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Öz 

Sigara, tüm dünyada korunulabilir hastal klar aras nda ölüm oran en yüksek olan 
sa l k riskidir. Ö rencilik dönemi sigaraya ba lamak için riskli bir dönemdir. Bu yönüyle 
ö rencilerin sigara içme davran lar n n bilinmesi önemlidir. Bu çal mada önce, ba ml 
de i kenin iki düzeyli olmas durumunda  demografik, davran ve risk faktörüyle ilgili 
tahmin çal malar nda olduça s k kullan lan lojistik regresyon analizi teorik olarak k saca 
incelenmi tir. Daha sonra, Eski ehir Osmangazi Üniversitesi (ESOGÜ) ö rencileri aras nda 
sigara içme al kanl n etkileyen faktörleri belirlemek için lojistik regresyon ve diskrimi-
nant denklemi belirlenmi tir.   

Anahtar Kelimeler : Lojistik Regresyon, Sigara çme, S n flama, Odds  

THE  LOGISTIC REGRESSION ANALYSIS  AND ITS APPLICATION                              
ON THE  SMOKING PREVALENCE OF  STUDENTS   

Abstract 

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

Keywords : Logistic Regression, Smoking, Classify, Odds   

I. G R

 

Bir gözlemi birkaç kütleden birine atamak, s n flamad r. E er kütleler ortak 
varyans-kovaryans matrisine sahip ve normal da lm sa, diskriminant analizi 
kestiricileri, diskriminant analizi problemleri için lojistik regresyon kestiricilerine 
tercih edilebilir. Bununla birlikte pek çok diskriminant analizi uygulamas nda 
de i kenlerden en az birinin  kategorik de i ken olmas nedeniyle  çok de i kenli 
normallik varsay m geçerli olmayacakt r.  Böyle durumlarda ba ms z 
de i kenlerin  kategorik ve sürekli olmalar konusunda bir k s t getirmeyen, 
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gözlemlerin atanmas amac yla kullan labilen lojistik regresyon analizi öneril-
mektedir (Press ve Wilson, 1978: 2). 

Gordon ve Kannel in (1968) kardiyolojik hastal klarla ilgili yapt klar çal-
ma ikili  lojistik regresyon analizinin ba lang c olmu tur (Carroll ve di erleri 

1984). Bu dönüm noktas niteli indeki çal madan sonra da biyoistatistik (Finney 
(1971)),  mü teri seçim analizleri (Maddala (1983)) ve kriminoloji (Larntz (1980)) 
alanlar nda yap lan çal malarla  uygulama alanlar geni lemi tir (Dufffy ve Sant-
ner, 1989). Lee (1984) basit dönü ümlü (cross-over) deneme planlar için do rusal 
lojistik modeller üzerinde durmu tur.   

Lojistik regresyon modelleri, son y llarda biyoloji, t p, ekonomi, tar m, 
veterinerlik ve ta ma sahalar nda yayg n olarak kullan lmaktad r. Breslow ve Day 
(1980), Pastides ve di erleri (1985) halk sa l alan nda, Abbott (1985), Efron 
(1988) ya am analizi ile igili uygulamal çal malar yapm lard r.  Gardside ve 
Glueck (1995) insanlarda beslenme ekli, sigara ve alkol kullan m , fiziksel aktivite 
gibi risk faktörlerinin kalp hastal üzerindeki etkilerini incelemi tir. Bonney (1987) 
lojistik regresyon modelinin kullan m ve geli tirilmesi üzerinde çal m t r. 
Duffy (1990) lojistik regresyonda hata terimlerinin da l ve parametre de er-
lerinin gerçek de erlere yakla m n incelemi tir. Kloiber ve ark (1996), Peoples ve 
ark. (1991), Buescher ve ark. (1993) kad nlarda dü ük do um a rl n etkileyen 
risk faktörlerini; Santos ve ark. (1998) kafein tüketimi ve dü ük do um a rl 
aras ndaki ili kiyi; Sable ve Herman (1997) erken do um ve dü ük do um a rl 
aras ndaki ili kiyi incelemi lerdir (Bircan, 2004: 186-187). 

Türkiye de de bu konuda çe itli alanlarda çal malar yap lm t r. Bunlar-
dan baz lar ise unlard r: Vupa ve Çeliko lu (2006) akci er kanseri hastalar için 
lojistik regresyon modeli önermi lerdir. Ünsal ve Güler (2005)  Türk bankac l k 
sektörünü lojistik regresyon analiziyle incelerken, Tatl dil, Ba ar r ve Hökmen 
(1990) ülkelerin sosyo ekonomik geli mi liklerine göre s n fland r lmas na ili kin 
çal ma  yapm lard r. Ayr ca, Akta ve Y lmaz (2001) LPG kullanan özel araç 
sürücülerinin s n fland r l mas n , Çolak ve Özdamar (2004) ölümle sonuçlanan 
trafik kazalar nda risk faktörlerini, lojistik regresyon analiziyle incelemi lerdir. 

Tütün genellikle sigara eklinde tüketilen, birey ve toplum sa l na 
son derece zararl maddelerden biridir. As l etken maddesi fiziksel ve psikolo-
jik ba ml l k yapan nikotindir. Sigara kullan m n n ba ta neoplastik hastal k-
lar, kronik obstrüktif akci er hastal , kardiyovasküler sistem hastal klar 
olmak üzere birçok de i ik hastal n etiolojisinde do rudan veya dolayl 
olarak etkili oldu u bilinmektedir. 

Sigaran n k sa sürede al kanl k yapabilmesi, dünyan n her yerinde ko-
layca temin edilebilir olmas , sadece sigara içenleri de il, çevrede bulunanlar n 
sa l n da tehdit etmesi gibi nedenler, sigaran n  halk sa l aç s ndan önemini 
belirten nedenlerden baz lar d r. Sigaran n bir di er özelli i; zararl etkilerinin 
hemen ya da k sa sürede ortaya ç kmamas nedeniyle sigara içenlerin konuyu 
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önemsememeleridir. Sigara kullanma s kl , ülkeden ülkeye ve y ldan y la de -
i ti i gibi ayn toplumun de i ik kesimlerinde farkl l klar göstermektedir. An-
cak, son y llarda özellikle, ülkemizdeki gençler aras nda sigara içme al -
kanl nda önemli bir art sözkonusudur (Tekbas v.d. 2006: 106). 

Düzenli bir ekilde sigara içmeye ba lay p, içmeyi sürdürenlerin yar s si-
gara nedeniyle ya amlar n kaybetmektedir. Sigara nedeniyle 35-69 ya aras nda 
ölenlerin ya amlar ndan kaybettikleri süre 20-25 y l olarak hesaplanm t r. Dün-
ya'da 2000 y l nda sigara nedeniyle öldü ü tahmin edilen insan say s , yar s gel-
i mekte olan ülkelerden olmak üzere, 4 milyon olarak tahmin edilmektedir 
(Demirel ve Sezer, 2005: 1). 

Amerika Birle ik Devletleri'nde sigara tüketimi 1981 y l nda 640 milyar 
adetken, tüketimi sürekli azalarak 2000 y l nda 430 milyar adete dü mü tür. Bu 
20 y ll k dönemde dü me oran %32.8'dir. Türkiye'de 1985'de yakla k 64.8 
milyar adet olan y ll k sigara sat , 2000'de yakla k 122.6 milyar adete ula -
m t r, yani söz konusu dönemde %89.2 oran nda artm t r (Demirel ve Sezer, 
2005: 1). Sigara içme al kanl yakla k %40 oran nda 15-19 ya lar nda ba-
lamakta; dünyada ve Türkiye de 15 ya n üzerindeki nüfusun %45 inin sigara 

ba ml s oldu u varsay lmaktad r ( lhan v.d, 2005: 189).  

Türkiye'de acele olarak müdahale edilmesi gerekli bir sigara salg n 
ya anmaktad r. Yap lacak müdahaleler ba lamay önleme, b rakmay destekleme 
ve sigara duman n n kontrol alt na al nmas ö elerini içermek durumundad r. 
Bu müdahalelerin çevresel planlanmas nda müdahale öncesi durumun tan m-
lanmas    önemlidir. Türkiye'nin sigara salg n na yönelik mücadelesinde üni-
versiteler önemli alanlardan biri olarak dü ünülebilir (Demirel ve Sezer, 2005: 2). 
Dolay s yla gençlerin neden sigaraya ba lad klar n n bilinmesi, sigaray b rakt rma 
mücadelesinde oldukça yararl olacakt r. Bundan dolay da bu çal man n amac , 
diskriminant ve lojistik regresyon analizleri yard m yla, Eski ehir Osmangazi Üni-
versitesi ö rencilerinin sigara içme al kanl n etkileyen faktörleri ortaya koymak 
ve bunu sa layacak en uygun denklemi  belirlemektir.  

Bu makalede önce, lojistik regresyon ve diskriminant analizine ili kin te-
orik bilgiler k saca sunulduktan sonra, Eski ehir Osmangazi Üniversitesi ö rencil-
eri aras nda  sigara içme al kanl n etkileyen faktörleri belirleyebilmek için am-
pirik bulgulara yer verildi.  

2. GÖZLEMLER N VAROLAN GRUPLARA   ATANMASI 

De i kenler aras ili kileri incelemede en çok kullan lan istatistik yöntem-
lerinden biri, regresyon analizidir. Regresyon analizi, çözümüne ba lamadan yap l-
mas gereken de i kenlerin niteliklerinin bilinmesi ve ba ml de i ken ile ba m-
s z de i kenin en iyi ekilde tayin edilmesidir. Genelde bilinen ba ml de i ken 
ölçülebilir nitelikte olup, sürekli bir de i kendir. Ancak, her zaman ba ml 
de i ken sürekli de i ken niteli inde olmayabilir. Örnegin, ö rencilerin sigara içip 
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içmedi inin belirlenmesi amaçland nda, öncelikle belirtilmesi gereken ba ml 
de i kenin sürekli bir de i ken olmay p, kategorik  bir de i ken oldu udur.   

Lojistik regresyon analizinin kullan m amac , istatistikte kullan lan di er 
model yap land rma teknikleriyle ayn d r. En az de i keni kullanarak en iyi uyuma 
sahip olacak ekilde ba ml (sonuç) de i keni ile ba ms z de i kenler kümesi 
(aç klay c de i kenler) aras ndaki ili kiyi tan mlayabilen ve genel olarak kabul 
edilebilir modeli kurmakt r.  

Lojistik regresyonu, do rusal regresyondan ay ran en belirgin özellik ise, 
lojistik regresyonda ba ml de i keninin kategorik de i ken olmas d r. Lojistik 
regresyon ve do rusal regresyon aras ndaki bu fark, hem parametrik model 
seçimine, hem de varsay mlara yans maktad r. Lojistik regresyonda da, do rusal re-
gresyon analizinde oldu u gibi baz de i ken de erlerine dayanarak kestirim yap l-
maya çal l r, ancak iki yöntem  aras nda üç önemli fark vard r: (Ço kun v.d, 2004: 
43). 

1-Do rusal regresyon analizinde tahmin edilecek olan ba ml de i ken 
sürekli iken, lojistik regresyonda ba ml de i ken kesikli bir de er olmal d r. 

2-Do rusal regresyon analizinde ba ml de i kenin de eri, lojistik regre-
syonda ise ba ml de i kenin alabilece i de erlerden birinin gerçekle me olas l 
kestirilir. 

3-Do rusal regresyon analizinde ba ms z de i kenlerin çoklu normal da-
l m göstermesi ko ulu aran rken, lojistik regresyonun uygulanabilmesi için 

ba ms z  de i kenlerin da l m na ili kin hiçbir ön ko ul yoktur.  

Gözlemleri verilerin yap s nda bulunan olas gruplara atamak için; 

i) Kümeleme analizi, 
ii) Diskriminant analizi, 
iii) Lojistik regresyon analizi tekniklerinden yararlan l r. 

Kümeleme analizinde, verilerin yap s ndaki grup say s bilinmemekte, gözlemler 
uzakl k ya da benzerlik ölçütlerine göre kümelenmektedir. Burada amaç, yanl zca 
gözlemlerin olu turdu u kümenin yap s n bulmakt r. 

Diskriminant ve lojistik regresyon analizinde ise, yap s ndaki grup say s 
bilinmekte ve bu verilerden faydalanarak bir ayr msama modeli elde edilmektedir. 
Kurulan bu model yard m ile veri kümesine yeni al nan gözlemlerin gruplara 
atanmas yap lmaktad r (Ba ar r, 1990:1). Çal mam zda diskriminant ve lojistik 
regresyon analizi uyguland ndan, sadece bu iki teknik incelenmi tir. 

2.1. Diskriminant Analizi  

Kütlelerin normal da l ml ve ortak varyans-kovaryans matrisine sahip 
olmalar durumunda gözlemlerin varolan gruplardan birine atanmas amac yla kul-
lan lan tekniklerden birisi de, diskriminant (ay rma) analizidir. Diskriminant anal-
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izi, istatistiksel bir karar vermedir. Yani hatal s n fland rma olas l n en aza in-
dirgeyerek gözlemleri (birimleri) ait olduklar gruplara ay rmak, çekilmi olduklar 
kütleleri belirlemektir.  

ki grup sözkonusu oldu unda (g=2) bir gözlemi A1 ve A2 kütlelerinden 
birine atamak için ço unlukla kullan lan kural  

v=( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )

X X S X X XT1 2 1 1 21

2
*                                        (1) 

de erini hesaplamakt r. E er v c ise gözlem A1 içine, aksi takdirde A2 içine 

s n flan r. Buradaki X ve X
( ) ( )1 2 

n1 ve n2 büyüklü ünde iki ba ms z örneklemin 
ortalama vektörleri, S ise örneklem varyans-kovaryas matrisini göstermektedir ve 
bu matrisin elemanlar   

s
x X x X

n nii

i
g

i

g

i

g

i

g
n

g

g

'

' '( )( )( ) ( ) ( ) ( )

1 211

2

2
                                                 (2) 

dir. c nin seçimi ise çe itli ekillerde yap labilir. E er k ba ms z de i ken normal 
da l ml ve iki kütlenin kovaryans matrisleri ayn (ortak) ise o zaman c de eri 
a a daki gibi belirlenebilir:  

c
A

A
ln(

( )

( )
)

2

1
                                                                                            (3)  

Buradaki A(g), A(g) nin bir kestiricisidir. A(g) ise bir birimin A(g) den 
seçilmesinin önsel (priori) olas l d r. Ancak ço unlukla   

( ) ( )A A1 2
1

2
   kabul edilerek    

c
A

A
ln(

( )

( )
)

2

1
=0                                                                                      (4) 

olarak al n r (Blasfield vd, 1989: 68). 

2.2 ki Düzeyli Lojistik Regresyon Analizi 

k ba ms z de i ken ve N gözlem oldu unda do rusal regresyon modelinin 
genel formu i.gözlem için  

yi= 0+ 1x1i+ 2x2i+..........+ kxki+ i dir.                                                     (5) 

Örneklem büyüklü ü n oldu unda ise do rusal regresyon modeli 

                                                          

 

* Alt çizili harfler matris ya da bir vektörü gösterecektir 
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yi= 0+ 1x1i+ 2x2i+..........+ kxki+ei                                                  (6) 

eklinde yaz l r.  

Ba ml de i kenin alabilece i de erlerin 0-1 aras nda olmas n sa lamak 
için  ba ms z de i ken ve ba ml de i ken  aras nda e risel bir ili kiyi sa layan 
modeli kullanmak daha uygundur. 1 in i aretine göre S veya ters S eklinde olan 
e rileri sa layan   

E(yi)= i=
exp( )

exp( )
o i i k ki

o i i k ki

x x x

x x x
1 1 2 2

1 1 2 21
                    (7) 

formundaki bu fonksiyona Lojistik Fonksiyon ad verilir. Bu lojistik fonksi-
yonlar genellikle S eklinde fonksiyon  olarak isimlendirilir. Bunlar 0 ve 1 asimtot-
lar na sahiptir ve böylece E(y), 0 ile 1 s n rlar aras nda kal r. 

Lojistik fonksiyonun di er bir özelli i de kolayca do rusalla t r labilir ol-
mas d r ve  

=ln( i

i1
)                                                                                             (8) 

dönü ümü yap larak ba lant fonksiyonu elde edilir. E itlik (4) deki i/(1- i)  oran 
ise Odds Oran olarak nitelendirilir. Ln odss dönü ümü ise Lojit olarak isim-
lendirilir ve ln odds için elde edilen   

E(yi)= = 0+ 1x1i+ 2x2i+.....+ kxki                                                            (9) 

modele Lojistik (ya da lojit) Regresyon Modeli  denir. E(yi) ise -

 

, 

 

aras nda 
de er almaktad r (Agresti, 1990: 106). 

2.2 1. Lojistik Regresyon Analizinde Parametre Tahmini  

Ba ml de i keni (0,1) gibi iki düzey içeren bir lojistik regresyon mod-
elindeki parametrelerin kestirimi genellikle  diskriminant fonksiyonu,  iteratif   
a rl kl enküçük kareler ve enbüyük olabilirlik kestirim tekniklerinden biriyle 
yap l r. Lojistik regresyon analizi için literatürde en çok kullan lan teknik ise, en-
büyük olabilirlik (maximum likelihood) tekni idir. Bu nedenle, çal mam z n uy-
gulama bölümündeki çözümleme için enbüyük olabilirlik tekni i kullan ld ndan 
bundan sonraki k s mda sadece bu teknik ele al nm t r.  

Hata terimlerinin normal da l m gösterdi i durumlarda do rusal regresyon 
modelinin katsay lar n n kestiriminde, enküçük kareler fonksiyonunun temelini 
olu turan genel kestirim tekni i enbüyük olabilirlik tekni idir. Bu teknik, lojistik 
regresyon modelinin katsay kestirimlerini elde etmek için temel olu turur. Çok 
genel bir anlamda enbüyük olabilirlik tekni i, gözlemlenmi veri kümesinden elde 
edilmenin olas l n enbüyük yapacak bilinmeyen parametrelerin de erlerini verir. 
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Bu tekni i uygulamak için ilk olarak olabilirlik (likelihood) fonksiyonu olarak 
isimlendirilen bir fonksiyon kurulur.  

P(yi=1)= i   

P(yi=o)=(1- i) 

de her bir yi gözlemi bir Bernoulli tesadüfi de i kenidir. Bunun olas l k da l m da  

           P(yi/xi)=fi(yi)= ii y
i

y
i

1)-(1            i=1,2.....n                                       (10) 

dir.    

Bu durumda fi(yi), yi=1 ya da yi=0 olmas n n basit bir olas l d r. yi 

gözlemleri ba ms zd r ve bunlar n birle ik  ols l k fonksiyonu  

L(y/X)=P(y/X)= f yi
i

n

i i
y

i

n

i
yi i( ) ( )

1

11                                (11)  

dir. Bu fonksiyon n birimlik bir örneklemde (y,X) gözlemlerinin bir fonksiyonu 
oldu undan buna olabilirlik fonksiyonu  denir (Neter vd, 1989: 73 ).   

Enbüyük olabilirlik tekni inde ya olabilirlik fonksiyonu ya da olabilirlik 
fonksiyonunun logaritmas enbüyük yap l r. Ancak, olabilirlik fonksiyonunun loga-
ritmas n en büyük yapmak  daha kolayd r. Bu durumda olabilirlik fonksiyonunun 
logaritmas    

LnL(y/X, )=
i

n

1

yiLn i+(1-yi)Ln(1- i)                                                (12) 

ya da   

LnL(y/X, )=
i

n

1

yiX
T

i -ln(1+exp(XT
i )                                              (13)  

XT=(1,x1i,x2i,x3i,.... xki) dir.  

Lojistik regresyon modelinde  ( 0, 1, 2,..., k) n n enbüyük olabilirlik 
kestiricileri, e itlik (10) daki olabilirlik fonksiyonunun logaritmas n enbüyük ya-
pacak ( 0, 1, 2,..., k) de erleridir. E itlik (10) u enbüyük yapmak için 

0, 1, 2,..., k ya göre k smi türevleri al n p s f ra e itlenirse a a daki olabilirlik 
denklemleri elde edilir:  

i

n

1

(yi- i)=0   ve  

i

n

1

xij(yi- i)=0   j=1,2........k                                                                 (14) 
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(Hosmer ve Lemeshow, 1989: 9-10).  

Bu denklemlerin çözümü ile n n kestirim de erleri elde edilir. Ancak 
e itlik (5) deki i nin üstel olmas nedeniyle, bu denklemler do rusal de ildir ve 
bunlar n çözümü için Newton-Raphson iteratif i lemleri (çözümleme) önerilmi tir. 
Newton-Raphson iteratif i lemleri, n n enbüyük olabilirlik kestiricisini elde et-

mek ( ML)  için  

 

gibi ba lang ç bir kestiriciyi temel al r. Ancak, bu ba lang ç 

de erleri için çe itli alternatifler öne sürülmü tür. Bunlardan bir tanesi Newton 
Raphson un önerilerinden biri olan, ba lang ç kestiricisi için ortak bir seçim olarak  
enküçük kareler kestiricisini  almakt r.  

Newton-Raphson taraf ndan önerilen ve  (t+1) inci iterasyonda  

 

de-

erini bulan iterasyon   

(t+1)= (t)+(XTV(t)X)-1XTr(t)                                                          (15) 

dir. E itlikteki  

V=diag i(1- i)     r=Y-Pi                                                                       (16) 

olarak hesaplan r.  

terasyon i lemlerine yak nsama sa lan ncaya kadar devam edilir. Yak n-
sama ise iterasyonlar aras nda fark olmamas durumunda sa lanmaktad r.   

Lojistik modelin en büyük olabilirlik kestirimlerini bulmak için iterasyona 
ba larken e itlik (13) deki ba lang ç de erlerini vermenin çe itli yollar vard r. 
Bunlardan iki tanesi  diskriminant fonksiyonunun katsay lar n kullanmak ve 
grafiksel gösterimlerden gözle kestirimde bulunmakt r.  Ba lang ç de erlerinin 
do rulu u iterasyon say s ve kestirimlerin do rulu u üzerinde önemli etkiye sa-
hiptir. yi bir ba lang ç de eri ile az say da iterasyon sonucu optimum çözüme 
ula labilmektedir (Akta , 1995: 32).  

2.2.2. Lojistik S n fland rma ve Katsay lar n Yorumlanmas

 

Bir gözlemi birkaç gruptan birine atamak, s n flamad r. Genellikle 
P(yi=1/xi) de erini belirlemek amac yla kullan lan lojistik regresyon modeli ayn 
zamanda bir  s n fland rma modeli olarak da kullan l r. Seçilen n birimlik bir örnek-
lem sonucu elde edilen  

y x xi i k ki0 1 1                                                   (17) 

lojistik regresyon denklemi yard m yla bulunan  

Pi=
e

e

y

y

i

i1
                                                                           (18) 
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de erinin  0.5 olmas durumunda yi=1, i,Pi<0.5 ise yi=0 biçiminde s n flan r (Ak-
ta ve Y lmaz, 2001:253). 

  

Lojistik regresyon fonksiyonunda tahmin edilen regresyon katsay lar n n 
yorumlanmas , do rusal regresyon modelindeki kadar kolay de ildir. x eksenindeki 
ba lang ç noktas na göre haz rlanan lojistik regresyon modelinde x de i kenindeki 
bir birimlik art n tesirini ölçmek zordur. 1 katsay s yorumlan rken x'deki bir 
birimlik art için i/(1- i)   odds tahmini ile exp( 1) çarp larak elde edilen 
lojistik regresyon fonksiyonundan yararlan l r. 

Lojistik modeldeki etkiler odds'a dayan r. x'in bir de erinde kestirilen od-
ds'un, di er de erinde kestirilen odds'a oran olarak verilmektedir. Bu istatistik x=1 
olan bireylerin x=0 olan bireylere nazaran ba ml de i kenin kaç kat daha fazla 1 
olarak görüldü ü sonucunu verir (Bircan, 2004: 29).  

III. VER VE AMP R K BULGULAR 

Bu k s mda ö rencilerin sigara içmesine neden olabilecek  ba ms z 
de i kenler yard m yla,  Eski ehir Osmangazi Üniversitesindeki  ö rencilerin si-
gara içmesinde etkili olan faktörlerin belirlenmesi için bir analiz yap lm t r. Çal-

mam zda  ba ml de i ken iki düzeyli kategorik de i ken oldu undan, bu tür 
verilerin analizinde uygulanan lojistik regresyon analizi kullan larak, sigara içmede 
etkili olan en önemli de i kenlerin belirlenmesine çal lm t r. 

Çal mada kullan lan sigara içmede etkili oldu u dü ünülen ba ms z 
de i kenler a a daki gibidir:  

x1: Ya ,  
x2: Cinsiyet (0-Bay, 1-Bayan olarak kodlanm t r),    
x3: Toplam ayl k gelir,   
x4: Ayl k harçl k,  
x5: Bar nma ekli (  0-Ev, 1-Özel Yurt, 2-Devlet Yurdu ),  
x6: Baban n sigara içme durumu (0- Kullan yor,  1-Kullanm yor),  
x7: Annenin sigara içme durumu (0- Kullan yor,  1-Kullanm yor),  
x8: Ailede alkol kullanma durumu (0- Kullan yor,  1-Kullanm yor),  
x9: Ö rencinin alkol kullanma durumu (0-Kullan yor , 1-Kullanm yor),  
x10: Arkada

 

çevresinin sigara kullanma  durumu (0- Kullan yor,                         
1-Kullanm yor),  

x11: Spor yapma durumu (0-Evet,  1-Hay r),  
x12: Sigaran n s k nt , stress ve yanl zl giderdi ini dü ünmesi (0-Evet,                 

1-Hay r),  
x13: Sigaran n statü kazand rd n dü ünmesi (0-Evet,  1-Hay r).   
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Ba ml de i ken y ise  

0- Sigara kullan yor,  
1- Sigara kullanm yor  

olarak kodlanm t r.  

Yukar da belirtilen de i kenlere ili kin veriler, Eski ehir Osmangazi Üni-
versitesi Me elik Kampüsü nde okuyan lisans ö rencileri aras ndan, basit tesadüfi 
örnekleme uygulanarak seçilen 600 ö renciye anket yap larak elde edilmi tir. 
(Örneklem hacmi   Me elik Kampüsünde birinci ve ikinci ö retimde okuyan, yak-
la k 12000 ö rencinin %5 i olarak belirlenmi tir.)   

SPSS paket program kullan larak, ileri do ru de i ken seçme tekni iyle, 
lojistik regresyon analizi sonucu elde edilen enbüyük olabilirlik katsay kestirimleri 
ve di er ç kt sonuçlar , Tablo 1 de verilmi tir:  

Tablo 1. leriye Do ru De i ken Seçme Tekni ine Göre  Analiz Sonuçlar

 

De i ken           i            )(. iES      Wald          s.d            p             Exp( i ) 

Sabit               ,7363         1,9854          ,1375          1         ,7108 

X1                 -,2310         ,0763          9,1510          1         ,0025            ,7938 

X5                  ,4899         ,2027          5,8405          1         ,0157          1,6322 

X6                  ,6005         ,3083          3,7948          1         ,0514          1,8230 

X9                1,0358         ,3209        10,4209          1         ,0012          2,8175 

X10              1,6527         ,7983          4,2862          1         ,0384          5,2209 

X12              1,8521         ,3844        23,2119          1         ,0000          6,3730 

X13              2,2390       1,1543          3,7622          1         ,0524          9,3837 

Bu sonuçlara göre, ö rencilerin sigara kullanmas ndaki  etkili faktörlerin, 
ya , bar nma ekli, baban n sigara içme durumu,   alkol kullanma durumu, arkada

 

çevresinin sigara kullanma  durumu,  sigaran n s k nt y , stresi, yanl zl gider-
di inin  ve  statü kazand rd n n dü ünülmesi, oldu u sonucunu ortaya koymu tur. 

Dolay s yla s n flama için kullan lacak  denklem; 

iy 0,7363-0,2310*X1 +0,4899*X5+0,6005*X6+1,0358*X9+1,6527*X10  

+ 1,8521*X12+2,2390*X13                                                          (19)                                            

olacakt r.          

Çoklu do rusal regresyonda katsay lar n anlaml l na ili kin genel anlam-
l l k s namas , F testine kar l k gelebilecek benzer bir test lojistik regresyon analizi 
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için geli tirilmi tir. L0 sadece sabit terimden olu an modelin olabilirlik de eri, L1 

elde edilen modelin olabilirlik de eri olmak üzere  

C=-2log(L0/L1)=-2(logL0-logL1)                                         (20) 

olarak tan mlanan ölçüt (k-1) serbestlik derecesiyle Ki-kare da l m göstermekte-
dir (Co kun, 2004: 43). 

Denklemin anlaml l için C=124,051  olarak bulunmu tur.  =0,05 ve 6 
serbestlik dereceli Ki-kare tablo de eri 12,59 dan daha büyük oldu undan model,  
anlaml bulunmu tur. Bu model için elde edilen s n fland rma tablosu da, Tablo 
2'de verilmi tir.  

Tablo 2. leriye Do ru De i ken Seçme Tekni ine Göre  S n fland rma  Sonuçlar

 

Kestirim 
Gözlemlenen 

0 1 

Do ruluk                         
Yüzdesi(%) 

0 58 45 56,31 

1 24 173 87,82 

         

Tamam                 77,00 

Çoklu do rusal regresyonda, regresyon katsay lar n n yorumu aç kt r. Di-
er ba ms z de i kenlerin de erleri ayn kalmak ko uluyla bir ba ms z 

de i kendeki bir birimlik de i imin ba ml de i kende yaratt  de i im mik-
tar n ifade eder. Oysa lojistik regresyondaki katsay kestirimlerinin yorumu çoklu 
do rusal regresyondaki gibi de ildir. Sigara kullanma olas l kestiriminin sigara 
kullanmama  olas l kestirimine oran olan odds lar ile yorum yap lmaktad r. Bu 

de erler de 
ie sütunundaki de erlerdir. Bu durumda di er de i kenlerin de eri, 

ayn kalmak ko uluyla örne in, X9 de i keninin de eri bir birim  artt r ld nda 
odds 2,8175 kat artacakt r. Di er de i kenlerle ilgili yorumlar da ayn ekilde 
yap l r.   

Lojistik regresyon modeliyle elde edilen sonuçlar n, gözlemlerin varolan 
gruplardan birine atanmas için kullan lan diskriminant analizi sonuçlar yla bir kar-

la t rmas n yapmak amac yla elde edilen de i ken seçme tekni iyle uygulanan 
diskriminant analizi katsay kestirimleri, Tablo 3 te ve diskriminant analizi 
sonuçlar yla olu turulan s n fland rma tablosu da, Tablo 4 te gösterilmi tir.  
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Tablo 3.  Standartla t r lmam Kanonik Diskriminant  Fonksiyonu Katsay lar

 

De i kenler Standartla t r lmam Katsay lar 

X1              -0,1535463 

X5               0,3219453 

X6               0,4059184 

X9               0,7952574 

X12              1,5913482 

X13              1,2474903 

Sabit                -,1264290 

  

Tablo 3 te katsay lar verilen ay rma fonksiyonu ise,  

f1=-0,1264290-
0,1535463*X1+0,3219453*X5+0,4059184*X6+0,7952574*X9 +1,5913482*X12 

+1,2474903*X13                                            (21) 

eklinde yaz l r. 

Tablo 4. Diskriminant Analizi Sonuçlar na Göre  S n fland rma Tablosu      

Kestirim 
Gözlemlenen 

0 1 

Do ruluk               
Yüzdesi(%) 

0 71 32 68,9 

1 43 154 78,2 

     

           Tamam                       75,00  

Lojistik regresyondaki enbüyük olabilirlik kestiricisi sonuçlar na göre, to-
plam do ru atama yüzdesi 77 iken, ba ms z de i kenler aras nda kategorik 
de i kenler olmas nedeniyle, bu oran diskriminant analizi sonuçlar na göre 75 e 
dü mü tür.  

IV. SONUÇ  

Çal mam zda, ba ml de i kenin iki düzeyli, ba ms z de i kenler aras-
nda da kategorik  de i ken(ler)in  oldu u durumlarda, gözlemlerin gruplara atan-

mas nda bir ayr msama modeli olarak kullan lan ve son y llarda diskriminant anal-
izine alternatif olarak geni bir uygulama alan bulan, Lojistik Regresyon Analizi,  
k saca incelenmi tir.  

Günümüzde özellikle, ö renciler aras nda sigara içme oranlar nda giderek 
bir art sözkonusudur. Bu nedenle, sigara içmede etkili olabilecek ba ms z 
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de i kenler yard m yla,  Eski ehir Osmangazi Üniversitesi ö rencilerinin sigara 
içmelerine neden olan faktörlerin belirlenmesi için bir uygulama yap lm t r. Yap -
lan analizler sonunda da lojistik regresyon analizine göre do ru s n fland rma  
oran %77 olarak bulunurken, diskriminant analizine göre do ru s n fland rma 
oran %75 olarak elde edilmi tir. (19) nolu denklem için elde edilen do ru 
s n flama yüzdesi oldukça yüksektir. Ayr ca, Ki-kare testi sonucuna göre de, 
anlaml oldu u tespit edilmi tir. Dolay syla lojistik regresyon için belirlenen  (19) 
nolu denklem  en uygun ayr msama  denklemi olarak  kullan labilecektir. 

Lojistik regresyon  analizi sonuçlar na göre, Eski ehir Osmangazi Üniver-
sitesi lisans ö rencilerinin  sigara içmelerindeki  önemli olan de i kenlerin  ya , 
bar nma ekli , baban n sigara içmesi , kendisinin alkol kullanmas , arkada 

çevresinin sigara kullanmas ,  sigaran n s k nt , stress ve yanl zl giderdi ini 
dü ünmesi ve sigaran n statü kazand rd na inan lmas olarak tespit edilmi tir. 
Odds oranlar na göre,  ö rencilerin  sigara içmelerindeki en önemli faktörün siga-
ran n statü kazand rd na inan lmas oldu u görülmü tür. Bu katsay sigaran n 
statü kazand rd na inanman n sigara içme olas l n  statü kazand rd na 
inanmama durumuna göre  9,3837 kat daha yüksek oldu unu gösterir. Bu faktörü 
s ras yla, sigaran n s k nt , stress ve yanl zl giderdi inin dü ünülmesi , arka-
da çevresinin sigara kullanmas , kendisinin alkol kullanmas , baban n sigara 

içmesi ve bar nma ekli nin izledi i Exp( i ) de erlerinden görülmektedir. Ya 
de i kenine ili kin odss de eri ise, ya ilerledikçe sigara içmede azalma oldu unu 
belirtmektedir. Bu da üniversiteye ba layan ö rencilerin son s n f ö rencilerine 
göre daha fazla sigara içti ini göstermektedir. Dolay s yla birçok ülkede oldu u 
gibi, bizde de sigaraya ba lama ya 18 ya öncesine kaym t r.  

Sigara ile mücadelede üniversitelerle birlikte, liselerin de seçilmesi uygun 
olacakt r. Gençlerin sigaraya kar korunmas ve ba ml l n geli mesini engelle-
mek için lise y llar nda, hatta ortaokul y llar nda ba layan ve üniversite y llar nda 
yo unla arak devam eden görsel (film, afi vs.) ve e itsel önlemlerin al nmas ve 
e itim programlar n uygulanmas gerekmektedir. Görsel ve e itsel programlarda da 
özellikle, sigaran n ki iye herhangi bir statü kazand rmad , sigaran n s k nt , 
stress ve yanl zl gidermedi i anlat lmal d r. Yine kendilerine, sigara içen arka-
da lar edinmemeleri özellikle belirtilmelidir. Ayr ca anne ve babalar n da çocuk-
lar n n yan nda sigara içmemeleri,  alkol ve sigaran n zararlar konusunda çocuk-
lar n bilgilendirmeleri, ö rencilerin sigara içmemeleri konusunda yararl olacakt r.      
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