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Abstract

Meta analysis is the statistical method that is conducted by combining the
results of a large of independent studies and that is analysed these results by using
statistical techniques. There has been a lot of studies about meta-analysis for a long
time but there ar a few studies about statistical power in meta-analysis. On the
other hand, statistical power calculations are quite an important part of sound
statistical planning in both primary studies and meta-analysis.

In this study, the calculation of statistical power of statistical tests was
considered for random effects model in meta-analysis where is Pearson correlation
as effect size. The calculations were made for simulation and analytical procedures
separately and it was investigated whether differences between simulation power
and analytical power. It was purposed to give the researchers that will calculate
simulation power in meta-analysis a preliminary knowledge of conditions required
for desired power level in this study. The calculating formulas of analytical power
in meta-analysis are produced under some suppositions. So analytical power can be
impressed them. In this study, it was investigated whether this impression is
important by exploiting the differences between the simulation power and
analytical power to be calculated under the same conditions.

Keywords: Meta-analysis, Correlation, Simulation Power, Analytical Power,
Random Effects Model

Korelasyon Katsayisi Igin Rastgele Etkiler Meta Analizde Istatistiksel Giig
Hesaplamasi

Ozet

Meta analizi, belirli bir konuda birbirinden bagimsiz olarak yapilmis, ¢cok
sayidaki ¢alismanin sonuglarinin birlestirilmesi ve elde edilen bulgularin istatistiki
tekniklerle analiz edilmesi yontemidir. Meta analizi ile ilgili yapilan ¢aligmalar
uzun yillardir mevcuttur ancak literatiirde meta analizinde istatistiksel giic ile ilgili
az sayida calisma vardir. Oysaki gii¢ hesaplamalari, bir istatistiksel planlamanin
saglamligi agisindan hem birincil ¢aligmalarda hem de meta analizinde oldukga
6nemli bir konudur.
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Bu ¢alismada, korelasyon katsayisinin etki biiytikliigii olarak ele alindigi bir
meta analizinde, rastgele etkiler modeli i¢in kullanilan istatistiksel testlere ait testin
giicli hesaplamalari tizerinde duruldu. Hesaplamalar, simiilasyon ve analitik gii¢
yontemlerine gére yapildi ve istatistiksel gili¢ simiilasyonu ile analitik gii¢ arasinda
bir fark olup olmadigi konusu incelendi. Simiilasyon giicii ile meta analizi
caligmas1 yapacak olan aragtirmacilara arzu edilen bir gii¢ seviyesi i¢in gerekli olan
kosullar hakkinda 6n bilgi verilmesi bu g¢aligmanin amagclar1 arasindadir. Meta
analizde analitik gii¢c hesaplama formiilleri bazi varsayimlar altinda tiiretilmektedir.
Bu sebeple analitik gii¢ bu varsayimlardan etkilenebilir. Ayni kosullar altinda
hesaplanacak olan simiilasyon giicii ile analitik gili¢ arasindaki farklilardan
yararlanarak bu etkilenmenin 6nemli olup olmadig: arastirildi.

Anahtar Kelimeler: Meta Analizi, Korelasyon, Simiilasyon Giicii, Analitik Giig,
Rastgele Etkiler Modeli.

Giris
Meta analizi, gliniimiizde ¢esitli bilim sahalarinda olduk¢a yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Belli bir konu ile ilgili farkli zaman ve yerlerde yapilan nitel ve nicel ¢alisma sonuglarini bir araya

getiren meta analizi, konuyla ilgili genel bir sonug elde etmeyi amaglar.

Bununla birlikte son zamanlarda meta analizinde istatistiksel gii¢ calismalara da literatiirde
yer verilmeye baslanmigtir. Ciinkii gii¢ hesaplamalari, saglam istatistiksel planlamanin vazgegilmez bir

parcasidir.

Arastirmacilar, meta analizinde istatistiksel gii¢ ilizerinde c¢alismanin gerekliligine vurgu
yapmuslardir. ilk olarak Field, cesitli kosullar altinda meta analizindeki modeller i¢in farkli etki
biiyiikliikleri ile ilgili ¢aligmalar yiirlitmiis ve sonunda etki biiytikliiklerinin ¢esitli kosullarda daha
giiclii sonuglar verdigini gdstermistir (Field, 2001). Hedges ve Pigott, ise sabit ve rastgele etkiler
modelleri i¢in analitik giic hesaplamalari ile ilgili prosediirler sunmuslardir (Hedges and Pigott, 2001).
Cohn ve Becker, meta analizinde siklikla karsilasilan problemlerden birinin istatistiksel giigteki
diistiklik oldugunu vurgulamislar ve giiciin nasil arttirilabileceginin yollarin1 aramislardir (Cohn and
Becker, 2003). Ayrica Hedges ve Pigott, meta analizinde sabit ve karma etkiler moderator testlerinin
istatistiksel giic hesaplamalar1 ile ilgilenmislerdir (Hedges and Pigott, 2004). Cafri ve Kromrey,
literatiirde yer alan meta analizinde istatistiksel giic hesaplamalarinin diizenli uygulamalarinin teknik
bir uzmanlik gerektirmesi ve uzun zaman almasi dolayisiyla bu hesaplamalar i¢in bir yazilim
gelistirmislerdir (Cafri and Kromrey, 2008). Valentine, Pigott ve Rothstein, meta analizinde yiiksek
istatistiksel giic elde etmek icin gerekli olan 6rnek hacmi miktarim1 belirlemeye calismislardir
(Valentine vd. 2010). Liu, sabit ve rastgele etkiler meta analizi modelleri igin analitik giic ve
simiilasyon giicli arasindaki farkliliklar ile dengeli olmayan tasarim ve esit olmayan 6rnek hacminin
istatistiksel giice olan etkisini arastirmistir (Liu, 2015). Liu, da meta analizinde istatistiksel gii¢ i¢in

literatiirde var olan formiillerin dogruluklar1 konusunda yeterli kanit olmadigini ileri siirmiis ve testin
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giicli hesaplamasi i¢in simiilasyon caligmalarini, alternatif bir yol olarak kullanmistir (Liu and Pan

2015). Her iki caligmada da etki biiyiikliigii olarak standartlastirilmis ortalama farki kullanmustir.

Bu ¢alismada, korelasyon katsayisinin etki biiyiikligii olarak ele alindig1 bir meta analizinde,
rastgele etkiler modelinde esit olmayan 6rnek hacmi durumu i¢in kullanilan istatistiksel testlere ait
testin giicii hesaplamalan tizerinde duruldu. Bunlardan genel etki biiyiikliigline ait testin giicii
hesaplamalari, analitik yontem ve simiilasyon yontemi kullanilarak elde edildi. Boylece korelasyon
katsayisinin, etki biiyiikliigii metrigi olarak kullanildig: bir rastgele etkiler meta analizinde, istatistiksel
giic simiilasyonu ile analitik gli¢ arasinda bir fark olup olmadigi konusu incelendi. Bu hesaplamalar
icin Once analitik gilic ve simiilasyon giicii hesaplamalar1 icin R programinda gerekli kodlamalar

yapild1.
Metodoloji

Yapilacak bir meta analizi ¢alismasi i¢in ilgili ¢aligmanin amaci, ¢alisma dizayni ve veri
formati, etki biiylikliiglinlin se¢iminde yol gosterici olmaktadir. Nedensel yon ¢ikarimlari yapilmadan
degiskenler arasindaki iliskiyi degerlendiren ¢alismalarda kullanilacak etki biiytikliigii korelasyon gibi
iligki olgiitleri olabilmektedir.

Bir meta analizinde etki biiyiikliigli olarak korelasyon katsayisinin kullanilmasi durumunda
calisma deseni, tek gruplu calismalardir. iki siirekli degisken arasindaki iliskinin yonii ve derecesini
ifade eden korelasyonun kullanildig1 ¢alismalarda, yigin igin korelasyon parametresi p’nun tahmini
ornek korelasyon katsayisi olan r istatistigidir. Bu istatistigin 6rnekleme dagilimi normal dagilim
gostermemektedir. Ornek korelasyon katsayis1 r istatistigi icin beklenen degeri parametreye esitken,
varyans kendisinin bir fonksiyonudur (Gamgam vd., 2011). Bu sebeple etki biiyiikliiglii olarak
korelasyon katsayisinin ele alindigi meta analizi ¢alismalarinda, 6zellikle istatistiksel ¢ikarimlar igin r
istatistigi dogrudan kullanilmamaktadir. Bu durumda korelasyon katsayisi iizerinde Fisher Z
doniisiimii uygulanarak islem yapilmaktadir. Fisher Z doniistimii;

1 1+r (D)
7==
Eh{l—r)

olup, bu Z istatistiginin 6rnekleme dagilimi parametreleri sirast ile;

1 lkpy 1 @)
E(Z) = 23?1(1 —p) veV(Z) = 3

olan bir normal dagilimdir [9].
Belli bir konu tizerinde ¢alisilmig k tane bagimsiz ¢aligmanin ele alindigini kabul edelim. &;, i.

caligmaya ait y1gin etki biiyiikliigli parametresi olsun. Bu ¢alismalardan etki biiyiikliigii tahminleri elde

edilsin ve &; parametresinin tahmin edicisini T; ile gosterelim. Bu durumda T; ye ait bir varsayim;
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T.~N(8,v); 1=1.2..k 3)

seklinde olur. Etki biiyiikliigii tahmini olarak korelasyon katsayisinin ele alindigr durumda v;, 6rnek
hacmine bagli, bilinen bir varyans olup bu varsayim Hedges ve Olkin’e gore, Fisher’in Z doniisiimiiyle
doniistiiriilmiis korelasyon katsayisi gibi etki biiytlikliikleri i¢in daima gecgerlidir (Hedges and Olkin,
1985). Ancak doniisiim yapilmamis korelasyon katsayisi etki biiyiikliigii icin tam olarak gecerli
degildir; sadece biiylik 6rneklemler i¢in dogru oldugu kabul edilir (Hedges and Pigott, 2001). Buna
gore i = 1,2, ..., k olmak lizere i. ¢alisma i¢in esitlik (1) geregince T; = Z; ve esitlik (2) geregince de

1
1; = — olacaktir.
ni—3

Rastgele etkiler modeli altinda analitik gii¢

Meta analizinde analitik glic hesaplanmasinin, birincil analizler igin analitik gii¢
hesaplamalarinda oldugu gibi iki yolu vardir. Bu yollardan birincisi, giic hesaplamak i¢in gozlenen
tim degerleri (etki biiylikligl, calismalar i¢i ve ¢aligmalar arasi drnek hacmi ile I. tip hata orani)
kullanmaktir. ikinci bir yaklasim, arastirma sorusunu temel alip bir etki biiyiikligii segerek
gbzlemlenen calisma sayisini ve ¢alisma i¢i 6rnek hacmini kullanmaktir (Valentine vd., 2010). Meta
analizinde gii¢ analizi, tipki klasik bir meta analizi ¢alismasinda oldugu gibi iki model i¢in ayr1 ayri

hesaplanabilmektedir. Burada, rastgele etkiler modeli ele alinmistir.
Rastgele etkiler modeli;

Z:.'=€i+EE=H+(?:-+E:-JI=L2_....JI': (4)

esitligi ile verilir. Burada &; etki biiyiikligi, rastgele oldugundan kendisine 6zgii dagilimi vardir.
Ayrica &;, Z;’m; &; de 8;’nin ornekleme hatasi olup ikisi de beklenen degeri 0 olan rastgele
degiskenlerdir ve i ise etki biyiikliigii ortalamasini gosteren bir parametredir. £;’nin varyansi, £;’1in
kosullu 6rnekleme varyansi olan 1; olup, bu biliniyordur. Caligmalar arasi varyans bileseni olarak da
tanimlanan ve aymi zamanda &;’lerin veya &;’lerin orneklendigi yigimin varyansi olan T2 dikkate

alimdiginda, Z; ’1n kosullu olmayan 6rnekleme varyans;
v =v; + 12 (5)

olarak ifade edilir. Burada &; etki buyiikligi, potansiyel & degerlerinin bir dagilimindan elde

edildiginden Z?’m kosullu olmayan 6rnekleme varyansi T=’yi igerir.
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Calismalar arasi varyans bileseni (T%)’nin tahmini;

Q- (k-1
fzz{f; Qzk-1
0 ; @<k (6)

olarak ifade edilir, burada @ etki biiytikliikleri igin heterojenlik 6l¢iisii;

k
Q=) wil(Z;-Z)’
Z; (7)

dir ve ¢ sabiti ise;

k
2" T (®)

esitligi ile bulunur. Bu esitlikte yer alan W optimal agirlik olup esitlik (9) ile tahmin edilir;

¥

Wit 1 ©)
ooyt (y+ 1Y)

Model parametrelerinin  tahmin edicilerinin standart hatalarin1  kiigliltmek amaciyla
agirliklandirilmis tahmin edicilere ihtiya¢c duyulur. Rastgele etkiler modelinde agirliklandirilmig
tahmin edicileri elde etmek i¢in gerekli olan agirliklandirma isleminde calismalar arasi varyans
bileseni tahmini ¥2 dikkate alimir. Bu tahmin edici esitlik (9) ile verilen etki bityiikliigi dagiliminin
ortalamasini, yani agirliklandirilmis rastgele etkiler tahminini {iretir (Hedges and Olkin, 1985 ve

DerSimonian and Laird, 1986);

Eiaw 2 (10)

7=
. k o
L= W;

Buna gore rastgele etkiler tahmininin 6rnekleme varyansi (v°);

1 (11)
Tisw;

vt =

seklinde bulunur.

Rastgele etkiler normal dagildiginda, agirliklandirilmis ortalama olan Z* da bunlarn bir
fonksiyonu oldugu igin ortalama etki biiylikliigli parametresi olan jt civarinda normal dagilir (Hedges
and Pigott, 2001). Oyle ki Z*~N(u,v*) olur. Ortalama etki biiyiikliigii parametresiyle ilgili bir

hipotez testi ile etki biiyiikliigii hakkinda istatistiksel c¢ikarim yapilabilir. Bu test isleminde sifir
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hipotezi, Hg: i = tg iken arastirma hipotezi (Hy) tek yanli veya cift yanli olarak alinabilir. Bu

hipotezleri sinamak i¢in kullanilacak olan test istatistigi;

I — . 12
o N0 12
¥

WU

Z* =

dir. Test islemi sonucunda verilecek karar; tek yanli test igin |Z*| = Z, ise Hy ret edilir, ¢ift yanl test

i¢in [Z%| = Z /- ise Hy ret edilir.

Ancak alternatif hipoteze gore Z*, ortalamasi A* ve varyansi 1 olan bir normal dagilima sahip

olur. Burada u¢ = E(Z*¥) gergek ortalama olmak tizere A%,

F:HG—HE& (13)
(a®

{17

YU
esitligi ile hesaplanir. Verilen bir @ anlamlilik diizeyinde Hy hipotezinin ret edilmesi sonucunda ortaya
¢ikacak gii¢ fonksiyonu, tek yanli test i¢in;

1-f=1-0(C,— 1) (14)
iken ¢ift yanli test i¢in;

1-f=1- Eﬁ(ﬂ';_r —,I{*)+ @{:_C,E_.l,_,;{s} (15)

olacaktir. Burada @(x ), kiimiilatif standart normal dagilim fonksiyonunu ifade etmektedir.
Simiilasyon giicii

Rastgele etkiler meta analizinde istatistiksel gii¢, yigin etki biiyiikliigii, istatistiksel anlamlilik
seviyesi, ornek hacmi, analize dahil edilecek calisma sayisi ve caligmalar arasi varyans bileseni
parametrelerine baglidir. Bu sebeple simiilasyon giicii hesaplamalarinda bu parametreler géz 6niinde

bulundurulmalidir.
Ornek hacmi, meta analizi’ne dahil edilen ¢aligmalarin birinden digerine farklilik gdsterebilir.

Bireysel caligsmalarda oldugu gibi meta analizinde de y18in etki biiyiikliigii ile istatistiksel gii¢
pozitif yonde iliskilidir. Meta analizinde ¢aligmalar aras1 6l¢iim Olceklerini birlestirmek icin genelde
standartlastirilmis veya doniigiim uygulanmis etki biiytikliigii degerleri kullanilir. Clinkii bu islemler,

Ol¢tim birimlerini birbirlerinden bagimsiz héle getirir.
Meta analizine dahil edilecek ¢aligma sayisi da diger parametreler esit oldugunda istatistiksel

giicle pozitif yonli bir iliski i¢indedir. Yani, meta analizine dahil edilen galigma sayisi arttikca

istatistiksel gii¢ de artacaktir.
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Biitiin bunlarla birlikte bir simiilasyon g¢aligmasi, gercek bir meta analizi ¢aligmasinda
istatistiksel giiciin dogrulugunu kontrol etmek acisindan oldugu kadar, analitik giicle bagina vurgu
yapmak acisindan da oldukc¢a avantajli bir yontemdir. Liu’e gore literatiirde yer alan analitik giic
formiillerinin dogrulugunun kesin oldugu bilinmemektedir (Liu, 2015). Formiillerin uygulamasinda
belli varsayimlarin bulunuyor olmasi, sonuglarda bir takim yanliliklara sebebiyet verebilir. Bu
calismada korelasyon katsayisinin etki biiytikliigli olarak alindig1 meta analizlerde simiilasyon yolu ile

istatistiksel gii¢c hesaplanmasini, alternatif bir yontem olarak dnermekteyiz.

Gili¢ formiillerindeki y1gin varyansi hesaplanirken her galigmanin varyansinin birbirine esit
oldugu kabul edilir. Bu yaklasim giic hesaplama siirecinde siklikla kullanilmasina ragmen pratikte
dogru bir yontem degildir. Bu sebeple denilebilir ki simiilasyon giicii, analitik giicle
karsilastirildiginda daha dogru sonuglar verecektir. Aynm1 zamanda hesaplanan bu iki giicii
karsilastirmak, hesaplama bulgularinin dogrulugunu kontrol edebilme imk&ni sunmasinin yaninda,
analitik gii¢ ile simiilasyon giicii arasindaki farklar, giic formiillerinde var olan potansiyel bir yanlilig

tanimlama imkan1 da sunmaktadir (Liu, 2015).

Tipkr analitik glic hesaplamasinda oldugu gibi simiilasyon giicli hesaplamasinda da aymn
kosullar goz oniinde bulundurulmaktadir. Bunlar; 6rnek hacmi, ¢alisma sayisi, yigin etki biiytikliigi,
birinci tip hata orani1 ve model tiiriidiir. Bu kosullara ek olarak simiilasyon giicii hesaplamasinda bir de

simiilasyon sayis1 devreye girmektedir.

Yapilacak gilic hesaplamalar1, ¢esitli yazilim programlar1 ile sonuglandirilabilmektedir.
Bunlardan bazilar sdyle siralanabilir; R, SAS, MATLAB vb. Bu calismada R programlama dilinden

yararlanilmig ve simiilasyon giicii hesaplamalari, bu programlama dili tizerinden anlatilmistir,

Simiilasyon giicli hesaplanirken Oncelikle belirlenmis olan kosullarin tanimlanmasi
gerekmektedir. Ornek hacmi ve ¢alisma sayisinin sahip oldugu kombinasyon miktarinin her biri icin
belli bir sayida Monte Carlo denemesi yapilmalidir. Ayrica tiim bu kosullar baslangi¢ kosullar1 olarak
tammlanmalidir. Ornek hacmi ve g¢alisma sayis1 belirlenmis olan biitiin kosullar1 barmdiran birer
vektor olarak ifade edilmelidir. Daha sonra birinci tip hata orani ve simiilasyon sayisi sabit tutularak
tanimlanmalidir. Yigin etki biiyiikliigii ise birden fazla senaryoya sahip olmasina ragmen her bir
simiilasyon kosulunda tek bir deger olarak belirlenmeli ve ayni1 islemler, y1gin etki biiyiikliigiiniin tim
degerleri icin tekrar edilmelidir. Tanimlamalar yapildiktan sonra simiilasyonun etkin bir sekilde
calistirilabilmesi i¢in 6rnek hacmi ve caligma sayist olarak belirlenen parametre degerleri dongiiye
kaydedilmelidir. Cikt1 matrisini iki boyutla sinirlandirmak i¢in y1gin etki biiytikligii farkli simiilasyon
caligtirmalarinda degistirilmelidir. Tanimlanan {i¢iincii dongili ise meta analizini tekrar etmek igin
olusturulmalidir. Boylece galistirilan her simiilasyonda bir meta analizi yiiriitiilmiis olacaktir. Her meta

analizde etki bilylikligi degerini iretmek icin belirlenen etki biiyiikliigiine ait olan dagilim
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kullanilmalidir. Bu calismada kullanilan etki biyiikliigli korelasyon katsayisi oldugundan ve
korelasyon katsayisi icin Fisher Z doniisiimii uygulandigindan kullanilan dagilim Z dagilimi olmustur.
En sonunda ise simiilasyonu yapilan meta analizinin her tekrarindan sonra bir Z istatistigi
hesaplanmalidir. Biitiin bunlarla birlikte yiiriitilen her meta analizine ait bir de p-degerinin
hesaplanmasi gerekmektedir. Istatistik teorisine gore p-degeri, alfa anlamlilk seviyesi ile

kargilagtirilarak istatistiksel karar verilir.

Sifir hipotezini ret etme olasiligi, farkli ¢alisma sayisi ve Ornek hacmi igin n*s’lik matrise
kaydedilir. Bunlar, farkli kosullar altinda yapilan simiilasyon calismalarindan elde edilmis olan
istatistiksel giic degerleridir. Benzer sekilde, simiilasyon dongiisii hari¢ tutulup ilgili formiiller
kullanilarak farkli 6rnek hacimleri ve caligma sayilar1 i¢in analitik giic hesaplanip n*s’lik matrise
kaydedilebilir.

Bulgular

Bu c¢aligmada, meta analizinde istatistiksel gii¢ hesaplamasi igin rastgele etkiler modelinde esit
olmayan ornek hacmi durumu ele alindi. Esit olmayan 6rnek hacmi durumu, gergek hayatta
karsilagilmasi1 daha muhtemel olmasindan dolay: tercih edildi. Genel etki biiyiikliigiine ait testin giicii
hesaplamasi, analitik yontem ve simiilasyon yontemi kullanilarak elde edildi. Sonug¢ olarak;

istatistiksel gii¢ simiilasyonu ile analitik gii¢ arasinda bir fark olup olmadig: incelendi.

Istatistiksel giic simiilasyonu ve analitik giic hesaplamalar icin asagidaki kosullar dikkate
alindi. Hem analitik hesaplamalar hem de simiilasyon hesaplamalari i¢in R programinda gerekli
kodlamalar yapildi. Analitik gii¢ ile simiilasyon giiciiniin karsilagtirilabilir olmasini garanti altina

alabilmek icin iki istatistiksel giicte de ayni ¢aligmalar aras1 varyans kullanildi.

Ortalama 6rnek hacmi: Farkli meta analizi ¢aligmalarinda degiskenlik gosteren kosul, bu

caligsmada 22 ile 100 arasinda degismektedir (22, 30, 50, 80, 100). Calisma, kii¢iik 6rnek hacimlerinin

istatistiksel giice olan etkisiyle ilgilendigi i¢in 100’den biiyiik olan 6rnek hacimleri dahil edilmedi.

Yigin etki biiyiikliikleri: Bu ¢alismada yi1gin etki biiyiikliigii olarak korelasyon katsayisi (r) ele

alindi. Secilen bu etki biiylikliigli i¢in sirastyla r=0 (etki yok), r=0.1;0.2 (kiigiik etki), r=0.5 (orta
dereceli etki) ve r=0.8 (biiyiik etki) degerleri belirlenerek galigmaya katildi. Bu etki biiyiikliiklerinin
belirlenmesinde Cohen’in (1988) ilkeleri ile Field’in (2003) calismasinda yer alan diisiik, orta ve
yiiksek dereceli korelasyon katsayilari i¢in belirledigi degerler dikkate alindi.

Calisma sayisi: Bu kosul igin belirlenen c¢alisma sayilart 5 ile 80 arasinda keyfi olarak
belirlendi (5, 10, 20, 50, 80). Ayrica diger parametreler esitken calisma sayisi ile istatistiksel giic

arasinda pozitif yonld bir iligki olmasi, 80’den biiyiik ¢alisma sayilarinda tatmin edici bir giiciin var
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olmasina sebep oldugu gozlendi. Bu nedenle 80’den biiyiik caligma sayilari, giic hesaplama

kosullarina dahil edilmedi.

Simiilasyon sayisi: Duragan bir simiilasyon sonucu elde etmek amaciyla meta analizi ¢aligmasi

10000 kez tekrar edildi. Bu tavsiye edilen minimum tekrar sayisinin 10 kat1 kadar olup net sonucu elde

etme agisindan tatmin edici bir miktardir (Liu, 2015).

I. tip hata orani: Bu c¢alisma igin bir istatistiksel hipotez testinin giivenilirligi agisindan

literatiirde yer alan iki farkli birinci tip hata orani belirlendi. Bunlar; 0.05 ve 0.01 degerleri olup iki

deger i¢in de hesaplamalar yapildi.

Biitiin bunlara goére toplam simiilasyon senaryosu, 3 farkli faktore baglidir. Bunlar; 5 y18in etki
biiytikligi (0, 0.1, 0.2, 0.5, 0.8), 5 6rnek hacmi (22, 30, 50, 80, 100) ve 5 ¢alisma sayis1 (5, 10, 20, 50,
80) seklindedir. Ornek hacmi ve ¢aligma sayis1 25 kombinasyona sahiptir. Her kombinasyon igin

10000 Monte Carlo denemesi yapilmistir.

Rastgele etkiler modelinde calismalar aras1 6rnek hacimlerinin farkli oldugu durumu igeren
simiilasyon ve analitik giic sonuclarina ait degerler, anlamlilik diizeyi 0.05 ve 0.01 ic¢in Tablo 1 ve

Tablo 2’de verildi.

Tablo 1 L. tip hata oram1 0.05 iken rastgele etkiler modelinde 6rnek hacimlerinin farkli oldugu
durumda istatistiksel gii¢c sonuglarini igermektedir. Buna gore yigin etki biiyiikliigiiniin 0.1 oldugu
durum ele alindiginda; minimum %80°lik bir istatistiksel giice ulasmada simiilasyon ¢aligmasi igin
yaklasik 20 ¢aligmaya ve g¢aligmalar arasi 6rnek hacminin 50 civarinda olmasina ihtiya¢ vardir. Bu
durum, analitik gii¢ i¢in de hemen hemen gecerlidir. Yigin etki biiytikliigiiniin 0.2 olmast durumunda
simiilasyon g¢aligmasinda %80’lik bir istatistiksel gii¢ i¢in yaklagik 5 ¢alismanin ve caligsmalar arasi
ornek hacminin 50 civarinda olmasi1 gereklidir. Analitik giicte bu durum, yaklasik 10 galisma ve
caligmalar aras1 drnek hacminin 30 civarinda olmasi durumunda gerceklesmektedir. Yapilacak bir
meta analizinde eger 0.1°lik bir etki biiylikliigii kullaniliyorsa ve caligsmalar arasi 6rnek hacmi 22
olarak belirlenmisse en az %80’lik bir istatistiksel gilice ulagsmak igin gerekli calisma sayisinin,
yaklasik 50 diizeyinde oldugu; 6rnek hacmi 50°ye ¢iktiginda ¢alisma sayis1 miktarinin 20’ye diistiigii

ve 100 birimlik 6rnek hacmi olmasi durumunda gerekli ¢alisma sayisinin 10’a kadar diistiigii gozlendi.
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Tablo 1. I. Tip Hata Oram 0.05 iken Rastgele Etkiler Modelinde Istatistiksel Gii¢ (Maksimum

Ornek Hacmi=Ortalama Ornek Hacmi*3)
Calisma Sayisi

Orn. Simiilasyon Giicii Analitik Gii¢

Hac.\ 5 | 10 | 20 | 50 | 80 | 5 | 10 | 20 | 50 | 80
Y12n etki Biyiikliigii=0,1
22 | 0.135| 0.236 | 0.438 | 0.850 | 0.971 | 0.139 | 0.244 | 0.450 | 0.843 | 0.966
30 | 0.169 | 0.318 | 0.599 | 0.950 | 0.996 | 0.177 | 0.323 | 0.589 | 0.943 | 0.995
50 | 0.279 | 0.529 | 0.833 | 0.996 | 1.000 | 0.274 | 0.514 | 0.823 | 0.997 | 1.000

80 | 0.429 | 0.745 | 0.967 | 1.000 | 1.000 | 0.412 | 0.722 | 0.959 | 1.000 | 1.000

100 | 0.522 | 0.837 | 0.989 | 1.000 | 1.000 | 0.495 | 0.816 | 0.986 | 1.000 | 1.000

Yigin etki Biiyiikliigii=0,2
22 | 0.436 | 0.745 | 0.966 | 1.000 | 1.000 | 0.407 | 0.716 | 0.956 | 1.000 | 1.000
30 | 0.569 | 0.876 | 0.995 | 1.000 | 1.000 | 0.539 | 0.855 | 0.992 | 1.000 | 1.000
50 | 0.805 | 0.986 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.775 | 0.979 | 0.999 | 1.000 | 1.000
80 | 0.954 | 0.999 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.935 | 0.999 | 1.000 | 1.000 | 1.000

100 | 0.982 | 0.999 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.974 | 0.999 | 1.000 | 1.000 | 1.000

Yign etki Biiyiikliigii=0,5
22 |0.996 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.990 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
30 |0.999 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.999 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
50 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
80 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000

100 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
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Tablo 1. I. Tip Hata Oram 0.05 Iken Rastgele Etkiler Modelinde Istatistiksel Giig

(Maksimum Ornek Hacmi=Ortalama Ornek Hacmi*3)

Calisma Sayisi
Orn. Simiilasyon Giicii Analitik Gii¢
Hacl 5 | 10 | 20 | 50 | 80 | 5 | 10 | 20 | 50 | 80
Yi1gin etki Biiyiikliigi=0,8
22 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
30 |1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
50 |1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
80 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000

100 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000

Calisma sayisinin 5 oldugu bir meta Analiz’de ayni kosullar altinda 100 birimlik bir 6rnek
hacminin bile istenilen istatistiksel giice ulasmada yeteli olmadig1 belirlendi. etki biiyiikligii 0.2°ye
¢iktiginda minimum %80’lik bir gii¢ i¢in 50 birim ve tizerindeki 6rnek hacimlerinde 5 ¢alismanin, 30
birim ve iizerindeki 6rnek hacimlerinde 10 ¢alismanin gerekli oldugu gozlendi. Yigin etki
biiyiikliiglinin 0.5 ve 0.8 olmast durumunda g¢ok kiigiik ¢capli 6rnek hacimleri ve ¢alisma sayilar
istatistiksel giiciin oldukga yiiksek ¢ikmasi icin yeterlidir. Benzer durumlar analitik gii¢ icin de

gecerlidir.

Tablo 2 ise I. tip hata oram1 0.01 iken rastgele etkiler modelinde 6rnek hacimlerinin farkli
oldugu durumda istatistiksel gii¢ sonuglarini igermektedir. Buna gore yigm etki biiyiikliigiiniin 0.1
oldugu durum ele alindiginda; minimum %80’lik bir istatistiksel giice ulagsmada simiilasyon ¢aligmasi
icin yaklagik 50 calismaya ve ¢aligmalar arasi 6érnek hacminin 30 civarinda olmasina ihtiyag vardir.
Y1gin etki biiyiikliigiiniin 0.2 olmasi durumunda hem simiilasyon caligmasinda hem de analitik glicte
%80’lik bir istatistiksel gii¢ i¢in yaklasik 5 ¢calismanin ve ¢aligmalar arasi 6rnek hacminin 80 civarinda
olmas1 gereklidir. Genel bir degerlendirme yapilacak olursa; bir meta analizi icin yigin etki
biiytikliigiiniin 0.1 olmas1 durumunda, analize dahil edilecek galisma sayis1 yaklagik 20 iken minimum
%80’lik bir giice ulasmada gerekli 6rnek hacmi miktarinin 80 civarinda olmasi gerektigi, 50 ¢alismaya
yiikseldiginde 6rnek hacmi miktarimin yaklasik 30 oldugu gozlendi. 0.2’lik bir etki biiylikligii i¢inse

80 birimlik 6rnek hacminin kullanilmasi i¢in 5 ¢aligmanin yeterli oldugu gozlendi.
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Bununla birlikte 20 ve {izerinde galigmanin dahil edildigi bir meta analizinde gerekli 6rnek
hacmi miktarinin 22 civarinda olmasinin yeterli oldugu goriildi. Yigimn etki biiyiikliiglintin 0.5 ve 0.8
olmasi durumunda ¢ok kii¢iik capli 6rnek hacimleri ve ¢alisma sayilar1 istatistiksel giiclin oldukca

yiiksek ¢ikmast i¢in yeterlidir. Bu durum, analitik gii¢ i¢in de gecerlidir.

Tablo 1 ve Tablo 2°den de anlasilacag: {lizere simiilasyon giicii ile analitik gii¢, belirlenen
kosullar altinda birbirine ¢cok yakin degerler almistir. Dolayisiyla aralarinda sistematik bir farklilik

oldugu sdylenemez yani, farkli kosullarda gii¢, eksik ya da fazla tahmine sahiptir.

Tablo 2. I. Tip Hata Oran1 0.01 Iken Rastgele Etkiler Modelinde Istatistiksel Giig (Maksimum Ornek

Hacmi=Ortalama Ornek Hacmi*3)
Calisma Sayisi

Orn. Simiilasyon Giicii Analitik Gii¢

Hac. | 5 | 10 | 20 | 50 | 80 | 5 | 10 | 20 | 50 | 80
Y121 etki Bityiikliigii=0,1
22 0.041 | 0.092 | 0.219 | 0.664 | 0.891 | 0.044 | 0.095 | 0.229 | 0.652 | 0.886
30 0.056 | 0.136 | 0.349 | 0.845 | 0.976 | 0.061 | 0.143 | 0.348 | 0.832 | 0.973
50 0.118 | 0.291 | 0.628 | 0.986 | 0.999 | 0.112 | 0.281 | 0.623 | 0.982 | 0.999
80 0.216 | 0.505 | 0.881 | 0.999 | 1.000 | 0.201 | 0.489 | 0.869 | 0.999 | 1.000

100 0.284 | 0.631 | 0.948 | 0.999 | 1.000 | 0.265 | 0.611 | 0.941 | 1.000 | 1.000

Yign etki Bilyiikliigii=0,2
22 | 0.211 | 0.505 | 0.883 | 0.999 | 1.000 | 0.197 | 0.482 | 0.863 | 0.999 | 1.000
30 | 0.325|0.689 | 0.973 | 1.000 | 1.000 | 0.302 | 0.670 | 0.963 | 1.000 | 1.000
50 | 0.596 | 0.935 | 0.999 | 1.000 | 1.000 | 0.556 | 0.922 | 0.999 | 1.000 | 1.000
80 | 0.844 | 0.996 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.816 | 0.994 | 1.000 | 1.000 | 1.000

100 | 0.922 | 0.999 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.907 | 0.999 | 1.000 | 1.000 | 1.000
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Tablo 2 (devam) I. Tip Hata Oran1 0.01 Iken Rastgele Etkiler Modelinde Istatistiksel
Gii¢ (Maksimum Ornek Hacmi=Ortalama Ornek Hacmi*3)

Calisma Sayisi
Orn. Simiilasyon Giicii Analitik Giig
Hac. | 5 | 10 | 20 | 50 | 80 | 5 | 10 | 20 | 50 | &0
Yigm etki Biiyiikliigi=0,5
22 | 0.982 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.959 | 0.999 | 1.000 | 1.000 | 1.000
30 | 0.997 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.995 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
50 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
80 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
100 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
Yigm etki Biiyiikliigi=0,8
22 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
30 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000

50 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000

80 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000

100 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000

Rastgele etkiler modeli i¢cin simiilasyon giicli ve analitik gii¢ arasindaki farklar, 0.05 ve 0.01

anlamlilik diizeyleri igin Tablo 3’te verildi.

Rastgele etkiler modeli altinda esit olmayan 6rnek hacmi durumu igin istatistiksel gii¢, Tablo 3
incelendiginde simiilasyon giicii ile analitik giic degerleri arasindaki farkin, ilgili anlamlilik
seviyelerinde ¢ok kiigiik diizeyde oldugu sonucuna varildi. Buna karsin yine de o6zellikle 0.01°lik
anlamlilik diizeyi igin baz1 asmalarin oldugu gériildii. Ornegin; y1gin etki biiyiikliigiiniin 0.1, ortalama
ornek hacminin 100, ¢alisma sayisinin 5 oldugu durumda iki gii¢ arasindaki farkin 0.019 diizeyine
ulastig1 goriildii. Benzer durumun ¢aligma sayist 10, 6rnek hacmi 80 ve 100 oldugunda da gegerli
oldugu goriildii. etki biiyiikliigliniin 0.2 olmas1 durumunda ise ¢aligma sayist 5 oldugunda biitiin 6rnek

hacim degerlerine karsilik gelen simiilasyon ve analitik gili¢ arasindaki farklar 0.01°i agmaktadir, hatta
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ornek hacmi 50 iken bu farkin 0.04 oldugu goriildii. Calisma sayis1 10 oldugunda da 22 ve 30 birimlik

orneklemler i¢in gii¢ farklarinda 0.01°1 agmalar gozlendi.
Tablo 3. Rastgele Etkiler Modelinde Analitik Giig ile Simiilasyon Giicii Arasindaki Farklar
Calisma Sayis1
Orn. @ =005 a=0,01
Hac.| g 10 20 50 | 80 5 10 | 2 | 50 | 8
Y121in etki Bityiikliigii=0,1
22 | -0.004 | -0.008 | -0.012 | 0.007 | 0.005 | -0.003 | -0.003 | -0.01 | 0.012 | 0.005
30 | -0.008 | -0.005 | 0.010 | 0.007 | 0.001 | -0.005 | -0.007 | 0.001| 0.013 | 0.003
50 | 0.005 | 0.015 | 0.010 | -0.001 | 0.000 | 0.006 | 0.010 | 0.005| 0.004 | 0.000
80 | 0.017 | 0.023 | 0.008 | 0.000 | 0.000 | 0.015 | 0.016 | 0.012 | 0.000 | 0.000

100 | 0.027 | 0.021 | 0.003 | 0.000 | 0.000 | 0.019 | 0.020 | 0.007 | -0.001 | 0.000

Yigin etki Biiyiikliigii=0,2
22 | 0.029 | 0.029 | 0.010 | 0.000 |0.000| 0.014 | 0.023 | 0.02 | 0.000 | 0.000
30 | 0.030 | 0.021 | 0.003 | 0.000 |0.000 | 0.023 | 0.019 | 0.01 | 0.000 | 0.000
50 | 0.030 | 0.007 | 0.001 | 0.000 |0.000 | 0.04 0.013 | 0.000 | 0.000 | 0.000
80 | 0.019 | 0.000 | 0.000 | 0.000 |0.000 | 0.028 | 0.002 | 0.000 | 0.000 | 0.000

100 | 0.008 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000| 0.015 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000

Yign etki Biiyiikliigi=0,5
22 | 0.006 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000| 0.023 | 0.001 | 0.000 | 0.000 | 0.000
30 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.002 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
50 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
80 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000

100 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
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Tablo 3 (Devam). Rastgele Etkiler Modelinde Analitik Giig Ile Simiilasyon Giicii Arasindaki
Farklar

Calisma Sayisi
(u)l'll. =005 e =0,01
Hac. | g 10 20 50 | 80 5 10 20 50 80
Yigm etki Biiyiikliigi=0,8
22 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 |0.000| 0.000 | 0.000 |0.000| 0.000 | 0.000
30 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 |0.000| 0.000 | 0.000 |0.000| 0.000 |0.000
50 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 |0.000| 0.000 | 0.000 |0.000| 0.000 |0.000
80 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 |0.000| 0.000 | 0.000 |0.000| 0.000 |0.000

100 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000| 0.000 | 0.000

Tartisma ve Sonug¢

Gli¢ hesaplamalari, bir istatistiksel planlamanin saglamlig1 agisindan hem birincil ¢alismalarda
hem de meta analizinde olduk¢a onemli bir konudur. Bu calismada benzer konularda birbirinden
bagimsiz olarak yapilan ¢aligmalarin birlestirilerek birlikte degerlendirilmesi olarak bilinen meta
analizinde rastgele etkiler modeline ait giic hesaplamalari ele alindi. Bu hesaplamalarda, hem

simiilasyon giicli hem de analitik gli¢ R programi kullanilarak hesaplandi.

Rastgele etkiler modelinde gergek hayatta karsilasiimasi daha muhtemel olmasindan dolay1
esit olmayan 6rnek hacmi durumu ele alindi. Bir giic hesaplamasi i¢in gerekli olan kriterler, etki
bliyilikliigli, 6rnek hacmi, ¢aligma sayisi ve birinci tip hata orani olarak belirlendi. Bu kriterlerden etki

biiyiikliigii icin korelasyon katsayis1 kullanildi.

Teorik olarak istatistiksel giiclin; ¢caligma sayisi, y1gin etki biiyiikliigli ve ortalama 6rnek hacmi
genigledikge biiylidiigii sOylenebilir. Bu calisma da bunu desteklemektedir. Ayrica yigin etki
bliyiikliigliniin 0,8 oldugu durumda, biitiin kosullar altinda her iki model i¢in de giiciin 1 degerini
aldigr gozlendi. Buradan anlasilan odur ki yigin etki biiyilikliigiiniin oldukca yiiksek olmasi
durumunda, istatistiksel giicii etkileyen diger parametreler dnemsiz olmaktadir. Fakat bunun tersinin
dogru oldugu sdylenemez. Ornegin; ortalama 6rnek hacminin en az 100 degerinden basladig1 ve
caligma sayisi ile yi1gin etki biiyiikliigliniin ¢ok kiigiik degerler almasi durumunda gii¢, oldukea diisiik

degerler alabilir.
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Belirlenen kriterler dikkate alinarak hesaplanan simiilasyon giicii ile analitik gii¢ arasinda ¢ok
kiiciik farklar oldugu goézlendi. 1. tip hata oranindan kii¢iik olan farklar, géz ard1 edilebilir farklardir.
Bu durumda, simiilasyon giicii ile analitik gilic hesaplamalarinin birbirini tamamladigi soylenebilir.
Buna karsilik 6zellikle I. tip hata oraninin 0.01 oldugu durumda, bazi senaryolar icin farklarin L. tip
hata oranindan az da olsa biiyiik oldugu gézlendi. Ornegin; Tablo 3.3’te ortalama 6rnek hacmi 22,
caligma sayist 5 oldugu durumlarda yi1gin etki biiytikliigii 0.1 iken gili¢ degerleri arasindaki fark 0.003
seviyesindedir. Ancak yigin etki biiyiikligii 0.2 ve 0.5 oldugunda farklar sirasiyla 0.014 ve 0.023
olarak bulundu. Ayrica y1gin etki biiylikliigliniin 0.2, ¢alisma sayisinin 5 ve ortalama 6rnek hacminin
50 olmasi durumunda analitik gii¢ ile simiilasyon giicii arasindaki farkin 0.04’e kadar ¢iktig1 gozlendi.
Buradan, iki gili¢ arasindaki fark arttikga analitik giic tahmininin gergek giicii daha eksik

tahminleyecegi anlamu ¢ikarilabilir.

Biitlin bunlarla birlikte ilgili parametreler (ortalama 6rnek hacmi, yi1gin etki biyiikligii ve
caligma sayisi) degistirildikge, analitik giic ile simiilasyon giicii arasindaki farkliliklar kabul edilebilir

diizeye inmistir.

Sonug olarak; bu calisma, arastiricilara istenilen gii¢ seviyesinde bir meta analizi yapmak i¢in
uygun 6rnek hacmi, ¢alisma sayist ve etki biiyiikliigiiniin ne olacag: hakkinda fikir vermektedir. Farkli
etki biiytikliigii tiirleri ve farkli meta analizi modelleri goz Oniine alinarak benzer galigmalar yapilmasi

diistintilmektedir.
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