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Meta-analiz belirli alanda yapilmis ¢alismalardan sistematik sekilde elde edilen nicel verileri kullanarak o
alanla ilgili genel durumu ortaya koymaya calisan istatistiksel bir yontemdir. Geleneksel meta-analiz
yontemleri, etki biiyilikliikleri arasinda bagimlilik olmadigi varsayimia dayanmasina ragmen ozellikle
sosyal bilimlerde etki biiyiikligi bagimliligina neden olabilecek ¢ok sayida durum s6z konusudur.
Arastirmacinin elde ettigi etki biiylikliiklerindeki bagimlilik veri setinde kiimeli bir yapi olusturur.
Geleneksel meta-analiz uygulamalarindaki etki biiytikligii bagimliligi sorunu ile basa ¢ikmak ve kiimeli
veri yapisint dikkate almak icin Onerilen yontemlerden biri ¢ok diizeyli meta-analitik modellerin
kullanilmasidir. Cok diizeyli modeller diger istatistiksel g¢ercevelerle birlestirilebilir ve kiimeli veri
yapilarinin daha savunulabilir sekilde ¢oziimlenebilmesini saglayabilir. Bu sebeple ¢ok diizeyli modellerin
sosyal bilimlerde kullanim siklif1 her gecen giin artmaktadir. Bu ¢aligmanin amaci 6rnek bir veri seti
iizerinden ¢ok diizeyli meta-analitik modellerin nasil uygulanabilecegini gdstermektir. R yazilimu
kullanilarak gerceklestirilen analizlerde metafor paketinin rma.mv fonksiyonu kullanilmigtir. Bu
uygulama okuyuculara veri dosyasinin diizenlenmesi, R yaziliminin hazirlanmasi, genel etkinin
hesaplanmasi, ¢aligma i¢i ve ¢aligmalar arasi varyans heterojenliginin incelenmesi ile kategorik ve siirekli
degiskenlere ait moderatdr analizlerinin nasil yapilacagini adim adim anlatan bir kilavuz niteligi
tagimaktadir. Calismada kullanilan veri dosyasi ve R betigi okuyucularin kullanimi igin ekler kisminda
sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Meta-analiz, ¢ok diizeyli meta-analiz, ¢ok diizeyli modeller, metafor, R yazilim.

ABSTRACT

Meta-analysis is a statistical method that tries to reveal the general situation about that field by using
quantitative data obtained systematically from studies conducted in a certain field. However, traditional
meta-analysis methods assume effect size independence, which can be a significant and misleading
limitation in social sciences research. The dependence in the effect sizes obtained by the researcher creates
a clustered data structure, a problem that needs attention. One of the methods to address this problem is the
use of multilevel meta-analytic models. Multilevel models can be combined with other statistical
frameworks, providing a more defensible analysis of clustered data structures. For this reason, the
frequency of multilevel models in social sciences is steadily increasing. This study demonstrates how
multilevel meta-analytic models canbe appliedto a sample data set. In the R environment,
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the rma . mv function of the metafor package was utilized for the analyses. This application is a step-by-
step guide for readers on organizing the data file, preparing the R software, calculating the overall effect,
examining the heterogeneity of variance within and between studies, and conducting moderator analyses
with categorical and continuous variables. The data file and R script used in the study are shared as
supplementary material for the readers.

Keywords: Meta-analysis, multilevel meta-analysis, multilevel models, metafor, R software.

GIRiS

Meta-analiz belirli bir alanda yapilmig ampirik ¢aligmalardan elde edilen nicel verileri
kullanarak o alanla ilgili genel durumu ortaya koymaya calisan istatistiksel bir yontemdir. Meta-
analiz terimini ilk defa kullanan Glass (1976) “analizlerin analizi” olarak tanimlamistir. Meta-
analizin amaci agikga tanimlanmis bir konu ya da arastirma sorusu ile ilgili mevcut tiim kanitlart
birlestirmek, 6zetlemek ve yorumlamaktir (Lipsey & Wilson, 2001). Farkli ¢aligmalardan elde
edilen bulgular1 birlestirme islemi birincil ¢aligsmalardan elde edilen korelasyon katsayilariin
Ozetlenmesi, p degerlerinin birlestirilmesi ve aritmetik ortalamalarin ortalamasini alma seklinde
gergeklestirilmekteyken (Fisher, 1933; Pearson, 1904) Glass, bu degerler yerine etki biiytikligiini
(effect size) kullanmay1 6nermis ve bu dneri kabul gérmiistiir (Glass, 1976). Meta-analiz yapmay1
miimkiin kilan etki biiylikliigli degeri “bagimli degisken” olarak ele alinir ve ¢aligmalar arasi
standartlastirilarak elde edildigi igin karsilastirilabilir bir istatistik ortaya ¢ikmasini saglar (Sen &
Yildirim, 2020). Etki biiyiikliikleri standartlastirilmis bir 6l¢ii olan Cohen’s d (Cohen, 1988),
Hedges’ g (Hedges, 1982), risk orani (risk ratio), olasilik orani (odds ratio) ve standart ortalama
farki (standardized mean difference) gibi istatistiklerle ifade edilir ve birbirlerine formiiller
kullanilarak doniistiiriilebilirler.

Meta-analiz geceklestirmek i¢in izlenmesi gereken basamaklar hakkinda alanyazinda net
bir fikir birligi bulunmamaktadir. Fakat en genel haliyle bir meta-analiz tamamlayabilmek igin
izlenmesi gereken adimlar: 1) arastirma konusunun/probleminin belirlenmesi; 2) ilgili birincil
calismalarin arastirillmast ve toplanmasi; 3) birincil c¢aligmalardan elde edilen verilerin
kodlanmasi; 4) elde edilen verilerin istatistiksel analizlere entegre edilmesi ve 5) analizlerden elde
edilen sonuglarin yorumlanmasi ve ¢ikarimlar yapilmasi seklindedir. Meta-analiz kullanmak
isteyen aragtirmacilar meta-analiz adimlar1 ve raporlama siiregleri ile ilgili daha detayli bilgi i¢in
QUOROM (The Quality of Reporting of Meta-analysis; Moher vd., 1999), PRISMA 2020
versiyonu (The PRISMA 2020 statement: an updated guideline for reporting systematic reviews,
Page vd., 2020) ve MOOSE (Meta-analyses of Observational Studies; Stroup vd., 2000) gibi
baslica kullanilan kontrol listelerini inceleyebilir ve referans alabilirler. Ayrica egitim ve psikoloji
alanindaki ¢alismalarin raporlanmasinda Amerikan Psikoloji Dernegi yazim klavuzunda yer alan
meta-analizin raporlanmasi ile ilgili APA-MARS (American Psychological Association — Meta-
Analyses Reporting Standarts; APA, 2008) kurallarin1 da inceleyebilirler. Bu caligmada
rehberlerin detaylarina daha fazla deginilmeyecek olup 6zellikle birincil ¢alismalardan elde edilen
verilerin ¢ok diizeyli modellere entegre edilmesine odaklanilmistir.

Meta-analiz uygulamalarinda aragtirmacinin arastirma konusu ile ilgili yapilmis tiim
calisma verilerine ulasmay1 denemesi beklenmektedir. Fakat alanyazinda genellikle istatiksel
acidan manidar etkilerin raporlandigi, manidar etki raporlamayan c¢aligmalarin ise alanyazinda
daha az yer aldig1 goriilmektedir. Bu durum meta-analizde yayin yanlilig: (publication bias) ve
¢cekmece sorunu (file-drawer problem) olarak bilinen problemlere neden olmaktadir (Cheung,
2019; Cheung & Chan, 2014; Rosenthal, 1991). Yayn yanlilig1 sorununu tespit etmek, ¢oziimler
sunmak i¢in ¢ok sayida yontem gelistirilmis olmasina ragmen bu durum tamamen ortadan
kaldirilamamistir. Yayin yanliliginin ¢aligma sonuglarini etkilemeyecek diizeyde oldugunu ortaya
koyabilmek i¢in huni grafigi (funnel plot), duyarlilik analizi (sensitivity analyses), kirpma ve
doldurma yontemi (trim and fill method, Duval & Tweedie, 2000), Begg ve Mazumdar’in sira
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korelasyonu testi (Begg method, Begg & Mazumdar, 1994), giivenli N yontemi (fail-safe N,
Rosenthal, 1979) wve Egger regresyon testi (Egger vd., 1997) gibi prosediirlerden
yararlanilmaktadir (Cheung, 2015; Hedges, 1982).

Meta-analizin temel birimi olan etki biiyiikliigi, iki degiskenin arasindaki iliskinin ya da
uygulama etkisinin biyiikliigiinii ifade eden bir degerdir. Meta-analizi uygulamak igin,
arastirmaya dahil edilen her bir ¢aligmanin etki biiyiikliigi ile varyansi hesaplanir (Borenstein vd.,
2009). Hesaplanan bu etki biiyiikliigii degerleri standartlastirilir ve ortalama etki biiyiikliigii elde
edilir. Calismalar arasindaki heterojenligin varligim belirlemek icin Q testi ve 1% istatistiklerinden
faydalanilir ve heterojenlik durumunu agiklamak i¢in moderator veya meta-regresyon analizleri
yapilabilir. Analizlerde arastirma sorusuna gore sabit etki veya rasgele etkiler modellerinden biri
kullanilir. Yayin yanliligi ve duyarlilik analizleri ile meta-analiz sonuclar1 degerlendirilir ve
raporlanir.

Meta-analiz alanyazininda iizerinde durulan 6nemli konulardan biri de etki biiyiikliikleri
arasinda bagimlilik olmamasi varsaymmidir (Assink & Wibbelink, 2016; Rosenthal, 1991).
Geleneksel meta-analiz yontemleri, etki biiytikliikleri arasinda bagimlilik olmadigi varsayimina
dayanmaktadir. Etki biiytikliikleri arasinda bagimlilik olmas1 meta-analiz sonuglarina agir1 giiven
duyulmas1 veya yanli sonuglarin ortaya konmasina neden olabilir (Van den Noortgate vd., 2013).
Ozellikle sosyal bilimler alaninda yapilan ¢alismalarda bagimlilik durumuna yol acabilecek ¢ok
sayida durum sz konusudur. Ornegin aymi arastirmaci grubunun farkli calismalarinin birbiriyle
baglantili olmasi, ayni 6rneklem iizerinde ayni konu ile ilgili birden fazla ¢alisma yapilmis olmast
ya da ayn iilkede/bolgede/okulda yapilan galigmalarin birbiriyle baglantili olmasi gibi farkli
senaryolar etki biiylikligii bagliligina neden olabilmektedir (Cheung, 2015; Van den Noortgate
vd., 2013). Bu durumlar g6z oOniine alindiginda farkli calismalar arasi bagimlilik durumu
olabilecegi gibi ayni ¢alismadan elde edilen etki biiyiikliikleri arasinda da bagimlilik olabilir.
Lipsey ve Wilson (2001) meta-analizde etki biiyiikliigii bagimsizligi varsayimini karsilamak igin
birincil ¢alisma basina yalnizca bir etki biiyiikliigiiniin dahil edilmesine vurgu yapmaktadir.
Ozellikle ayni caligmadan elde edilen etki biiyiikliiklerinin (aym katilimcilara, ayni &lgme
araclarma vb.) farkli calismalardan elde edilen etki biiyiikliiklerine kiyasla birbirine daha ¢ok
benzemesi -dolayisiyla bagimsiz olmamasi- bu vurguyu desteklemektedir (Becker, 2000;
Cheung, 2015; Gooty vd., 2021; Hox vd., 2010; Van den Noortgate vd., 2013).

Alanyazinda meta-analizdeki etki biiyilikliiklerinin bagimliligi ile basa ¢ikmak igin farkli
yontemler onerilmistir (Borenstein vd., 2009; Gooty vd., 2021; Hedges & Olkin, 1988; Lipsey &
Wilson, 2001; Rosenthal, 1991). Bu yollardan ilki bagimlilik problemini goz ardi etmek ve etki
biiyiikliiklerinin bagimsiz oldugu varsayimina dayali olarak analize devam etmektir. Fakat bu yol
bulgularin gegerliligi hakkinda sorun teskil edecegi igin 6nerilmez (Becker, 2000; Scammacca
vd., 2014). ikinci yol birden fazla etki biiyiikliigii olan ¢alismalardan tek bir etki biiyiikliigiiniin
analize dahil edilmesidir. Bu durumda da arastirmaci etki biiyiikliiklerinden birini se¢ebilir ya da
etki biiyiikliiklerinin ortalamalarim alarak analize dahil edebilir (Cheung, 2015; Marin-Martinez
& Sanchez-Meca, 1999). Bagimli etki biiyiikliiklerinin ortalamalarinin alinmasi ile ilgili ¢esitli
yaklagimlar gelistirilmis olsa da (Cheung & Chan, 2004; Rosenthal & Rubin, 1986) bazi
siirliliklart bulunmaktadir. Bu yontemde veri kaybi fazla oldugu i¢in hem testlerin istatistiksel
giicii etkilenecek hem de meta-analizde ele alinacak arastirma sorularini smirlayabilecektir
(Cheung, 2015). Etki biiyiikliiklerinin ortalamasinin alinmasi bu nedenlerden dolay1 pek tavsiye
edilmemektedir (Becker, 2000; Cheung, 2015; Cheung & Chan, 2014; Hedges & Pigott, 2001;
Hox & de Leeuw, 2003; Scammacca vd., 2014). Ugiincii bir secenek ise bagimlilig: istatistiksel
olarak modelleme yontemidir. Bu yontem birincil ¢alismalardaki etki biiyiikliiklerinin sayisim
azaltmadan hepsinin dahil edilebilecegi ve istatistiksel giiciin ¢cok yiiksek oldugu, cok degiskenli
(multivariate) ve ¢ok diizeyli (multilevel) modellerin kullanilmasina imkéan tanimaktadir (Cheung,
2015; Gooty vd., 2021; Harrer vd., 2021; Hox & de Leeuw, 2003; Scammacca vd., 2014).
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Meta-analizde bagimli etki biiyiiklikleri ile basa ¢ikmak i¢in ¢ok diizeyli modellerin
uygulandig1 yaklasimlar giiclii istatistiksel tekniklerin kullanimina imkan vermesi ve diger
yontemlere gore daha avantajli olmasi nedeniyle arastirmacilar tarafindan son yillarda tercih
edilmeye baslanmistir (Cheung, 2014; Gooty vd., 2021; Harrer vd., 2021; Hox & de Leeuw, 2003;
Van den Noortgate vd., 2013). Bu yaklagimlara gore geleneksel meta-analiz modelleri ¢ok diizeyli
meta-analiz modellerinin 6zel bir durumu olarak degerlendirilmektedir. Geleneksel meta-analiz
modelindeki veriler i¢in birinci diizeye drneklem varyansi, ikinci diizeye galigsma diizeyi varyansi
(within-study variance) ve ti¢iincii diizeye de ¢aligmalar aras1 varyansin (between-study variance)
aciklanmasina olanak taniyarak ¢ok diizeyli modellerle analiz edilebilir duruma gelmistir (Assink
& Wibbelink, 2016; Hox & de Leeuw, 2003).

Geleneksel meta-analiz igin ¢ok genel bir model olan rasgele etkiler (random effects)
modelinin odak noktasi, birlestirilmis bir sonucun istatistiksel anlamliligimi belirlemek degil,
farkli calismalarda bulunan etki biiyiikliiklerinin degiskenligini analiz etmektir. Tiirkce
alanyazinda random kelimesinin karsilig1 olarak rasgele, segkisiz ve yansiz terimlerinin
kullanildig1 goriilebilir. Bununla birlikte Tiirk¢e meta-analiz alanyazininda rasgele kelimesinin
daha ¢ok benimsendigi sdylenebilir. Midway (2022) rasgele etkiler terimindeki rasgele (random)
kelimesinin yaniltici olabilecegini ¢iinkii rasgele etkiler modelinin 6ziinde gergek degil ortiik bir
rasgelelik barindirdigini; bir diger ifadeyle, rasgeleligin meta-analizi yapan kisinin alanyazinda
tespit ettigi etki biiyiikliiklerinin daha biiylik bir etki biiyiikligii kiimesinden rasgele ¢ekilmis
etkiler oldugunu kabul etmesiyle olustugunu belirtmistir. Eger ¢aligmalar aras1 varyans biiyiik ve
anlamliysa ¢aligma sonuglar1 heterojen kabul edilir. Bu durum g¢aligmalarin hepsinin ayni sonucu
vermedigini, sonuglarin bir dagilima sahip oldugunu ve mevcut calisma Ornekleminin bu
dagilimin ortalamasini ve varyansini tahmin etmek i¢in kullanildig:1 anlamina gelmektedir. Hox
vd. (2010) ¢alismalar arasindaki varyansin agiklanabilmesi i¢in ¢alisgma sonuglarimi etkileyen
degiskenlerin yani moderator degiskenlerin incelenmesinin gerekli oldugunu ifade etmektedir.

Meta-analizin dogasi geregi ¢ok diizeyli bir yapiya sahip oldugu sdylenebilir. Geleneksel
meta-analizde rasgele etkiler modeli incelendiginde aslinda iki hata kaynagi oldugunu ve
bunlardan birinin bireysel ¢alismalardan digerinin ¢aligmalar arasi heterojenlikten kaynaklandig:
sOylenebilir. Buradaki hata kaynaklari iki diizeye karsilik gelecek sekilde incelenirse katilimcilar
bir diizeye, galismalar da bir bagka diizeye denk geleceklerdir (Harrer vd., 2021). Diizey 1’e
katilimeilarin, Diizey 2’ye calismalarin yerlestirilmesiyle geleneksel rasgele etkiler modelinin ¢ok
diizeyli yapida oldugu gorsellestirilerek ifade edilebilir. Harrer vd. (2021) ¢alismasinda yer alan
cizimlerin ilham kaynag1 oldugu ve benzer bir gorsel dil kullanmak amaciyla geleneksel rasgele
etkiler modelinin ¢ok diizeyli yapisi Sekil 1°de simgelenmistir.

Sekil 1
Geleneksel Rasgele Etkiler Modelinin Cok Diizeyli Yapisi

" Diizey 2
Calismalar
," \" yi

Diizey 1
Katihmcilar
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Bir meta-analiz ¢alismas1 yiritildiiginde birinci diizeydeki veriler genellikle
“havuzlanmis (pooled)” bicimde ulasilan verilerdir. lkinci diizeyde de meta-analizin
gerceklestirildigi ve birlestirme isleminin yapildigi calismalar bulunmaktadir. Bu agidan
bakildiginda katilimcilarin ¢aligmalar iginde “i¢c ice” gectigi kiimelenmis yapilar oldugu
goriilmektedir (Harrer vd., 2021). Bir adim daha ileriye giderek verilerle ilgili mevcut durumun
daha derinlemesine incelenmesine imkén tantyan ve bu yapiy1 genisletmenin miimkiin oldugu ti¢
diizeyli meta-analitik modeller 6nerilmektedir (Cheung, 2015; Hox & de Leeuw, 2003; Van den
Noortgate vd., 2013). Modellerin ii¢ diizeyli modellere gelistirilmesiyle birlikte de etki biiyikliga
bagimlihginin dikkate alinacagi belirtilmistir. Ug diizeyli bir meta-analiz modelinin 6rnek
gosterimi - Sekil 2’de sunulmustur. Sekillerin ¢iziminde Harrer vd., (2021) kaynagindan
faydalanilmisgtir.

Sekil 2

Uc¢ Diizeyli Meta-Analiz Modelinin Yapisi

Duizey 3
Calismalar Arasi

& Ny e,
fr1r¢1

Diizey 1
Katilimcilar

L
e

Ug diizeyli meta-analiz modeli incelendiginde ii¢ havuzlama adinu icerdigi goriilmektedir.
Birincil ¢aligmalardan elde edilen veriler birlestirilerek bir etki biiyiikliigli hesaplanir (Diizey 1).
Bu etki biiytikliikleri ikinci diizeyde gosterilen birka¢ kiime i¢inde kiimelenir (Diizey 2). Bu
kiimeler bireysel ¢alismalar ya da caligmalarin alt kiimeleri olabilir. Ve son olarak birlestirilmis
kiime etkilerinin havuzlanmasi ile genel gergek etki biiyiikliigline (i) ulasilir. Kavramsal olarak
bu ortalama etki, sabit veya rasgele etkiler modelindeki havuzlanmis gercek etkiye oldukga
yakindir. Ancak aradaki fark; birincil caligmalardaki bagimli etki biiyiikliiklerini dikkate alarak
hesaba katan bir modele dayanmasidir (Harrer vd., 2021).

1.1 Cok Diizeyli Meta-Analiz

Iki diizeyli meta-analiz modelinde birinci diizey katilimeilari, ikinci diizey calismalar
temsil etmektedir (Hox vd., 2010). iki diizeyli meta-analiz modelinde birinci diizey varyansi
dogrudan etki biiyiikliikleri ile hesaplanirken, ikinci diizey varyansit etki biyiikliikleri
tahminlerinde caligmalar arasi varyansi yansitmaktadir. iki diizeyli hiyerarsik dogrusal
modellerde ham veri kullanarak birinci ve ikinci diizey varyans ve degisken katsayilart
hesaplanirken, iki diizeyli meta-analiz modellerinde birincil calismalardan elde edilen 6zet veriler
(ortalama ve standart sapma) kullanilarak hesaplamalar yapilir. Bu nokta standart ¢cok diizeyli
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modellerle ¢ok diizeyli meta-analiz modellerinin ayristig1 noktadir. Cok diizeyli meta-analiz
modellerinde ham veri yerine farkli calismalardan elde edilen 6zet istatistikler kullanildigindan
ve Ozet istatistiklerin elde edildigi farkli caligmalar farkli 6l¢eklerde oldugu i¢in etki biiyiikliikleri
hesaplanarak ayni1 6lgek iizerine yerlestirilmeye galisilir. Birinci diizey ¢alisma igi ve ikinci diizey
calismalar aras1 olarak ele alindiginda iki diizeyli meta-analiz modeline ait esitlikler asagidaki
gibi sunulabilir (Hox & de Leeuw, 2003; Konstantopoulos, 2011).

Diizey 1 Vi=Adite
Diizey 2 Ai=po+ U Esitlik 1
Birlestirilmis esitlik Yi=fo+ Uit e

Esitlik 1°de ei ~N(0,vi), Ui ~N(0,7%) oldugu ve 6rneklem varyansmin (vi) bilindigi
varsayimlar1 kabul edilir. Denklemdeki y; normal dagilim gosteren etki biiyiikliiklerini, A; etki
biiyiikliikleri ortalamasini ve v; de varyansi ifade etmektedir. Caligmalar arasi modelde (ikinci
diizeyde), popiilasyon parametresi tahminleri genel bir ortalama (o) etrafinda dagilim gosterir ve
Ui calismalara Ozgii rasgele dagilimi ifade eder. Birinci ve ikinci diizey esitliklerinin
birlestirilmesiyle olusan birlestirilmis modele ¢ok diizeyli model alanyazininda bos (null/empty)
ya da kosulsuz (unconditional) model denir. Calismanin amacina gére bos modele bagimsiz
degiskenler (moderator) eklenerek model genisletilebilir. Arastirmacilar aragtirma 6zelliklerine
gore bu modele bir diizey daha ekleyerek li¢ diizeyli meta-analiz modeli olusturabilirler.

Ucg diizeyli meta-analiz modelleri i¢in Konstantopoulos (2011) ve Van den Noortgate vd.
(2013) iki diizeyli rasgele etkiler modelinin genisletilmis hali olan modeli 6nermislerdir. Eklenen
lclincli diizey ayni calisma iginde yer alan etki biyikliklerinin o c¢alisma igerisinde
kiimelenmesine izin vererek bir diizey olusturur. Birinci diizeyin katilimcilar, ikinci diizeyin
calisma kiimeleri, {iciincii diizeyin de genel etki i¢in kuruldugu sdylenebilir. Ug diizeyli meta-
analiz modelinde birinci diizey birincil ¢aligmalardan elde edilen etki biiyikliikleri arasi
degiskenligi, ikinci diizey etki biiyiikliiklerinin kiimelestikleri ¢alismalar aras1 degiskenligi ve
iiclincli diizey de bagiml etki biiyiikliklerinin kiimelestigi farklt caligmalar arasindaki
degiskenligi agiklamak i¢in kullanilir (Sen & Akbas, 2016).

Ug diizeyli modelde, birinci diizeydeki varyans birincil c¢aligmalardan toplanan etki
biiyiikliiklerinden hesaplandigi i¢in bilinen varyans olarak adlandirilir. Bu durumda tahmin
edilmeye calisilan varyanslar ikinci ve li¢lincii diizeyde oldugu i¢in bu diizeylere ait varyanslar
tahmin edilmeye calisir. Yani bir baska ifadeyle ikinci diizey varyansi “calisma i¢i cesitlilik
(within-study)” ve tiglincii diizey varyansi da “caligmalar arasi gesitlilik (between-study)” olarak
adlandirilabilir.

Esitlik 1°de sadece i alt indisi yer alir. Ug diizeyli modeli tanimlamak igin i ve j alt indisleri
kullanilabilir, i ikinci diizey birimleri, j de ti¢iincli diizey birimleri temsil eder. Esitlik 2 ile {i¢
diizeyli meta-analiz modeli tanimlanabilir (Cheung, 2014; Konstantopoulos, 2011; Van den
Noortgate vd., 2013).

Birinci diizey Vi = Aij + €jj,

Ikinci diizey Aij = foj + Uij

) Esitlik 2
Uglincti diizey Loi = Yoo + Uoj,

Birlestirilmis esitlik Yii = Yoo + Ugj + Ujj + €jj
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Esitlik 2°de ejj~ N(0, vi), uij~ N(0,72) oldugu ve 6rneklem varyansmin (Vi) bilindigi
varsayimlar1 kabul edilir. Tipki iki diizeyli modelde oldugu gibi Yj; normal dagilim gésteren etki
biiyiikliiklerini, 7jj etki biiyiikliikleri ortalamasini ve Vi varyansi ifade eder. Ornegin yi. ikinci
calisma icindeki birinci etki biiylikliiglinii, y2. ikinci ¢aligma igindeki ikinci etki biyiikligiini
ifade eder. Bu sayede birincil ¢alismalardaki birden fazla etki biiyiikliikleri ayn1 anda analize dahil
edilebilir. Ikinci diizeyde popiilasyon parametresi tahminleri fo; simgesiyle ifade edilen genel bir
ortalama etrafinda dagilim gosterirken, Uj ikinci diizey rasgele dagilimi belirten diizey-2
varyansidir. Ugiincii diizeyde tahminler genel bir ortalama etrafinda (yoo) dagilim gosterirken, Ug
sifir aritmetik ortalamaya ve ¢aligmalar arasi varyansa sahip olan diizey-3 varyansidir (Sen &
Akbas, 2016). Ikinci diizey modellerde oldugu gibi ¢alisma ile ilgili amaca yonelik ya da
arastirmaci tarafindan arastirilmasi istenen degiskenler varsa diizeylerdeki heterojenligi
aciklamak i¢in modellere eklenerek arastirilabilir (Cheung, 2014).

Son yillarda gerek geleneksel meta-analiz ¢aligmalarinin gerekse ¢ok diizeyli meta-analiz
calismalarinin sayisi1 giderek artmaktadir. Fakat 6zellikle egitim ve psikoloji alaninda yapilan
calismalarda hala geleneksel meta-analiz yontemlerinin siklikla tercih edildigi ve bagimsizlik
varsayiminin ihlal edildigi goriilmektedir (Sen & Akbas, 2016). Etki biiyiikliiklerinin bagimlilig
konusunda geleneksel meta-analiz ¢alismalarindan daha iyi bir segenek olan ¢ok diizeyli meta-
analiz caligmalar1 uluslararasi diizeyde giderek artan bir ilgi gérmesine ragmen (Assink &
Wibbelink, 2016; Cheung, 2014; Gooty vd., 2021; Hox & de Leeuw, 2003; Konstantopoulos,
2011; Marsh vd., 2009; Pastor & Lazowski, 2018; Van Den Noortgate vd., 2013; Harrer vd.,
2021) Tirkiye’de yapilan calisma sayisinin ise ¢ok sinirli oldugu goriilmektedir. Ulusal
Akademik Ag ve Bilgi Merkezi (ULAKBIM) Kesif veri tabaninda “multilevel meta-analysis”
anahtar kelimeleri ile yapilan arama sonucuna gore son 10 yilda 195 ¢alismaya; “multilevel meta-
analysis” ve “education” kelimeleri ile yapilan taramada 36 ¢alismaya ulagilmasina ragmen “¢ok
diizeyli meta-analiz” kelimeleri ile yapilan taramada Sen ve Akbas (2016)’a ait olan bir ¢calismaya
ulagilmistir. Bu ¢alismada da geleneksel meta-analiz ve ¢ok diizeyli meta-analiz
uygulamalarindan elde edilen sonuglar karsilastirilmis olup analizin adim adim nasil yapilacagina
deginilmemistir. Calismada SAS (Statistical Analysis System) programi kullanilarak analizler
gerceklestirilmis olup kullanilan SAS kodlar1 okuyucularla paylasiimistir. Elde edilen sonuca
gore, Tirkiye’de ve Tiirkge alanyazinda meta-analize ¢ok diizeyli modeller uygulama
yaklagimiin heniiz yeterince kesfedilmedigi ve yapilan caligmanin ¢ok simirli oldugu
goriilmektedir. Bu durum birkag temel nedenden kaynaklaniyor olabilir. ilk olarak meta-analize
¢ok diizeyli yaklasim uygulamalarinin olduk¢a karmasik olmasi arastirmacilarin bu yontemi
kullanmaktan kagimalarina neden olabilir. Ikinci olarak arastirmacilar tarafindan bu ydntemin
pek bilinmemesi ve bu nedenden dolay1 tercih edilmemesi olabilir. Meta-analize ¢ok diizeyli
modellerin nasil uygulanacagini anlatan detayl ¢aligmalarin yeterli sayida olmamasi baska bir
neden olabilirken diger bir neden istatistiksel analizlerin gerceklestirilmesi igin gerekli
yazilimlarin/programlarin ¢ogunun iicretli olmasi olabilir. R’nin {icretsiz ve a¢ik kaynak kodlu
bir yazilim olmasi, bu alanda ¢alisma yapmak isteyen arastirmacilar tarafindan ulasilabilirligini
kolaylastirmaktadir. Ayrica Pastor ve Lazowski (2018) tarafindan ¢ok diizeyli meta-analiz
uygulamalar1 gerceklestirilirken farkli yazilim programlari kargilagtirilmigtir. Calisma sonucuna
gore R yaziliminin licretsiz olmas1 yaninda, diger yazilimlara gore tahminleyici seceneginin fazla
olmasi, diger programlara gore daha kapsamli ve kullanisli ¢iktilar sunmasi gibi avantajlari
nedeniyle 6n plana ¢iktig1 da goériilmektedir. Bu baglamda bu ¢alisma meta-analize ¢ok diizeyli
modellerin uygulanmasina yonelik farkindalik olusturmak, aragtirmacilara yol haritasi
olusturmak, iicretsiz ve kolay ulasilabilir R programu ile analizin nasil gerceklestirilecegini
gostermek ve alandaki bu eksiklikleri gidermeye yonelik onemli katkilar sunmak amaciyla
gergeklestirilmistir.

Calismamiz ¢ok diizeyli meta-analiz modellerinin nasil yapilacagini adim adim agiklamasi,
Tiirkge yazilmasi, Tiirkiye’deki aragtirmacilari ve okuyuculari hedef almasi, egitim bilimleri
alaninda yapilmisg olmasi, Ozgiin bir veri seti kullanilmas1 ve dolayisiyla yapilmis benzer
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calismalarin bulgu ve sonuglarindan farklilik gostermesi, moderatér analiz sonuglarimin
istatistiksel olarak daha giivenilir hale gelmesi, katsayilarin anlamliliginin degerlendirilmesi ve
giiven araliklarinin hesaplanabilmesi i¢in clubSandwich (Pustejovsky, 2023) paketinin
kullanilmasi agisindan farklilik géstermektedir. Bu farkliliklarin ¢aligmamizin bilimsel degerine
ve Tiirk¢e alan yazina olumlu katkilar sunmasi hedeflenmektedir.

1.2. Calismanin Amaci

Bu calismanin amaci 6rnek bir veri seti iizerinden iki ve ii¢ diizeyli modellerin R
yazilimindaki metafor paketin rma . mv fonksiyonu kullanilarak meta-analitik modellere nasil
uygulanabilecegini gostermektir. Bu uygulama okuyucuya;

a) veri dosyasinin diizenlenmesi,

b) R yazilimin hazirlanmasi,

c) genel etkinin hesaplanmasi,

d) calisma i¢i ve galigmalar arasi varyansin heterojenliginin incelenmesi,

e) kategorik ve stirekli moderator analizlerinin gergeklestirilmesi ve

f) ¢oklu moderator analizi modellerinin incelenmesi adimlarini igeren bir kilavuz niteligi
tasimaktadir.

YONTEM
2.1. Veri setinin tanitim1 ve hazirlanmasi

Argiimantasyon Tabanli Bilim Ogrenme (ATBO) yaklasimi uygulamalarinin égrencilerin
akademik basarilarina etkisini belirlemek amaciyla ATBO yaklasiminin kullamldigi, yari
deneysel ¢alismalarla yiiriitiilmiis, parametrik testler kullanilmis (t testi, ANOVA vb.), akademik
basar1 6lgen Yiiksekdgretim Kurulu Tez Merkezi (YOKTEZ) veri tabaninda yayinlanan yiiksek
lisans ve doktora tez caligmalar1 incelenmistir. Bu ¢aligmada kullanilacak 6rnek veri seti igin
arastirmacilarin belirledigi kriterler cergevesinde yeterli veriye sahip olan 15 ¢alismadan 53 etki
biiylikliigli elde edilmistir. Veri setine dahil edilen caligmalar ve etki biiyiikliikleri ekte
sunulmustur.

Veri setindeki etki biiyiikliiklerini R ile analiz etmeden once ii¢ diizeyli meta-analitik
modellerin analizi i¢in veri setinin nasil diizenlendigi 6nem arz etmektedir. Bu c¢aligmada
kullanilacak veri setinin bir kism1 Sekil 3’te gosterilmektedir. Bu tabloda her bir satir bir etki
biiyilikliiglinii temsil etmektedir. Veri setine dahil edilen her bir bagimsiz birincil ¢alismayi1 temsil
etmesi i¢in YayinID etiketi, ¢alismalardan ¢ikarilan her bir etki biiyikligi degiskenini
tanimlamak i¢in CalismalID etiketi kullanilmistir. Etki biiyikligi degerleri yi etiketli
degisken ile tanimlanirken, vi etiketi etki biiyiikliiklerinin 6rnekleme varyansini belirtmek igin
kullanilmistir. Bu dort siitun {i¢ diizeyli meta-analitik modellerin analizini gergeklestirmek i¢in
gerekli zorunlu verileri icermektedir. Calismayla ilgili incelenmek istenilen diger degiskenlerden
calismalarin tez tiirii i¢in tez _yl ve tez dr; drneklemi¢in ortaokul, lise, lisans;
calismalarda kullanilan soru tiplerinden agik u¢lu maddeler i¢in au, goktan segmeli maddeler igin
cs etiketleri ve g¢alismanin uygulanma siiresi degigskeni i¢cin hafta etiketi kullanilmistir.
phafta etiketi i¢inde grup ortalamasi etrafinda merkezilestirilmis etkinliklerin uygulanma
siiresi degiskeni yer almaktadir ve ¢calismanin ilerleyen boliimiinde hesaplanarak veri setine dahil
edilecektir. Veri setinde yer alan tez tiiri, 6rneklemi, uygulanan soru tipleri ve caligmalarin
uygulanma siiresi degiskenleri moderator analizlerinde kullanilmak {izere veri setine dahil edilmis
degiskenlerdir. Orneklem ile ilgili degiskenlerde referans grup belirlenerek ve diger iki degisken
kukla degiskenlere déniistiiriilerek ii¢ grup tanimlanmustir. Ornegin 6rneklemde ortaokul
Ogrencileri secilmis ise ortaokul 6grencileri ile ilgili yapilan ¢alismalar “1”, diger (lise ve lisans
diizeyi) 6rneklem gruplar1 “0” olarak kodlanmustir. tez yl Ve tez dr degiskenleri yapilan
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calismalarin yiiksek lisans ve doktora tezi olmasina, cs ve au degiskenleri de calismalarda
kullanilan soru tiplerine gore 1-0 kodlanarak veri setine dahil edilmislerdir; kullanicilar hangi
kategoriyi referans almak istiyorlarsa tez yl veya tez dr, cs veya au degiskenlerinden
birini yordayici olarak kullanabilirler. Bu ¢calismada tez dr ve au degiskenleri kullanilmistir.

Veri setindeki etki biiyiikliikleri ve varyanslari birincil ¢alismalarin ortalama ve standart
sapmalar1 kullanilarak arastirmacilar tarafindan hesaplanmistir. Hesaplamada R yazilimi
kullanilarak Viechtbauer (2010) tarafindan gelistirilen metafor paketindeki escalc (effect
size calculator) fonksiyonu kullanilmistir. Fonksiyonda ortalama farklardan hesaplanan Cohen’s
d etki biiytikliigii hesaplamasi igin “SMD” (Hedges, 1982), érnekleme varyansi hesaplamasi i¢in
“LS2” tahminleme yontemi (Borenstein vd., 2009) kullanilmistir. Kullanilan fonksiyon etki
biiylikliigli hesaplamasinda Orneklem sayist 20’nin altina diismesi durumunda Hedges’ ¢
diizeltme formiiliinii otomatik olarak kullanmaktadir (Hedges, 1982). FEtki biiyiikligii
hesaplamasi bu makalenin kapsami disinda olup detayli okuma i¢in Viechtbauer (2010) ve Morris
(2008) kaynaklari incelenebilir.

2.2. Verilerin R Programina Aktarilmasi ve Analizlerin Yapilmasi

R istatistiksel analizlerin ve grafiklerin hazirlanmasini saglayan a¢ik kaynak kodlu iicretsiz
bir yazilimdir. Zengin paket ve eklenti sistemine sahip olmasiyla kullanicilara 6zellestirilmis
analizler yapma imkani sunmaktadir. RStudio (2023) gibi biitiinlestirilmis ortamlar ile ¢aligmasi
nedeniyle de kodlama, gorsellestirme ve analiz iglemlerinde biiyiik kolaylik saglamaktadir.
Yazilim, Windows, MacOS ve Linux gibi farkli isletim sistemlerinde sorunsuz calisabilmektedir.
R yazilimina ait en giincel siiriimii kendi web sitesinden indirilerek temin edilebilir
(https://www.r-project.org).

Verilerin R programina aktarilmasi, analizde kullanilacak paket programlarin yiiklenmesi
ve aktif hale getirilmesi gerekmektedir. Cok diizeyli meta-analiz analiz i¢in Viechtbauer (2010)
tarafindan gelistirilen metafor paket programi ve fonksiyonlari kullanilacaktir. Paketin
yiiklenmesi, aktif hale getirilmesi ve veri setinin programa aktarilmasi i¢in asagidaki kodlar
kullanilabilir.

#metafor paket yiikleme ve aktif hale getirme
install.packages("metafor")
library(metafor)

Kurulan paket igerigini gérmek i¢in ?metafor ya da help (metafor) komutlari
yazilarak ve Run butonuna basilarak detayli incelenebilir. Verilerin dogru aktarilip
aktarilmadigini kontrol edebilmek i¢in head fonksiyonu kullanilarak parantez i¢cine dosya adi1 ve
satir sayist (Ornegin ilk 10 satir i¢in 10) yazilarak Run tusuna basilir. Asagidaki kod
calistirildiginda goriilen ekran Sekil 3’te gOsterilmistir. Ayrica lizerinde istatistiksel analizlerin
yapilacagi veri dosyasit RStudio ara yiizliniin sag tarafinda bulunan sekmeler kullanilarak da
programa aktarilabilir.

#veriyi programa aktarma
dataATBO <- read.csv("'dataATBO.csv")
head(dataATBO, 10)
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Sekil 3

Veri Dosyasimin Goriintimii

YayinID CalismalD tez_yl tez_dr cs au ortaockul lise lisans hafta yi vi
1 1 1 0 1 0 1 0 0 6 0.537 0.051
1 2 1 0 0 1 1 0 0 6 0.815  0.053
2 3 0 1 101 0 1 0 10 1.567  0.043
2 4 0 1 0 1 0 1 0 10 0.626  0.034
3 5 1 0 1 0 0 0 1 13 0.643  0.066
3 6 1 0 1 0 0 0 1 13 0.826 0.069
4 7 0 1 1 0 0 0 1 8 1.023  0.055
4 8 0 1 0 1 0 0 1 8 1.495  0.063
5 9 1 0 1 0 1 0 0 4 0.540  0.063
5 10 1 0 0 1 1 0 0 4 1.385  0.075

Veri setindeki degiskenlerden kategorik degiskenleri tanimlamak i¢in lapply

fonksiyonu, incelemek ve kontrol etmek i¢in str fonksiyonu kullanilabilir. Burada kullanilan
veri seti i¢in 3-9 arasi tiim degiskenler kategorik oldugundan fonksiyonda tanimlama yapabilmek
icin kullanilacak kod asagidaki gibi olur. Kodlar calistirildiginda goriilen ekran Sekil 4’te

sunulmustur.

#kategorik degiskenleri tanimla
dataATBO[,3:9] <- lapply(dataATBO[,3:9], as.factor)

#veri yapisini inceleme

str(dataATBO)

Sekil 4

Veri Setindeki Degiskenler

'data.frame':
YayinID

CalismalID:
tez yl
tez_dr

cs
au

1i

yi
vi

r A A Ay O A A e e A

ortaokul

se

lisans
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53
int 1
int 1
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: Factor
: Factor
: Factor
: Factor
: Factor
: num 6
: num 0.
: num 0,

obs.

s
12
2 3
w/
w/
w/
w/
w/
w/
w/
6 1

538 0.815 1.567 0.626 0.644

2
2
2
2
2
2
2

0
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1
3
6

;w M

2
4
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levels

levels
levels
levels
levels
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variables:
4 55

8 9 10 ...
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Iloll’ "1":
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HO"' "1":
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mgm, 1,
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PR NRPNEND
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NP END RN

0515 0.0539 0.0431 0.0345 0.0665

N R HNDN e
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Cok diizeyli meta-analizin verdigi énemli esnekliklerden biri de analize dahil edilecek
birincil ¢alismalarin her birinden birden fazla etki biiyiikliigiiniin analize dahil edilebilmesine
imkan tanimasidir. Veri setinde hangi birincil ¢alismadan kacar tane etki biiyiikligiiniin analize
dahil edildigini gormek i¢in asagidaki kod kullanilabilir.

#frekans tablosu

table(dataATBO$YayinID)
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Sekil 5

Calismalara Gére Etki Biiyiikliikleri Sayisi

1 2 3 4 5 6 7 8 91011 12 13 14 15
2 2 2 2 2 6 4 8 2 4 2 6 6 3 2

Sekil 5’te 15 birincil ¢aligmadan elde edilen etki biiyiikliiklerinin ¢aligma bagina 2 ile 8
arasinda degistigi goriilmektedir. aggregate fonksiyonunu kullanarak veri setindeki
degiskenlere ait betimsel istatistikler incelenebilir. Etki biiyiikliiklerinin hem birincil ¢aligma
(makale/tez) bazinda hem de genel olarak betimsel istatistiklerini incelemek i¢in asagidaki kodlar
kullanilabilir ve elde edilen sonuglar Sekil 6’da sunulmustur.

#birincil ¢calisma (makale/tez) bazinda betimsel istatistikler

round(aggregate(yi ~ YayinlD , data=dataATBO, FUN=function(x) c(mean=mean(x), sd=sd(x),
min=min(x), max=max(x))), 3)

#etki biiytkliiklerine ait genel betimsel istatistikler

round(c(summary(dataATBOSyi), SD=sd(dataATBOS$yi)),2)

Sekil 6
Birincil Calisma Bazinda Etki Biiyiikliikleri Istatistikleri

YayinID yi.mean yi.sd yi.min yi.max

1 0.676 0.196 0.538 0.815
2 1.097 0.665 0.626 1.567
3 0.735 0.129 0.644 0.826
4 1.260 0.334 1.024 1.49%6
5 0.963 0.598 0.541 1.386
6 0.871 0.903 -0.111 1.883
7 0.405 0.315 0.140 0.787
8 0.332 0.521 -0.340 1.141
9 0.760 0.121 0.674 0.846
10 1.132 1.124 0.022 2.258

Birincil ¢aligmalarin uygulanma siiresi siirekli degisken olarak veri setine dahil edilmistir.
Fakat analiz sonucunun daha kolay yorumlanabilmesi ve degiskene ait anlamli bir sifir
olusturmak igin genel ortalama etrafinda merkezilestirilmis (grand mean centering-GOM)
degerleri kullanilarak analizler gergeklestirilmistir. Caligmamiz 6zelinde hafta degiskeni i¢in
merkezilestirme yapilmasi zorunlu olmamakla birlikte yapilacak bir bagka ¢aligmada kullanilacak
stirekli bir degisken i¢in merkezilestirmenin nasil yapildig1 6rneklendirilmek amaglanmaktadir.
Ornegin Assink ve Wibbelink (2016)’in yapmus olduklar1 ¢alismada, calismanin yapildig: yil
degiskeni i¢cin merkezilestirme yapilmistir. GOM, degiskenin her bir degerinden degiskene ait
genel ortalama degerinin ¢ikarilmasi ile elde edilir. Merkezilestirme yapabilmek i¢in kullanilacak
kod asagida sunulmustur.

#Hafta degiskenini genel ortalama etrafinda merkezilestirme
dataATBO$phafta<-dataATBO$hafta-mean(dataATBOS$hafta, na.rm=TRUE)

#Hafta ve merkezilestirilmis hafta degiskenlerini inceleme

haftadegiskenleri <- dataATBO[,c("hafta", "phafta™)]
print(haftadegiskenleri)
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Kodda kullanilan argiimanlardan dataATBOSphafta, veri setinde phafta adinda
yeni bir degiskenin tanimlanacagini belirtmek i¢in kullanilmaktadir. GOM yapabilmek i¢in hafta
degiskenine ait her bir degerden, hafta degiskenine ait genel ortalamanin g¢ikarilmasi komutu
yazilmigtir. Veri seti iginden sadece hafta ve merkezilestirilmis hafta degiskenleri incelenebilir.
Bunun i¢in kodda veri setinden hangi degiskenlerin segilecegi ve bu secime bir isim tanimlamasi
(haftadegiskenleri) yapilabilir. Kod calistirildiginda olusan yeni degisken ve
degerlerinden bir kism1 Sekil 7°de sunulmustur.

Sekil 7
Hafta Degiskenlerine Ait Veriler

hafta phafta
6.0 -3.132
6.0 -3.132
10.0 0.867
10.0 0.867
13.0 3.867
13.0 3.867
8.0 -1.132
8.0 -1.132
4.0 -5.132
4.0 -5.132

Yapilan bu diizenlemelerden sonra veri seti ¢ok diizeyli meta-analizi gerg¢eklestirmek igin
hazir hale getirilmis olur.

2.3. ki Diizeyli Bos Model

ATBO yaklagimi uygulamalarimin 8grencilerin akademik basarilarina etkisini aragtirmak
icin Oncelikle yalmizca genel etkiyi temsil eden iki diizeyli bos/kosulsuz model
(null/fempty/unconditional) ise kosulmustur. Bos model en basit modeldir ve herhangi bir
yordayict icermediginden yordayicisiz model olarak da bilinir. Bu iki diizeyli rasgele etkiler
modeli kiimeli yapinin ihlal edildigi modeldir ve dolayisiyla da geleneksel meta-analiz ile
sonuglarin birbirine esdeger ¢ikmasi beklenmektedir (Sen & Akbas, 2016). Fakat her ne kadar
birbirine yakin sonuglar verse de ¢ok diizeyli modellerin avantajlarinin daha fazla olmasindan

dolay1 geleneksel meta-analiz yerine kullanilmalari tavsiye edilmektedir (Hox & de Leeuw,
2003).

Iki diizeyli bos model i¢in metafor paketinin rma . mv fonksiyonu kullanilacaktir. Kod
yazilip Run tusuna basilarak calistirildiginda olusan sonug Sekil 8’de gosterilmistir.

#iki-diizeyli bos model (diger ifadeyle bilinen rasgele etkiler modeli, kiimeli yapinin ihlal edildigi
durum)

bosmodel2d <- rma(yi, vi, data=dataATBO)

bosmodel2d

confint(bosmodel2d, digits=2)

Fonksiyondaki arglimanlar; bosmodel2d: rma.mv fonksiyonun sonuglarmin
saklanacag1 nesneye verilen isim; y1i : ¢aligma verisindeki etki biiytikliiklerini iceren degiskenin;
vi: ¢alisma verisindeki varyanslari igeren degiskenin adidir. Confint fonksiyonu ise belirtilen
modelin parametreleri i¢in giiven araliklarinin hesaplanmasini saglarken, digits=2 komutu ile
ondalik basamak sayisinin iki olmasi belirtilmistir.
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Sekil 8
Iki Diizeyli Bos Model Sonucu

Random-Effects Model (k = 53; tau”2 estimator: REML)

tau”2 (estimated amount of total heterogeneity): 0.4152 (SE = 0.0995)
tau (square root of estimated tau”2 value) : 0.6443

1”2 (total heterogeneity / total variability) : 83.67%

H”2 (total variability / sampling variability): 6.12

Test for Heterogeneity:
Q(df = 52) = 267.5242, p-val < .0001

Model Results:
estimate se zval pval ci.lb ci.ub
0.7303 0.0980 7.4511 <.0001 0.5382 0.9224 #***
Signif. codes: 0 ‘***/ (0,001 ‘**’ 0.01 '*/ 0.05 " 0.1 " 1

Sekil 8’de sunulan sonuglarin detaylar1 incelendiginde veri kiimesinin 53 etki biiytlikligii
(k=53) icerdigini ve modeldeki parametreleri tahmin etmek i¢in kisitli en ¢ok olabilirlik (REML-
Restricted Maximum Likelihood) tahmin yonteminin kullanildigi goériilmektedir. rma.mv
fonksiyonunda tahminleme yontemi formiilde Ozellikle belirtilmediginde varsayilan olarak
REML kullanilmaktadir. Bununla birlikte farkli bir tahminleme yontemi kullanilmak istenirse
kodda belirtilebilir. Ornegin en c¢ok olabilirlik kullamlmak istenirse formiile “method=ML”
eklemesi yapilabilir.

Heterojenlik testi sonuglar1 p degerinin .001’den kiigiik oldugunu, veri setindeki tiim etki
biiytikliikleri arasinda 6nemli farkliliklar oldugunu ifade etmektedir (Q(df(52))=267.52). Tahmini
toplam heterojenlik miktari icin 7° degerleri, toplam heterojenlik ile toplam degiskenlik oran1 igin
I? degerleri, toplam degiskenlik ile 6rnekleme degiskenligi arasindaki oran igin H? degerleri
incelenebilir. Tahmini toplam heterojenlik .099 standart hata ile .415 olarak elde edilmistir.
Coziimleme sonuglar arasindaki heterojenligin (1°=%83.67, H*=6.12) oldukca yiiksek oldugunu
gostermektedir. Heterojenligin tanimlanmasi, ol¢ililmesi ve yorumlanmasi hakkinda daha detaylt
bilgi i¢in Borenstein vd. (2009) ile Higgins ve Thompson (2002) kaynaklari incelenebilir.

Genel etki sonucu i¢in model sonuglar1 boliimiindeki degerler incelenebilir. Estimate genel
etki biiyiikliigii degerini, se standart hatayi, zval z degerini, pval p degerini, ci.lb ve ci.ub giiven
araliginin alt ve iist sir degerlerini ifade etmektedir. Coziimleme sonucuna gére ATBO
yaklasimi uygulamalar ile 6grencilerin akademik basarilar1 arasindaki genel iliskinin .098
standart hata ile .730 (Cohen’s d degerlerine gore biiyiik etki) oldugu ve bu etkinin istatistiksel
olarak anlamli oldugu ifade edilebilir. Giiven aralig1 .538 ile .922 arasindadir. Arastirmacilar
predict (bosmodel2d) kodunu kullanarak tahmin araliklarini da elde edebilirler.

2.4. Ug Diizeyli Bos Model

ATBO yaklagimi uygulamalarinin 6grencilerin akademik basarilarina etkisini arastirmak
icin genel etkiyi temsil eden ii¢ diizeyli bos model ise kosulmustur. Ug diizeyli bos modelin iki
diizeyli bos modelden farki kiimeli yapinin dikkate alinmasidir. iki diizeyli modelin genisletilmis
hali olan li¢ diizeyli modelde, eklenen lgiincii diizey ayni ¢alisma iginde yer alan etki
biiyiikliiklerinin o ¢alisma iginde kiimelenmesine olanak tanir. Birinci diizey birincil
calismalardan elde edilen etki biiyiikliikleri arasindaki heterojenligi, ikinci diizey ¢aligmalar
arasindaki heterojenligi ve liglincii diizey de bagimli etki bilyilikliklerinin kiimelendigi farkli
calismalar arasindaki heterojenligi agiklar. Ornegin 6grenci bagarisiin incelendigi bir meta-
analiz ¢aligmasinda ilk diizey her c¢aligma igerisindeki Ogrenciler arasindaki farkliliklara
odaklanirken ikinci diizey c¢aligmanin yiiriitiildiigii okullar arasindaki farkliliklara odaklanir.
Ugiincii diizey ise okullarin bulundugu sehir ya da iilkelere odaklanabilir.
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Metafor paketinin rma.mv fonksiyonundaki argiimanlar; bosmodel3d: rma.mv
fonksiyonun sonuglarinin saklanacagi nesneye verilen isim; random: rasgele etkiler modeli;
list(~1|CalimaID,~1|YayinID): meta-analitik modelin ¢ diizeyli yapisim
tanmimlamak i¢in gerekli argimandir. Bu argiimandaki CalismaID degiskeni birincil caligmalar
icindeki etki biiylkliikleri arasindaki varyansin dagitildigr ti¢ diizeyli modelin ikinci diizeyini
tanimlamak, YayinID degiskeni de calismalar arasindaki varyansin dagitildigi ii¢ diizeyli
modelin {i¢giincli diizeyini tanimlamak igin kullanilmistir. tdist=T: test istatistiklerinin ve
giiven araliklarinin t dagilimima dayali olmas1 gerektigini belirtmektedir. Asagidaki kod yazilip
Run tusuna basilarak galigtirildiginda olusan sonug Sekil 9’da gosterilmistir.

#ii¢ diizeyli bos model (kiimeli yap1 dikkate alindiginda)
bosmodel3d<- rma.mv(yi, vi, random = list(~ 1 | CalismalD, ~ 1 | YayinID), data=dataATBO, tdist=T)
summary(bosmodel3d, digits=3)

Sekil 9
Ug¢ Diizeyli Bos Model Sonucu

Multivariate Meta-Analysis Model (k = 53; method: REML)
logLik Deviance AIC BIC AICc
-58.474 116.948 122.948 128.802 123.448

Variance Components:

estim sqrt nlvls fixed factor
sigma~2.1 0.389 0.624 53 no CalismalD
sigma”~2.2 0.026 0.162 15 no YayinID

Test for Heterogeneity:
Q(df = 52) = 267.524, p-val < .001

Model Results:
estimate se tval df pval ci.lb ci.ub
0.747 0.106 7.040 52 <.001 0.534 0.960 **x
Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *»*" 0.05 '." 0.1 " 1

Sekil 9°da sunulan sonuglarin detaylari incelendiginde 53 etki biiyiikliigiiniin incelendigini
ve tahminleme yonteminin REML kullanildigr goriilmektedir. Loglik, Deviance, Akaike
Information Criterion (AIC), Bayesian Information Criterion (BIC) ve Akaike’s Information
Corrected Criterion (AlCc) meta-analitik model i¢in uyum iyiligi indeksleridir ve modelin veriye
ne kadar iyi uydugu hakkinda bilgi edinilmesini saglar. Cok diizeyli meta-analiz modellerinde
ilgili indeksler i¢in daha detayli bilgi i¢in Cheung (2015) kaynagi incelenebilir. Varyans
bilegenleri ¢aligmalar iginde (2. diizey) ve g¢alismalar arasinda (3. diizey) dagitilan varyans
degerlerini gostermektedir. .389 calismalar i¢indeki etki biiylikliikleri arasindaki varyans igin
tahmini degeri, .026 da caligmalar arasindaki etki biiytikliikleri arasindaki varyans i¢in tahmini
degerleridir. n1v1s ve factor siitunlarindaki degerler de veri setindeki 15 ¢alismadan 53 etki
biiylikliigii elde edildigini ifade etmektedir.

Heterojenlik testi sonuglar1 p degerinin .001’den kiigiik oldugunu, veri setindeki tiim etki
biiyiikliikleri arasinda 6nemli farkliliklar oldugunu ifade etmektedir. Fakat veri setindeki tiim etki
biiyiikliikleri arasindaki varyansla degil, ¢alisma i¢i (2. diizey) ve ¢aligsmalar aras1 (3. diizey)
varyansla ilgilendigimiz icin bu sonuc su asamada ¢ok bilgilendirici degildir. Ornekteki analiz
sonucuna gére ATBO yaklasimi uygulamalari ile dgrencilerin akademik basarilar1 arasindaki
genel iliskinin .106 standart hata ile .747 (Cohen’s d degerlerine gore biiyiik etki) oldugu ifade
edilebilir. Bu genel etki anlamlidir (t(52)=7.040, p<.001) ve giiven araligi .534 ile .960
arasindadir.
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2.5. Etki Biiyiikliiklerindeki Heterojenligin Oneminin Belirlenmesi

Calisma i¢i varyansin (2. diizey) ve calismalar arasi (3. diizey) varyansin anlamli olup
olmadigini belirlemek i¢in iki ayr1 log-likelihood-ratio testi yapilabilir. Bu testlerin tek yonli
(one-tail) yapilmasi tavsiye edilir ¢iinkii varyans bilesenleri sifirdan sadece pozitif yonde sapma
gosterecektir (Assink & Wibbelink, 2016; Viechtbauer, 2010). R ¢iktisinda p degerleri varsayilan
olarak iki yonlii (two-tail) olarak hesaplandigi igin p degerlerinin de ikiye boliinmesi gerekecektir.

2.5.1. Cahsmalar i¢ci Varyans Heterojenligi

Ug diizeyli bos modelin uygulandig: analiz sonucunda ikinci diizey i¢in dagitilan varyansin
.389 oldugu goriilmiistii. Bu varyans bilesenine ait anlamlilig1 test etmek igin tek yonli log-
likelihood-ratio testi uygulanabilir. Bu sayede meta-analitik modelde ¢alisma igi varyansin
modele dahil edilip edilmemesi bos ve alternatif hipotezler (Ho:c%(level 2)=0, Hi:c?(level 2)>0)
kurularak belirlenebilir. Test sonuglar1 bos hipotezi reddetmeye destek saglarsa ii¢ diizeyli bos
modelin uyumunun yeni kurulan modelin uyumundan istatistiksel olarak daha iyi oldugunu ifade
eder. Yani calismalar igindeki etki biiyiikliikleri arasinda onemli farkliliklar oldugu yorumu
yapilabilir (Assink & Wibbelink, 2016). Bunun i¢in ikinci diizey varyansinin sabitlendigi, ti¢iincii
diizeyin varyansinin serbestge tahmin edildigi yeni bir model kurulur (Assink & Wibbelink,
2016). Bunun i¢in kurulacak model ve anlamlilik testi i¢in asagidaki kod kullanilabilir.

#Calismalar I¢i Varyans Heterojenligi(diizey-2)

model3d_var2 <- rma.mv(yi, vi, random = list(~ 1 | CalismalD, ~ 1 | YayinID),sigma2=c(0,NA),
tdist=TRUE, data=dataATBO)

summary(model3d_var2, digits=3)

#anova testi

anova(bosmodel3d,model3d_var2)

Koddaki argiimanlardan model3d var2, ili¢ diizeyli modelde ikinci diizey varyans
heterojenligi  belirlemek i¢in kurulan fonksiyonun saklanacagi nesnenin adidir.
sigma2=c (0,NA) argimanm ile ilk parametrenin yani ¢aligma i¢i varyansin sifira
sabitlendigini, ikinci parametrenin yani ¢aligmalar arasi varyansin serbestce tahmin edilecegi
belirtilmektedir. anova fonksiyonu da olusturulan iki model arasindaki model uyumunun
karsilastirilmasi igin kullanilmaktadir. Kod ¢alistirildiginda elde edilen sonuglar Sekil 10°da
sunulmaktadir.

Sekil 10

Calismalar I¢i Varyans Heterojenligi ve ANOVA Testi Sonuclar

Multivariate Meta-Analysis Model (k = 53; method: REML)
logLik Deviance AIC BIC AlICc
-102.424 204,847 208.847 212.750 209.092

Variance Components:

estim sqrt nlvls fixed factoer
sigma®~2.1 0.000 0.000 53 yes CalismalID
sigma~2.2 0.068 0.260 15 no YayinID

Test for Heterogeneity:
Q(df = 52) = 267.524, p-val < .001

Model Results:

estimate se tval df pval ¢i.lb ci.ub
0.750 0.079 9.462 52 <.001 0.591 0.909 ***
Signif. codes: 0 “***/ (0,001 ‘**’/ 0.01 ‘*" 0.05 ‘.’ 0.1 ' 1
> f#anova testi
df AIC BIC AICc logLik LRT pval QF
Full 3 122.9478 128.8015 123.4478 -58.4739 267.5242

Reduced 2 208.8474 212.7499 209.0923 -102.4237 87.8996 <.0001 267.5242
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Sekil 10°da yeni kurulan modelin ve ANOVA testinin sonucu goriilmektedir. Full yazan
satir bos ii¢ diizeyli bos modeli temsil ederken, Reduced satir1 model3d var2 nesnesinde
saklanan yeni modeli, df serbestlik derecesini, LRT olabilirlik orani testini (likelihood-ratio), pval
test istatistiginin iki tarafli p degerini ifade etmektedir. Ornek sonuglar1 incelendiginde bos
modelin uyumu, kurulan yeni model uyumundan 6nemli 6l¢iide daha iyi oldugundan, calisma i¢i
varyansin 6nemli oldugu yorumu yapilabilir. Diger bir ifadeyle ¢calisma i¢indeki etki biiyiikliikleri
arasinda 6nemli farkliliklar oldugu sdylenebilir. Iki yénlii p degerinin ¢ok kiigiik oldugu (p<.001)
ve ikiye boliinmesinin de bu sonucu degistirmeyecegi goriilmektedir.

2.5.2. Cahsmalar Aras1 Varyans Heterojenligi

Calismalar arasi varyansin anlamliligin1 belirlemek i¢in yine benzer bir yol izlenecektir.
Bos modelin uygulandig1 modelde iiciincii diizey i¢in dagitilan varyans .026 olarak elde edilmisti.
Yeni kurulacak modelde bu defa ikinci diizey varyans tahmini serbest birakilacak ve ti¢lincii
diizey varyans tahmini sifira esitlenerek sabitlenecektir. Boylece meta-analitik modelde ti¢ilincii
diizeydeki varyansin sifira esit oldugu ve olmadigi bos ve alternatif hipotezler (Ho:o?(level3)=0,
Hi:6%(level3)>0) test edilecek ve calismalar arasi varyansim istatistiksel olarak anlamli olup
olmadig1 incelenecektir. Yapilan test sonucu bos hipotezi reddetmeye destek saglarsa yani bos
modelin uyumu yeni kurulan model uyumundan istatistiksel olarak daha iyi ¢ikarsa galigmalar
arasinda onemli farkliliklar oldugu yorumu yapilabilir (Assink & Wibbelink, 2016). Bunun igin
kurulacak model ve anlamlilik testi i¢in asagidaki kod kullanilabilir.

#Caligsmalar Aras1 Varyans Heterojenligi (diizey-3)

model3d_var3 <- rma.mv(yi, vi, random = list(~ 1 | CalismalD, ~ 1 | YayinID),sigma2=c(NA,0),
tdist=TRUE, data=dataATBO)

summary(model3d_var3, digits=3)

#anova testi

anova(bosmodel3d,model3d_var3)

Koddaki arglimanlardan model3d var3, li¢ diizeyli modelde ligiincii diizey varyans
heterojenligi i¢in kurulan model fonksiyonun saklanacagi nesnenin adidir. sigma2=c (NA, 0)
argiimani ile ilk parametrenin yani ¢alisma i¢i varyansin serbest birakildigi, ikinci parametrenin
yani c¢aligmalar arasi varyansin sifira sabitlendigi belirtilmektedir. anova fonksiyonu da
olusturulan iki model arasindaki model uyumlar karsilastirilmasi i¢in kullanilmaktadir. Kod
calistirildiginda elde edilen sonuglar Sekil 11°de sunulmaktadir.

Sekil 11
Calismalar Arasi Varyans Heterojenligi ve ANOVA Testi Sonuglari

Multivariate Meta-Analysis Model (k = 53; method: REML)
logLik Deviance AIC BIC AICc
-58.656 117.312 121.312 125.214 121.556

Variance Components:

estim sgrt nlvls fixed factor
sigma~2.1 0.415 0.644 53 no CalismalD
sigma~2.2 0.000 0.000 15 yes YayinlID

Test for Heterogeneity:
Q(df = 52) = 267.524, p-val < .001

Model Results:

estimate se tval df pval ci.lb ci.ub
0.730 0.098 7.451 52 <.001 0.534 0.927 =***
Signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0.01 **’ 0.05 *.” 0.1 * "’ 1
> f#anova testi
df AIC BIC AICc logLik LRT pval QE
Full 3 122.9478 128.8015 123.4478 -58.4739 267.5242

Reduced 2 121.3116 125.2141 121.5565 -58.6558 0.3638 0.5464 267.5242
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Analiz sonucuna gore yeni kurulan modelin uyumu bos modelin uyumundan daha iyi
oldugu icin caligmalar aras1 varyansin énemli olmadig1 yorumu yapilabilir. Bir bagka ifadeyle
calismalar aras1 6nemli bir degiskenlik s6z konusu degildir. iki yonli p degeri .546 olarak
raporlanmustir.

2.5.3. Varyanslarin Diizeylere Dagilma Oram

Calismalar ici ve ¢aligmalar arasi varyansin istatistiksel anlamliligini test edebilmenin
yaninda toplam varyansin meta-analitik modellerdeki diizeylere dagilma oranini da gdérmek
miimkiindiir. Bunun i¢in Cheung (2014) formiilleri kullanilabilir. Bu formiillerin R s6zdizimine
cevrilmesi Assink ve Wibbelink (2016) tarafindan su sekilde gerceklestirilmistir.

#varyanslarin diizeylerde dagilma orani

n <- length(dataATBO$vi)

list.inverse.variances <- 1 / (dataATBO%vi)

sum.inverse.variances <- sum(list.inverse.variances)

squared.sum.inverse.variances <- (sum.inverse.variances) ” 2 list.inverse.variances.square <- 1/
(dataATBOS$ViI*2)

sum.inverse.variances.square <-

sum(list.inverse.variances.square)

numerator <- (n - 1) * sum.inverse.variances

denominator <- squared.sum.inverse.variances -

sum.inverse.variances.square

tahmini.ornekleme.varyansi <- numerator / denominator

12_1 <- (tahmini.ornekleme.varyansi) / (bosmodel3d$sigma2[1]+ bosmodel3d$sigma2[2] +
tahmini.ornekleme.varyansi)

12_2 <- (bosmodel3d$sigma2[1]) / (bosmodel3d$sigma2[1] + bosmodel3d$sigma2[2] +
tahmini.ornekleme.varyansi)

12_3 <- (bosmodel3d$sigma2[2]) / (bosmodel3d$sigma2[1] + bosmodel3d$sigma2[2] +
tahmini.ornekleme.varyansi)

amountvariancelevell <- 12_1 * 100

amountvariancelevel2 <- 12_2 * 100

amountvariancelevel3 <- 12_3 * 100

amountvariancelevell

amountvariancelevel2

amountvariancelevel3

Kod detaylarnt incelendiginde veri setindeki etki biiyiikliikleri sayisi belirlenerek n
nesnesine saklanir. Calismalarin varyanslarinin tersi (1/vi1) alinarak
list.inverse.variances nesnesine, bu degerlerin hepsi toplanarak
sum.inverse.variances nesnesine tanimlanir. Toplanan bu degerlerin karesi almarak
squared.sum. inverce.variances nesnesine ve varyanslarin karelerinin tersleri alinarak
(Iivi®) 1ist.inverse.vaiances.square adh listeye saklanirlar. Bu listede yer alan ters
varyans kareleri toplanir ve sum. inverse.variances.square nesnesine atanirlar. Etki
biytikliikleri sayisinin bir eksigi (n-1) ile g¢aligmalarin varyanslarimin terslerinin toplami
carpilarak numerator degiskeni tamimlanir. Varyanslarin tersinin toplaminin karesinden
(squared.sum.inverce.variances), ters varyans kareleri toplami1
(sum.inverse.variances.square) degerleri ¢ikarilir ve denominator degiskeni
olarak atanir. Tahmini Ornekleme varyansi (tahmini.ornekleme.varyansi) bu
degiskenlerinin birbirine boliinmesiyle elde edilir. Birinci, ikinci ve lgiincii diizeylerdeki
varyanslarin diizeyini belirlemek i¢in tahmini 6rnekleme varyansi degeri ile ii¢ diizeyli bos
modelin birinci ve ikinci diizeydeki sigma2 degerleri kullanilir. Formiilde pay ve paydaya
yerlestirilerek elde edilen degerlerin 100 ile carpilmasiyla diizeylerdeki varyans yiizdelik oranlari
elde edilir.
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Kod calistirildiginda elde edilen sonu¢ Sekil 12°de sunulmustur. Toplam varyansin
%16.33’1i diizey 1’deki varyansa (6rnekleme/katilimer varyanst), %78.38’1 diizey 2’deki varyansa
(calisma igi varyans) ve %5.28’1 diizey 3’teki varyansa (galigmalar arasi varyans) dagilmaktadir.

Sekil 12

Varyanslarin Diizeylerde Dagilma Orani Sonuglart

> amountvariancelevell
[1] 16.333
> amountvariancelevel?2
[1] 78.383
> amountvariancelevel3
[1] 5.283

Yapilan analizler sonucunda ikinci diizeydeki varyanslarin toplam varyansa orani
istatistiksel olarak anlamli olmasina ragmen iiciincii diizeydeki varyanslarin toplam varyansa
orani sifirdan anlamli derecede farkli bulunmamustir. Yani bir baska ifadeyle, toplam varyansa
oranla, ¢aligmalar icindeki etki biiytikliikkleri arasinda énemli farkliliklar s6z konusu olmasina
ragmen ¢aligmalar arasindaki etki biiyiikliikleri arasinda 6nemli farkliliklar bulunmamistir. Bu
durumun nedenleri bu ¢alisma 6zelinde diisiiniildiigiinde analize dahil edilen ¢alisma sayisinin az
olmasindan kaynaklanrtyor olabilir. Calisma amacimiza istinaden veri setine dahil edilen birincil
calisma sayisinin sinirlt tutulmasi aragtirmacilar tarafindan alinmis bir karardir. Ama s6z konusu
durum bir bagka ¢aligmada karsilasildig1 takdirde ek analizlerin yapilmasi 6nerilebilir.

Analize dahil edilen birincil ¢alismalarin etki biiylikliiklerinin betimsel istatistikleri
incelendiginde, ozellikle 6., 8., 10., 12., 13. ve 14. caligsmalarin en kii¢iik ve en biiylik etki
biiyiikliigli degerleri arasinda 6nemli farkliliklar oldugu goriilmektedir. Bu duruma ¢aligmalarin
orneklem heterojenligi ve biiyiikliikleri, uygulanan metodolojik yontem farkliliklar1 ve kullanilan
Olcme araclari 6zellikleri ile tiirleri gibi nedenler yol agmis olabilir. Ayrica diger taraftan birincil
calisma sayilar1 ya da etki biiyiikliigii sayilar1 az oldugunda istatistiksel giicten kaynakli aslinda
anlamli olan sonucun anlamli ¢ikmamasi durumu s6z konusu olabilir. Bu durumda Hunter ve
Schmidt (2004) tarafindan dnerilen %75 kurali dikkate alinabilir. Oneriye gére toplam varyansin
%75’inden daha az1 6rneklem varyansina (diizey 1) atfedilmesi durumunda heterojenligin 6nemli
oldugu ve moderatdr analizlerinin incelenmesi gerektigi goriisii hakimdir. Caligmalar ici ve
calismalar arasinda beklenenden daha fazla degiskenlik s6z konusu oldugu durumlarda
varyanslart agiklayabilmek i¢in moderator analizleri yapilabilir ve varyansa neden olan durumlar
derinlemesine incelenebilir.

2.6. Moderator Analizleri

Ikinci ve {iiincii diizeydeki varyanslarin kaynagini agiklayabilmek icin moderator
analizleri yapilabilir. Bu ¢alismada tek degiskenli ve ¢ok degiskenli moderator analizleri igin
ornekler sunulacaktir. Ornek uygulamalar igin veri setinde yer alan iki ve ii¢ kategorili degiskenler
ile siirekli degiskenler kullanilacaktir.

2.6.1. ki Kategorili (binary/dichotomous) Veriler ile Moderator Analizi

Meta-analitik modelin parametrelerini tahmin etmek i¢in REML tahmin yontemi
kullanildig1 i¢in, potansiyel moderator degiskenler igeren bir modelin uyumunu, potansiyel
moderat6r bir degisken igermeyen bir modelin uyumu ile karsilastirmak (6r. log-likelihood-ratio
testi yapmak) miimkiin degildir (Hox & de Leeuw, 2003). Bunun yerine modele dahil edilen bir
veya daha fazla degiskenin moderatdr etkisinin anlamli olup olmadigimi belirlemek i¢in omnibus
testi yapilabilir (Assink & Wibbelink, 2016). Omnibus testinde sifir hipotezi tiim regresyon
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katsayilarinin sifira esit oldugunu (Ho=P1=P>=Ps=...=0), alternatif hipotez ise bu regresyon
katsayilarindan en az birinin sifirdan farkli oldugunu ifade etmektedir.

Iki kategorili tek degiskenli moderatdr analizi icin incelenecek degisken birincil
calismalarin tez tiirii degiskenidir. Yani birincil ¢alismalarin tez tiirii degiskeninin énemli bir
moderatdr degisken olup olmadigi sorusuna cevap aranacaktir. Veri setinde kukla degiskenlere
doniistiirilmils tez yl ve tez dr degiskenleri kullanilarak olusturulacak kod asagidaki
gibidir.

#iki kategorili moderator analizi (tezlerin yl ya da dr tezi olmasi)

moderator_yl <- rma.mv(yi, vi, mods = ~ tez_dr, random = list(~ 1 | CalismalD, ~ 1 | YayinID),
tdist=TRUE, data=dataATBO)

summary(moderator_yl, digits=3)

library(clubSandwich)

?coef_test

coefs = coef_test(moderator_yl, cluster = dataATBOS$YayinID, vcov = "CR2")
coefs

Kurulan model moderator yl olarak isimlendirilmistir. Ciinkii referans kategorisi
olarak yiiksek lisans tezi degiskeni belirlenmistir. Referans kategorisi; basit regresyon
analizindekine benzer sekilde bir kategori referans olarak belirlenir ve diger kategoriler ile
karsilastirilmast yapilir. mods argiimant rma.mv fonksiyonunda moderatdr analizinde
degiskenini tanimlamak i¢in kullanilan argiimandir. Moderatér analiz sonuglarini istatistiksel
olarak daha giivenilir hale getirmek, katsayilarin anlamliligin1 degerlendirmek ve giiven
araliklarin1 hesaplamak i¢in clubSandwich (Pustejovsky, 2023) paketi kullanilmigtir. Bu
islem analiz sonuglarmin daha gecerli olmasini saglayabilir. Oncelikle c1ubSandwich paketi
yiiklenmeli ve aktif hale getirilmelidir. Coefs: istatistiksel analiz sonug¢larinin saklanacagi
nesnenin adi, vcov: varyans tahminleyicisinin belirtilmesi i¢in kullanilan argiimandir. Bu
calismada paketin detaylarinda dnerilen yanlilig1 azaltilmis dogrusallasgtirma ayarlamasi olan CR2
kullanilmigtir. Kod galistirildiginda gelen sonug ekrani Sekil 13°te verilmistir.

Sekil 13

Iki Kategorili Moderatér Analizi Sonucu

Multivariate Meta-Analysis Model (k = 53; method: REML)
logLik Deviance AIC BIC AlICc
-56.688 113.377 121.377 129.104 122,246

Variance Components:

estim sgrt nlvls fixed factor
sigma”~2.1 0.404 0.635 53 no CalismalD
sigma”2.2 0.000 0.000 15 no YayinID
Test for Residual Heterogeneity:
QE(df = 51) = 261.614, p-val < .001
Test of Moderators (coefficient 2):
F(dfl = 1, df2 = 51) = 2.792, p-val = 0.101
Model Results:
estimate se tval df pval ci.lb ci.ub
intrcpt 0.936 0.157 5.964 51 <.001 0.621 1.251 ***
tez_drl -0.333 0.200 -1.671 51 0.101 -0.734 0.067
Signif. codes: 0 Y***/ 0,001 “**r 0.01 **' 0.05 *." 0.1 * " 1
> coefs
Coef. Estimate SE t-stat d.£f. (Satt) p-val (Satt) Sig.
intrept 0.936 0.106 8.84 5.13 <0.001 ***
tez_drl -0.333 0.173 -1.92 9.77 0.0839
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Tek degiskenli iki kategorili moderator analizi artik heterojenlik testi (Test for Residual
Heterogeneity) sonucuna gore caligmalarin doktora tezi olmasinin galigmalar igindeki etki
biiyiikliikleri arasindaki varyansi aciklama durumuna bakilmistir. Analiz sonucuna gore etki
biiyiikliikleri arasinda agiklanamayan 6nemli bir varyans miktar1 kaldigi (QE(df=51)=261.614,
p<.001) goriilmektedir. Sonug olarak genel etkinin dahil edilen birincil ¢alismalarin doktora tezi
olma durumundan etkilenmedigi sdylenebilir (F(1,51) = 2.792, p=.101).

Model sonuglarindan referans kategorisinin yani ¢alismalarin yiiksek lisans tezi olma
durumunun genel ortalama etkisinin .936 oldugunu ve bu ortalama etkinin sifirdan 6nemli dl¢iide
farklt oldugunu gostermektedir (t(5.13)=8.84, p<.001). Calismalarin doktora tezi olma
degiskeninin regresyon katsayisinin anlamliligini test etmek icin kullanilan t istatistigi anlamli
degildir (t(9.77)=-1.92, p=.084) ve bu sonu¢ omnibus testi sonucu ile uyumludur.

Yapilan analiz sonucuna gére ATBO uygulamali etkinliklerin akademik basar1 ile
arasindaki genel iliskinin birincil ¢alismalarin yiiksek lisans ya da doktora tezi olup olmama
durumundan etkilenmedigi sonucuna varilmistir. Aragtirmacilar kendi ¢alisma 6zelliklerine gore
farkli degisken veya degiskenlerin moderatdr etkisini incelemek igin analize dahil edebilirler.

2.6.2. U¢ Kategorili Verilerin Moderator Analizi

Uc kategorili moderatér analizi icin ATBO uygulamali yaklasimlarin uygulandig
caligmalar ile akademik basar1 arasindaki genel iligkinin 6rnekleme gore degisip degismedigi
incelenmigtir. Bunun igin ¢alismalarda kullanilan 6rneklem gruplarindan ortaokul, lise ve lisans
Ogrencilerinin tanimlandig1 degiskenler kullanilmistir. Degiskenler veri setine kukla degiskene
doniistiiriilerek dahil edilmislerdir. Ug kategorili verilerin moderatér analizi iki kategorili
verilerin analizine benzer sekilde yapilmaktadir. Bir referans grubu belirlenecek ve diger iki grup
analize ayn1 anda dahil edilecektir. Analizi gergeklestirmek i¢in gerekli kod agsagida sunulmustur.

#ii¢ kategorili moderatdr analizi (6rneklem grubu)

orneklemgrubu <- rma.mv(yi, vi, mods = ~ ortaokul + lise, random = list(~1 | CalismalD, ~ 1 |
YayinID), tdist=TRUE, data=dataATBO)

summary(orneklemgrubu, digits=3)

coefs = coef_test(orneklemgrubu, cluster = dataATBO$YayinID, vcov = "CR2")
coefs

Kullanilan R kodunda iki kategorili moderator analizinden farkli olarak mods argiimanina
iki degisken “+” isareti kullanilarak eklenmektedir. Lisans 6grencilerinin referans grup olarak
belirlendigi modele iliskin R kodu ¢alistirildiginda gelen sonug ekrani Sekil 14’te verilmistir.
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Sekil 14

Uc¢ Kategorili Moderatér Analizi Sonucu

Multivariate Meta-Analysis Model (k = 53; method: REML)
logLik Deviance AIC BIC AlCc
-56.125 112.250 122.250 131.810 123.614

Variance Components:

estim sqrt nlvls fixed factor
sigma~2.1 0.390 0.625 53 no CalismalID
sigma”~2.2 0.014 0.118 15 no YayinID

Test for Residual Heterogeneity:
QE(df = 50) = 240.520, p-val < .001

Test of Moderators (coefficients 2:3):

F(dfl = 2, df2 = 50) = 1.238, p-val = 0.299
Model Results:

estimate se tval df pval ci.lb ci.ub
intrcpt 0.968 0.199 4.855 50 <.001 0.568 1.369 ***
ortackull -0.345 0.236 -1.462 50 0.150 -0.818 0.129
lisel -0.038 0.396 -0.097 50 0.923 -0.834 0.757

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0,01 ‘*" 0.05 *." 0.1 " 1

> coefs
Coef. Estimate SE t-stat d.f. (Satt) p-val (Satt) Sig.
intrept 0.9681 0.112 8.624 3.76 0.00131 hok
ortackull -0.3445 0.184 -1.872 6.65 0.10563
lisel -0.0383 0.201 -0.191 1.74 0.86868

Analiz sonucuna gore omnibus testi sonucu istatistiksel olarak anlamli ¢ikmamistir
(F(2,50)=1.238, p=.299). Dolayisiyla orneklem grubunun moderatér bir etkisi olmadigi
sOylenebilir. Lisans 6grencileri igin genel basarinin ortalama etkisi .968’e esittir ve bu etki sifirdan
onemli Ol¢iide sapmaktadir (1(3.76)=8.62, p=.001). Ortaokul 6grencilerinin genel ortalamasi
.968+(-.345)=.623"¢, lise Ogrencilerinin genel ortalamasi ise .968+(-.038)=.93¢ esittir.
Regresyon katsayilar1 anlamli olmadigindan bu etkiler ortalama etkiden 6nemli Slgiide farkl
degillerdir. Arastirmacilar diger 6rneklem gruplarinin moderatdr analiz sonuglart ile ilgilenmek
isterse referans grup olarak belirleyebilir ve analizleri tekrarlayarak inceleyebilirler.

2.6.3. Siirekli Verilerin Moderator Analizi

Tek degiskenli moderatér analizinin son Orneginde siirekli bir degiskenin analizi
sunulacaktir. Bunun i¢in birincil ¢alismalarin uygulanma siiresinin (hafta cinsinden) genel etkiyi
etkileyip etkilemedigine bakilmistir. ATBO uygulamalarinin uygulanma siireleri siirekli degisken
olarak ele alinmig ve veri setinde genel ortalama etrafinda merkezilestirilmis degerleri
hesaplanarak phafta degiskeni icinde kaydedilmistir. Analiz igin gerekli kod asagida
sunulmustur.

#stirekli degisken moderator analizi (uygulama siiresi)

hafta <- rma.mv(yi, vi, mods = ~ phafta, random = list(~ 1 | CalismalD, ~1 | YayinID), tdist=TRUE,
data=dataATBO)

summary(hafta, digits=3)

coefs = coef_test(hafta, cluster = dataATBO$YayinID, vcov = "CR2")
coefs

Iki kategorili moderatdr veri analizinde uygulanan ile benzer olan kod ¢alistirildiginda elde
edilen analiz sonucu Sekil 15’te sunulmustur.
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Sekil 15

Stirekli Degisken Moderator Analizi Sonucu

Multivariate Meta-Analysis Model (k = 53; method: REML)
logLik Deviance AIC BIC AICc
-57.702 115.404 123.404 131.131 124.273

Variance Components:

estim sqrt nlvls fixed factor
sigma®2.1 0.402 0.634 53 no CalismalID
sigma~2.2 0.021 0.145 15 no YayinID

Test for Residual Heterogeneity:
QE (df = 51) = 266.167, p-val < .001

Test of Moderators (coefficient 2):
F(dfl = 1, df2 = 51) = 0.280, p-val = 0.599

Model Results:

estimate se tval df pval ci.lb ci.ub
intrcpt 0.745 0.105 7.071 51 <.001 0.533 0.956 ***
phafta -0.018 0.034 -0.529 51 0.599 -0.086 0.050

Signif. codes: 0 ‘***f (0,001 **** Q.01 *** 0.05 '." 0.1 * " 1

> coefs
Coef. Estimate SE t-stat d.f. (Satt) p-val (Satt) Sig.
intrcpt 0.7446 0.1069 6.967 10.85 <0.001 ***
phafta -0.0179 0.0355 -0.503 5.47 0.635

Analiz sonucuna gore uygulama siiresi anlamli bir moderatér degisken degildir ¢linkii
omnibus testi istatistiksel olarak manidar degildir (F(1,51)=.280, p=.599). Regresyon sabiti de
manidar degildir (-.018; t(5.47)=-503, p=.635). Sabit sifirdan onemli Olglide sapmaktadir
(t(10.85)=6.97, p<.001), fakat bu siirekli moderator analizinde ¢ok 6nemli bir sonu¢ degildir.
Sabit deger, ortalama uygulama siiresini i¢eren birincil calismalardan elde edilen etki
biiyiikliiklerini (yani GOM hafta degerine 0 verildiginde) temsil etmektedir. Dolayisiyla,
kategorik moderatorleri test etme prosediirlerinin aksine kesisme noktasi bir referans
kategorisinin ortalama etkisi olarak yorumlanmaz. Siirekli degiskenleri potansiyel moderator
analizi olarak test ederken, regresyon katsayilart ve bu degerlerin anlamlilik degerleri daha
bilgilendiricidir (Assink & Wibbelink, 2016).

2.6.4. Coklu Moderator Analizi

Tek degiskenli moderatdr analizleri yapilabilecegi gibi birden fazla degiskenin bir arada
incelendigi ¢oklu moderator analizleri de yapilabilmektedir. Hox vd. (2010) moderator etkilerin
tek degiskenli modellerde ayr1 ayr1 degerlendirilmesinin yani sira tek bir modelde birden fazla
degiskenin moderator analizinin test edilmesinin makul bir strateji oldugunu belirtmektedir. Fakat
yapilacak analizlerde degiskenlerin birbiri ile iliskili olabileceginin ve bu durumun coklu
baglantililik (multicollinearity) sorununa neden olabileceginin g6z Oniine alinmasi gerekli
oldugunu belirtmistir.

Coklu moderator analiz 6rnegi igin ¢calismalarda kullanilan soru tipi kategorik degiskeni ile
uygulama siiresi siirekli degiskeni (au ve phafta) secilmistir. Bu iki degisken moderator
degiskenler olarak ayni anda modele dahil edilmistir. Analiz i¢in gerekli kod asagidaki gibidir.

#Coklu moderator analizi

coklu_moderator <- rma.mv(yi, vi, mods = ~ phafta + au, random = list(~ 1 | CalismalD, ~ 1 |
YayinID), tdist=TRUE, data=dataATBO)

summary(coklu_moderator, digits=3)
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coefs = coef_test(coklu_moderator, cluster = dataATBOS$YayinID, vcov ="CR2")
coefs

R kodunun detaylar1 incelendiginde mods arglimanina analize dahil edilecek
degiskenlerin “+” isareti kullanilarak eklendigi goriilmektedir. Kod calistirildiginda olusan sonug
Sekil 16°da sunulmustur.

Sekil 16

Coklu Moderator Analizi Sonucu

Multivariate Meta-Analysis Model (k = 53; method: REML)
logLik Deviance AIC BIC AICc
-44,913 89.826 99.826 109.386 101.190

Variance Components:

estim sqrt nlvls fixed factor
sigma~2.1 0.180 0.424 53 no CalismalID
sigma~2.2 0.058 0.240 15 no YayinID

Test for Residual Heterogeneity:
QE (df = 50) = 183.318, p-val < .001

Test of Moderators (coefficients 2:3):
F(dfl = 2, df2 = 50) = 16.368, p-val < .001

Model Results:

estimate se tval df pval ci.lb ci.ub
intrcpt 0.411 0.115 3.588 50 <.001 0.181 0.642 ***
phafta 0.023 0.031 0.749 50 0.457 -0.038 0.084
aul 0.894 0.156 5.721 50 <.001 0.580 1.208 ***
Signif. codes: 0 Y***f (0,001 ‘**” 0.01L ‘*’ 0.05 *." 0.1 * " 1
> coefs
Coef. Estimate SE t-stat d.f. (Satt) p-val (Satt) Sig.
intrcpt 0.4114 0.0856 4.809 11.18 < 0.001 ***
phafta 0.0229 0.0307 0.744 6.18 0.48444
aul 0.8941 0.1892 4.725 8.75 0.00117 *x

Analiz sonucuna gore moderatorlerden herhangi birinin regresyon katsayisti sifirdan 6nemli
Olglide sapmaktadir. Ciinkii omnibus testi istatistiksel olarak manidardir (F(2,50)=16.368,
p<.001). A¢ik uglu sorularin regresyon katsayisi (.894), t testi anlamli bir sonug gosterdiginden
(t(8.75)=4.73, p=.001) sifirdan 6nemli 6lgiide sapmaktadir. Fakat ¢aligmalarin uygulama siiresi
regresyon katsayisi (.023), t testi anlamli bir sonug¢ gostermediginden (t(11.18)=4.81, p=.484)
sifirdan 6nemli dlgiide sapmamaktadir. Bu nedenle soru tipinin agik uglu olmasinin ATBO
uygulamalarimin akademik basar1 ile iliskileri {izerinde moderatér etkiye sahip oldugu
sdylenebilir. Bu durumun alanyazin galigmalari incelendiginde ATBO uygulamalarinin 6grenme
amagl yazma aktiviteleri {izerine yogunlastigi icin bireylerde yazma davraniglarinin gelisimine
katki saglamis olabilir.

Aragtirmacilar ¢oklu moderator analizi ile ilgili arastirmalarinda ¢alisma, 6rneklem ve
aragtirma tasarimlari ile ilgili birden fazla degiskene ait degiskeni modele dahil ederek moderator
etki analizini tekrarlayabilirler.

SONUC VE ONERILER

Geleneksel meta-analiz uygulamalarinda karsilasilan en biiyiik problemlerden biri etki
biiyiikliikleri arasindaki bagimlilik sorunudur. Bu bagimlilik sorunu ile basa ¢ikmak igin en giiglii
yontemler arasinda ise meta-analize ¢ok diizeyli bir yaklasim uygulamak gelmektedir. Fakat
aragtirmacilar tarafindan ¢ok bilinmeyen bu yontem meta-analitik c¢alismalara ¢ok fazla
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uygulanmamistir. Calismada geleneksel ve ¢ok diizeyli meta-analiz yaklagimlari arasindaki
farklar agiklanmis olup ardindan meta-analizin iki ve ii¢ diizeyli modellere nasil yansitilacagi
ifade edilmistir. Calismanin amact 6rnek bir veri seti iizerinden {i¢ diizeyli rastgele etkiler
modelinin R yazilimindaki metafor paketinin rma .mv fonksiyonu kullanilarak meta-analitik
modellere nasil uygulanabilecegini gostermektir. Bu amagla arglimantasyon tabanli bilim
O0grenme yaklasimi uygulamalarinin 6grencilerin akademik basarilarina etkisini belirlemek
amaciyla Tirkiye’de yapilmig yiiksek lisans ve doktora tezleri incelenmistir. Aragtirmacilarin
belirledigi kriterlere uygun 15 c¢alismadan 53 etki biiyiikliigiine sahip Ozgiin bir veri seti
olusturulmus ve analizler bu o6rnek veri seti ilizerinden gerceklestirilmistir. Bu uygulama
okuyucuya veri dosyasmin diizenlenmesi, R yazilimmin hazirlanmasi, genel etkinin
hesaplanmasi, ¢aligma i¢i ve caligmalar arasi varyansin heterojenliginin incelenmesi, kategorik
ve siirekli moderator analizlerinin gerceklestirilmesi ve ¢oklu moderatdr analizi modellerinin
incelenmesi adimlarini igeren bir kilavuz niteligi tasimaktadir. Dolayisiyla bu galigma
aragtirmacilara ¢ok diizeyli modelleri kullanarak meta-analiz uygulamalarimi nasil
zenginlestirebileceklerini ve daha giiclii sonuclar elde edebileceklerine yonelik bir farkindalik
kazandirmak amaciyla ger¢eklestirilmistir.

Cok diizeyli meta-analitik modellerin analizinde kullanilacak yazilimin se¢imi, aragtirma
sonuclarinin tekrarlanabilirligi agisindan 6nemli bir faktordiir. Yazilim se¢imi tahminleyiciler,
anlamlilik testleri ve elde edilen ciktilar {izerindeki etkisi nedeniyle biiyiik 6nem tasimaktadir.
Pastor ve Lazowski (2018) yapmis olduklar1 calismada ikisi meta analize 6zgii (R’da metafor ve
SPSS makrolar) ikisi ¢ok diizeyli modellere 6zgii (HLM-Hierarchical Linear Modeling ve SAS
PROD MIXED) olmak fiizere dort yazilim programi performanslarini karsilastirmiglardir.
Calismada yazilim programlari c¢iktilar1 arasindaki benzerlik ve farkliliklar detayli sekilde
incelenmistir. Arastirmacilara esneklik sagladigi, farkli tahminleyicilerin kullanilmasina ve
karsilastirilmasina imkén vererek en iyi performans sunan programin R yazilimi metafor paketi
oldugu sonucuna ulagsmislardir. R yazilimimin diger programlara kiyasla daha esnek ve avantajl
olmasinin yaninda iicretsiz ve acik kaynak kodlu olmasi da arastirmacilar i¢in daha ulasilabilir
olmasini saglamaktadir.

Cok diizeyli meta-analiz modellerinin bir ¢alismadan elde edilen birden fazla etki
biiyiikliigliniin analize dahil edilebilmesi, ¢aligmalarda ortak olan degiskenlerin modele eklenerek
incelenebilmesi, iki diizeyli modele ek diizey/diizeyler ekleyebilmesi gibi avantajlari olmasi
yaninda en bilyiik avantajlarindan biri de kayip veri problemi ile daha etkili bas edebilmesi
sayilabilir (Cooper vd., 2019; Hox & de Leeuw, 2003). Bu ¢alismada, ¢ok diizeyli meta-analitik
modellerde eksik veya kayip veri bulunmasmin analiz sonuglari {izerindeki etkisi
incelenmemistir. Bu durum c¢alismanin sinirliliklart arasinda goriilmekle birlikte, gelecekteki
arastirmacilar i¢in bir 6neri teskil etmektedir. Eksik veri senaryolari igeren simiilasyon ¢aligmalar1
yapilarak, bu tiir verilerin analiz sonuglarina olan etkileri incelenebilir ya da farkli yazilim
programlarinin eksik verilerin olmasi durumundaki performanslari karsilagtirilabilir.

Ozellikle egitim ve psikoloji alanlarinda yapilan galigmalarin genellikle geleneksel meta-
analiz yontemleriyle siirli oldugu goz 6niine alindiginda ¢alisma, bu alanlarda daha fazla ¢ok
diizeyli modellerin uygulanmas1 gerekli olabilecegine vurgu yapmaktadir. Meta-analiz
yontemlerine ¢ok diizeyli modellerin uygulanmasi etki biiyiikliikleri bagimliligi varsayim icin
kullanilacak en giiclii yontemler arasinda goriilmektedir. Bu baglamda bu geleneksel yontemler
yerine ¢ok diizeyli modellerin meta-analiz c¢alismalarina uygulanmasi 6nem arz etmektedir.
Ozellikle meta-analize ¢ok diizeyli modeller uygulama yaklasimmin Tiirk¢e alan yazinda
karsilagilmamis olmasi, bu caligmalarin nasil yapildiginin bilinmemesinden kaynaklaniyor
olabilir. Bu ¢alisma meta-analiz yontemlerinde ¢ok diizeyli modellerin nasil uygulanacagini adim
adim agiklayarak aragtirmacilara rehberlik etmeyi ve gelecek caligmalara 1s1k tutarak
yayginlagsmasina katki saglama amaci tagimaktadir.
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EXTENDED ABSTRACT
Introduction

Meta-analysis is a statistical method that uses systematically collected quantitative data
from a specific field in an attempt to reach a comprehensive understanding. One of the critical
issues emphasized in the meta-analysis literature is the assumption of effect size independence
(Assink & Wibbelink, 2016; Rosenthal, 1991). Traditional meta-analysis methods assume that
there is no dependence between effect sizes. Dependence between effect sizes may lead to
overconfidence in meta-analysis results or biased results (Van den Noortgate et al., 2013).
Especially in studies conducted in the field of social sciences, several situations may lead to
dependency. For example, different scenarios such as the connected studies of the same researcher
group, more than one study on the same subject on the same sample, or the connected nature of
studies conducted in the same country/region/school can create effect size dependence (Cheung,
2015; Van den Noortgate et al., 2013). Considering these situations, there may be dependence
between different studies as well as between effect sizes obtained from the same study.
Considering that studies in education and psychology generally utilize traditional meta-analysis
methods, this study emphasizes the necessity of multilevel meta-analysis in these
fields. Combining the multilevel model framework with the meta-analysis framework is one of
the most flexible methods to address the effect size dependence.

Approaches in which multilevel models are applied to address the dependent effect sizes
in meta-analysis have been popular in recent years because they provide flexible and robust
statistical techniques and are generally more advantageous compared to other frameworks
(Cheung, 2014; Gooty et al., 2021; Harrer et al., 2021; Hox & de Leeuw, 2003; VVan den Noortgate
et al., 2013). Based on these approaches, traditional meta-analysis models are considered a
particular case of multilevel meta-analysis models. The data in the traditional meta-analysis model
can be analyzed with multilevel models by allowing sample variance to be explained at the first
level, within-study variance at the second level, and between-study variance at the third level
(Assink & Wibbelink, 2016; Hox and de Leeuw, 2003).

Although multilevel meta-analysis studies to address the dependence of effect sizes are
attracting attention at the international level (Assink & Wibbelink, 2016; Cheung, 2014; Gooty et
al., 2021; Hox & de Leeuw, 2003; Konstantopoulos, 2011; Marsh et al., 2009; VVan Den Noortgate
et al., 2013), to our knowledge, the number of studies conducted in Turkey is very limited. The
most relevant study in the Turkish literature, Sen and Akbas (2016), the results obtained from
traditional meta-analysis and multilevel meta-analysis were compared, but multilevel meta-
analysis steps were not explained in detail. Based on our literature search, it is seen that the
approach of applying multilevel models to meta-analysis has not yet been explored sufficiently.
This may be due to several basic reasons. First of all, the complexity of the multilevel approach
to meta-analysis may cause researchers to avoid using this method. Secondly, it may be that this
method is not well-known by researchers, which is why it is not preferred. While another reason
may be that there are not enough detailed studies explaining how to apply multilevel models to
meta-analysis, another reason may be that most of the software/programs required to perform
statistical analyses are proprietary. The fact that R is a free and open-source software might
eliminate the last reason mentioned. Researchers who want to utilize multilevel meta-analysis can
try to take advantage of the growing R community. Additionally, interested readers are referred
to Pastor and Lazowski (2018) in which different software programs were compared to perform
multilevel meta-analysis. The authors reported that R software stands out due to its advantages,
such as being free, having more estimator options compared to other software, and providing
more comprehensive and useful outputs than other programs. In this context, setting Turkish-
speaking researchers as the target population, this study was carried out to raise awareness about
the application of multilevel models to meta-analysis, to create a road map for researchers, to
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show how to perform the analysis with the free and easily accessible R program, and to make
significant contributions to eliminating these deficiencies in the field.

Method

The aim of this study, again setting the Turkish-speaking researchers as the target audience,
is to show how the three-level random effects model can be applied to meta-analytic models using
a sample data set - that we collected specifically for this tutorial- using the rma . mv function of
the metafor package (Viechtbauer, 2010) in R software. This application provides the reader
with a guide that includes the steps of organizing the data file, calculating the overall effect,
examining the heterogeneity of variance within and between studies, performing categorical and
continuous moderator analyses, and examining multiple moderator analysis models.

Result and Discussion

The sample data set of 53 effect sizes from 15 primary studies was collected to illustrate
the multilevel meta-analysis. Before analyzing the effect sizes in the data set with R, how they
should be organized for the three-level meta-analysis is explained. Reading data into the R
environment, installing and activating the necessary packages, and utilizing the functions are
explained step by step. Examples of two- and three-level meta-analytic models and moderator
analyses are presented. This study aims to guide researchers by explaining step by step how to
apply multilevel models in meta-analysis methods and to contribute to its widespread use by
shedding light on future studies. The data set and the R script are shared as supplementary to
allow the readers to attempt computational replication of the results. We also invite researchers
to try alternative procedures given that the collected data set has potential challenges due to
relatively larger within-study variance compared to the between-study variance.
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