ig¢in orijinal R c¢iktiszi:

Call:

glm(formula = Skullanma ~ Asigara, family = binomial)

Deviance Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-1.1254 -0.9304 -0.9304 1.4464 1.5566

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])

(Intercept) -0.1235 0.2789 -0.443 0.6579

Asigara -0.2449 0.1456 -1.681 0.0927

Null deviance: 1258.6 on 963 degrees of freedom

Residual deviance: 1255.8 on 962 degrees of freedom

AIC: 1259.8

Bir 6nceki model gibi bu modelde de annenin sigara igme aligkanliginin tek basina
sigara kullanim1 iizerine etkisine bakilmis ve yiizde 5 anlamlilik diizeyinde anlamli
bulunmustur. Ayn1 sekilde babanin sigara igme durumunu da bakilmis fakat sonu¢ anlamsiz

bulunmustur.
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Model6<-glm(Skullanma~Alkkulnedeni+Arkcevalkol,family="binomial')

Tablo-33: Model6 ig¢in orijinal R c¢iktiszi:

Call:

glm(formula = Skullanma ~ Alkkulnedeni + Arkcgevalkol, family

= binomial)

Deviance Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-1.2836 -0.8584 -0.8584 1.3273 1.6764

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>]|z])
(Intercept) -0.17878 0.31076 -0.575 0.565102
Alkkulnedeni 0.14800 0.04338 3.412 0.000645 **x*
Arkcevalkol -0.31498 0.16126 -1.953 0.050782

Null deviance: 1258.6 on 963 degrees of freedom

Residual deviance: 1232.0 on 961 degrees of freedom

AIC: 1238.0

Kurulan bu modelde ise alkol kullanma nedeni ve arkadas ¢evresi alkol kullaniminin
sigara kullanim iizerinde anlamli bir sekilde belirleyici oldugunu gérmekteyiz. Ozellikle

ogrencinin alkol kullanma nedeni sigara kullanimin1 oldukga etkilemektedir.
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Model7<-glm(Skullanma~Sbirakma+Syasadinides,family="binomial')

Tablo-34: Model7 ig¢in orijinal R ¢iktisai:

Call:
glm(formula = Skullanma ~ Syasadinides + Sbirakma,
family = "binomial")

Deviance Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-1.8043 -0.6816 -0.6816 0.8418 1.7740
Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>]|z])
(Intercept) -1.8952 0.2391 -7.926 2.27e-15 ***
Syasaginides 0.5540 0.2036 2.721 0.0065 *~*
Sbirakma 1.0983 0.1039 10.574 < 2e-16 **x*

Null deviance: 1258.6 on 963 degrees of freedom

Residual deviance: 1065.6 on 961 degrees of freedom

AIC: 1071.6

Bu modelde sigarayr birakmayr denemek ve sigara yasagini desteklemek
degiskenlerinin sigara kullanimi {izerinde ki etkisi olduk¢a anlamli bulunmustur. AIC ve
Residual Deviance degerleri Model 1 hari¢ diger modellerden daha diisiik bulunmustur. Cikan
bu sonugta kurulan bu modelin diger modellere gore sigara kullanimi etkileyen faktorleri daha

1yi belirlemistir.

Ayni modeli bu kez binomial olarak degil de yine geriye dogru eleme yOntemiyle

linear model olarak yeniden kuracak olursak;
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Model8<-

Im(Skullanma~cinsiyet+boy+Sbasyasi+Si¢cmesiiresi+Sbirakma+Syasagli)

Tablo-35: Model8 ig¢in orijinal R c¢iktiszi:

Call:

Im(formula = Skullanma ~ cinsiyet + boy + Sbasyasi +

Sicmesiiresi + Sbirakma + Syasagdi)

Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-0.8151 -0.2229 -0.1654 0.3308 0.8974

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 1.0034890 0.442843 2.266 0.023673 *

cinsiyet -0.072092 0.039889 -1.807 0.071027
boy -0.462374 0.235125 -1.967 0.049529 ~*
Sbasyasi 0.107650 0.026709 4.030 6.01le-05 **xx*

Sigmesiiresi 0.023600 0.006851 3.445 0.000596 **x*

Sbirakma 0.075585 0.038201 1.979 0.048143 *

Syasagdi 0.066272 0.028752 2.305 0.021382 *

Multiple R-squared: 0.2266,

Adjusted R-squared: 0.2217

F-statistic: 46.72 on 6 and 957 DF,

p-value: < 2.2e-16

Kurulan dogrusal modelde de binomial modelde oldugu gibi sigaraya baslama yasi,

sigara igme siiresi ve sigara yasaginin sigaray1 birakmak iizerine etkisi anlamli bulunmustur.
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Ayrica bunlara ek olarak dogrusal modelde cinsiyet, boy ve sigarayr birakmayi deneme
degiskenleri de sigara kullanim1 etkileyen faktorler arasinda yer almistir. Cinsiyet degiskeni
yizde on anlamlilik diizeyinde anlamli bulunurken diger tiim degiskenler yilizde bes

anlamlilik diizeyinde anlamli bulunmustur.
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SONUC VE ONERILER

Tez calismasinda, bagimhi degiskenin iki sikli oldugu, bagimsiz degiskenlerin ise
kategorik ve siirekli oldugu durumlarda alternatif olarak genis bir uygulama alani bulan

Lojistik Regresyon Analizi ve Poisson Regresyon Analizi detayli bir sekilde incelenmistir.

Son zamanlarda kapali mekanlarda uygulanan sigara igme yasagi ve genclerin sigara
icme oranlarindaki artan hiz dikkate alinarak, genglerin sigara i¢melerine neden olan
faktorlerin belirlenebilmesi i¢in ve uygulanan sigara yasagina olan bakis agilarmi 6lgmek
amactyla Inénii Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi 6grencilerine bir anket

uygulamasi yapilmistir.

Ogrencilerin anketlere verdigi cevaplara dayanarak elde edilen sonuglara gore;
ogrencilerin %21,6’s1 diizenli olarak sigara igerken %60’ bir sekilde sigara kullanmistir.
Sigaraya baglama yasimin 15-20 yas araliinda yliksek olmasi sigaraya baslama yasinin
ozellikle ergenlik donemine denk geldigini ve bu durumun son derece dikkat ¢ekici oldugunu
ortaya koymaktadir. Ogrencilerin arkadas ¢evresinin yartya yakin kismi  sigara
kullanmaktadir. Sigara igenlerin sigaray1 kullanmakta gosterdikleri en yiiksek neden olarak
stres, ikinci olarak da keyif 6ne ¢ikarken alkol kullanma nedeni olarak keyif 6ne ¢ikmaktadir.
Alkol kullanmayanlarin kullanmama sebebinde ise dini goriis faktorii belirleyici olmaktadir.
Ogrencilerin arkadas gevrelerinin biiyiik kism1 alkol kullanmamaktadir. Sigara kullananlarin
yartya yakin bir kismi sigarayr birakmayi denemistir. Ogrencilerin biiyiik kism1 sigaranin
sikinti, stres ve yalnmzligr giderdigini diisiinmezken yine ¢ok biiyiik bir kismi sigaranin statii
iizerinde olumsuz bir etkisi oldugunu diisiinmektedir. Ogrencilerin %60’a yakini kapali
ortamlar i¢in getirilen sigara yasaginin sigaray1 birakmak tizerinde olumlu bir etki yarattigini
diistintirken yine 6grencilerin %82,4 gibi ¢ok yiiksek bir orani bu yasag1 desteklemektedir. Bu
da gosteriyor ki sigara kullananlarin da biiyiik bir kismi bu yasaga destek vermektedir. Bu
gelisme sigara ile miicadelede asama kaydedildigini ve genclerin bu konuda gittikge

bilinglendigini ortaya koymaktadir.

Lojistik regresyon analizi sonuclarina gére de Inonii Universitesi Iktisadi ve Idari
Bilimler Fakiiltesi 6grencilerinin sigara icmelerine neden olan en 6nemli faktorler kurulan
birgok model arasindan en uygunu segilerek sigaraya baslama yasi, sigara igme siiresi ve
sigara yasaginin sigarayl birakma iizerine etkisi olarak belirlenmistir. Ayrica degiskenlerin
sigara kullanimi tizerine etkilerine tek tek bakildiginda cinsiyet, sigara masrafi ve sigaraya

yapilan zamlar, arkadas ¢evresinin ve annenin sigara igme durumu, alkol kullanma nedeni ve
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arkadas c¢evresinin alkol kullanma durumu, sigarayir birakmayi deneme ve sigara yasaginin

desteklenmesi faktorlerinin sigara kullanimi tizerinde etkili oldugu goriilmiistiir.

Modeli binomial olarak degil de dogrusal model olarak kurdugumuzda ise cinsiyet,
boy, sigaraya baslama yasi, sigara igme siiresi, sigaraylr birakmayir deneme ve sigara
yasagmin sigarayl birakmak iizerine etkisi faktorlerinin sigara kullanimi iizerinde etkili

oldugu goriilmiistir.

Cinsiyet degiskenin bagli basina sigara kullaniminm1 etkilemesi olduk¢a dikkat
¢ekicidir. Diinya Saglik Orgiitii, artan sigara tiiketimine dikkat ¢ekmek, tiitiin kullanimimin
saglik etkilerini ve tiitlin kullanimin1 azaltmaya yonelik etkili politikalarin altin1 ¢izmek
amaciyla her y1l 31 Mayis giiniinii “Diinya Tiitiinsiiz Giinii” olarak kutlamaktadir. DSO, bu
seneki Diinya Titiinsliz Giintinde “Tiitiin Endiistrisinin Hedefi: Kadin” temasiyla tiitiin
iiriinlerinin kadinlara yonelik pazarlama taktiklerine ve sigaranin kadinlar ve geng kizlar
izerindeki zararl etkilerine 6zellikle dikkat ¢ekmektedir. Kadinlar arasindaki tiitiin salginini
kontrol altina almak, kapsamli tiitiin kontrol stratejilerinin 6nemli bir parcasidir. Kadinlar,
diinyada sigara icen bir milyar kisinin yaklasik beste birini olusturmaktadir. Bununla birlikte,
tiitlin kullanim yayginlig1 6zellikle gelismekte olan {ilkelerde kadinlar arasinda her gegen giin
artmaktadir. Bu nedenle yeni miisterilere ihtiya¢ duyan tiitiin endiistrisinin ana hedefi, tiitiin
kullanimina bagh hastaliklardan 6lecek olan hali hazirdaki tiitiin kullanicilarinin yarisinin
yerine gececek potansiyele sahip olan kadinlardir. Tiitlin endiistrisi bugiine kadar kadinlarin
ve gen¢ kizlari 0zgiir, bagimsiz ve g¢ekici olmalar1 gerektigini vurgulamistir. Giinlimiizde
direkt ya da indirekt reklamlarda da ayni temay: kullanarak kadinlar1 hedef almaya devam
etmektedirler. Sigara, bagimsizlik, zarafet, cekicilik, kilo kontrolii, kiiltiir ve giicle
bagdastirilarak reklami yapilmakta ve kadinlar arasinda sigara igiciligini arttirmaya yonelik

yeni pazarlama taktikleri gelistirilmektedir.

Elde edilen veriler dogrultusunda sigaraya baslama yasinin 15-20 yas arasinda olmast
ve modelimizde bulunan sigaraya baslama yas1 ve sigara igme siiresinin de anlamli bulunmasi
gosteriyor ki sigara bagimliliginda gen¢ yasta sigarayla tanismis olmak oldukca etkilidir.
Sigara tiryakilerinin tamamia yakinmin 20 yasindan bu nesneye bagimli hale geldigi
goriilmektedir. Bu yastan sonra sigara bagimliliginin gelismesi ise ¢ok nadir bir durumdur.
Ozellikle insan neden sigaraya baslar sorusunun yanitin1 almak iizere yapilan anket sonuglar
incelendiginde bu durumun tamamen genglik donemine has psikolojik motivasyonlardan

ibaret oldugu goriilmektedir. Kendini ispatlama, arkadaslar icerinde yer edinme, otoriteye
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(anne-baba, okul vs) kars1 gelme, yasagi delme arzusu, akranlarindan goriip merak ve deneme
diirtisi, arkadaslarinin teklifini geri ¢evirememe, i¢medigi igin alaya alinmaktan,
asagilanmaktan korkma, biiyiiklerine 6zenme, hayranlik duydugu kisilere benzeme, gizli ya
da acik sigara reklamlarindan etkilenme gibi dile getirilen nedenlerin o dénem i¢in ne denli

onemli oldugu kabul edilebilir ger¢eklerdir.

Bu gergekleri en iyi bilen sigara sektoriidiir. Onlar i¢in kendilerini besleyecek olciide
genis bir tiryaki pazar1 olugturmak icin fazla zamanlarinin olmadigini ve ne yapip edilip 10-20
yas arasinda genglerin sigara miiptelast haline getirilmeleri gerektigini ¢ok iyi bilmektedirler.
Bir giinde diinyada imal edilen sigara sayisi, diinya niifusunun iki katidir. Diinyada bir yilda
sigara satin almak i¢in ddenen para 300 milyar dolar tutmaktadir. Bu kadar karli bir pazar,

ancak yeni tiryakiler olusturmakla korunabilir (Ozlii, 2000:77).

Bunun yam sira pasif icicilik ile istemleri disinda sigara igmek zorunda birakilan bir
kitle mevcuttur. Bu kitlenin de biliylik ¢ogunlugunu kadinlar ve ¢ocuklar olusturmaktadir.
Anne, baba vb biiyiiklerin smir tanimayan sigara igcme tutkular karsisinda, ¢ocuklar ve
gengler ¢ogu zaman kendilerini savunma sansina sahip degillerdir. Ozellikle genglerin siklikla
gittikleri kafe, kahvehane, gazino, bar vb ortamlarda pasif igicilife maruz kalmalar1 ilerki
yaslarda aktif icicilik ve tiryakiligi gelistirmektedir. Cevresel sigara dumanina devamli ve
uzun slireli maruziyetin, aktif igicilikle benzer riskler tasidigr ise artik ¢ok 1yi1 bilinmektedir

(Ozlii, 2000:80).

Tiim bu nedenlerden dolay: lilkemizde sigarayla miicadele konusunda son bir buguk
yilda 6nemli gelismeler olmustur. 4207 sayili kanuna gore sigara reklamlari yasaklanmistir.
Tiitlin dretici firmalari, isim, marka ve amblemler ile reklam ve tamitim yapamayacak.
Kampanya diizenleyemeyecek. Yardimlar dahil hicbir etkinlige isimlerini kullanarak destek
olamayacak. Firmalar ve tirlinlerine iliskin markalar, tisort gibi kiyafet, taki ve aksesuar
olarak tasinamayacak. Sigara, puro gibi iiriinler, hediye, esantiyon ve promosyon olarak
dagitilamayacak. Ayrica gegen yil iilkemizde sigaraya baslamayi1 onleme, sigara birakmayi
destekleme ve sigara dumanini kontrol altina almak amaciyla kamu hizmet binalariyla
koridorlar dahil olmak iizere her tiirli egitim, saglik, spor ve eglence yerlerinin kapali
alanlarinda sigara igilmesini yasaklayan Tiitiin Uriinlerinin Zararlarmin Onlenmesi ve
Kontrolii Hakkinda Kanun yiiriirliige girmistir. Yasakla birlikte taksiler dahil olmak iizere tiim
toplu tasima araglarinda, okul Oncesi egitim kurumlar1 ile dershanelerde, 6zel egitim ve

Ogretim kurumlar1 dahil olmak iizere ilk ve orta 6grenim kurumlarmin kiiltiir ve sosyal hizmet
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binalarinin kapali ve acik alanlarinda sigara igilmesi yasaklandi. Yasak kapsaminda,
yasaklanan yerlerde sigara icenlere 50 YTL, izmarit, paket, agizlik ve benzeri atiklar1 gevreye
atanlara 20 YTL ceza verilecek. Yasaklara iligkin yiikiimliiliikleri yerine getirmeyen
isletmeler once yazili olarak uyarilacak. Verilen siirede yiikiimliiliikklerini yerine getirmeyen
isletmelere 500 YTL'den 5 bin YTL'ye kadar para cezasi uygulanacak. Yasaya aykiri ilan,
reklam, pazarlama yapan ve satan tiitliin {iretici firmalarina 50 bin YTL ile 250 bin YTL
arasinda ceza verilecek. Dizi, film, klip gibi yayinlarinda sigara yasagina uymayan TV'ler 50
bin YTL ile 250 YTL arasinda ceza 6deyecek. Hastane, okul gibi saglik, egitim ve kiiltiir
alanlarinda sigara satanlara 1000 YTL ceza uygulanacak. 18 yasindan kii¢iik cocuklara sigara
satanlara 6 aydan 1 yila kadar hapis cezasi verilecek. Sigarayi tane ile satanlara 250 YTL;
sakiz, seker, oyuncak gibi {irlinleri sigaray1 animsatacak sekilde {iretenlere 20 bin YTL ile 100
bin YTL arasinda ceza uygulanacak. Sigara paketlerinde uyarici yazilara yer vermeyen veya
yanlis yer verenlere, piyasaya siirdiikleri mal kadar ceza verilecek ancak bu ceza 250 bin
YTL'den az olmayacak. Bu cezalar1 vermeyen gorevliler hakkinda disiplin hiikiimleri
uygulanacak. Sigara i¢ilmesinin yasaklandigi yerlerde uyarilar, salonlarda en az 10 cm'lik
puntolarla, toplu tagima araclarinda ise en az 3 cm'lik puntolarla herkesin gérecegi yerlere
asilacak. Sigara paketlerinin {lizerine en genis iki yiiziinden birinin ytlizde 30, digerinin yiizde

40'imdan az olmamak iizere tiitlin lirlinlerinin zararlarina iliskin uyarilar Tirkce yazilacak.

Ozellikle pasif igicilige énlem olmasi bakimindan kapali mekanlar igin getirilen sigara
icme yasagi bu konuda atilan en énemli adimdir. Elde edilen sonuclara gore sigara igenlerin
de arasinda bulundugu biiyiik bir oranin bu yasaga destek vermesi, getirilen yasagin sigaray1
birakmakta etkili oldugunu diisiinmesi ve sigara kullananlarin biiyiik oraninin birakmay1

denemesi bu uygulamanin basariya ulagsmasinda ki en biiyiik etkenlerdir.

Tiim bunlar gosteriyor ki toplum sigarayla miicadele konusunda her gecen daha da
bilinglenmektedir ve sigarayla miicadeleye destek vermektedir. Bu sebeple son giinlerde bu
yasagin kaldirilmasinin giindeme getirilmesi ve yeniden her yerde sigara i¢ilmesinin Oniiniin

acilmaya calisilmasi son derece yersizdir.
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