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Bağımlı Değişken ile Ortak Değişken Arasındaki 
Korelasyona Göre Kovaryans Analizinin Gücü 

The Power of Covariance Analysis According to the 
Correlation Between Dependent Variable and Covariate 

ÖZET Amaç: Kovaryans analizi (ANCOVA), bir çalışmada etkisi incelenen faktör dışında ba-
ğımlı değişken ile ilişkisi bulunan sürekli bir veya birden fazla değişkenin etkisinin istatistiksel 
olarak kontrol edilmesini sağlayan bir yöntemdir. Bu çalışmada randomize olan araştırmalarda 
ortak değişken ile sonuç değişkeni arasında korelasyon bulunan modellerde ortak değişkenin 
etkisinin göz ardı edildiği varyans analizi (ANOVA) ile ortak değişken etkisinin arıtıldığı ANCO-
VA’nın korelasyon düzeyine bağlı olarak gücünün değişimi karşılaştırılmıştır. Gereç ve Yöntem-
ler: Araştırmamızda Cohen’in küçük, orta ve büyük f etki büyüklüklerine bağlı 3 farklı senaryo 
kullanılarak n=30, 50 ve 100 örneklem büyüklükleri için benzetim çalışması yapılmıştır. Her 
bir benzetimde bağımlı değişken ile ortak değişken arasında 0’dan 1’e kadar 0,1 birimlik artış ile 
11 farklı korelasyon bulunacak şekilde veri seti üretilerek her senaryoda 5000 benzetim yapıl-
mıştır. Benzetim uygulamaları için R paket programı kullanılmıştır. R paketinde veri üretmek 
için “MBESS” ve güç hesaplamaları için “pwr” açık kaynak kodlu kütüphaneler kullanılmıştır. 
Bulgular: Küçük ve orta etki büyüklüklerine sahip benzetim sonuçlarında sonuç değişkeni ile 
ortak değişken arasında 0,20 korelasyon bulunduğunda ANOVA ile ANCOVA arasındaki güç 
değerinin ayrışmaya başladığı ve korelasyon değeri 0,50 ve sonrasında ANCOVA’nın ANOVA’ya 
göre çok daha fazla güce ulaştığı görülmüştür. Sonuç: Ortak değişken ile sonuç değişkeni arasında 
0,2 ve üzeri korelasyon bulunduğunda ANOVA yerine ANCOVA kullanılarak daha az sayıda 
örneklem büyüklüğü ile araştırmada yeterli güce ulaşılacaktır.

Anahtar Kelimeler: Kovaryans analizi; ANCOVA; ortak değişken; korelasyon; güç analizi;  
                benzetim

ABSTRACT Objective: Covariance analysis (ANCOVA) is a statistical procedure that enables one 
to compare groups on some quantitative dependent variable while simultaneously controlling 
for the effects of selected other continuous variables, which co-vary with the dependent. The 
control variables are called the “covariates”. In this study, we aimed to compare the statistical 
power of variance analysis (ANOVA), in which covariate was omitted, and ANCOVA for diffe-
rent values of the correlation r between the covariate and the dependent variable in randomized 
studies. Material and Methods: In our study, a simulation was conducted for n = 30, 50 and 100 
sample sizes by using 3 different scenarios of Cohen’s small, medium and large f effect sizes. 
In each simulation, a data set was generated with 11 different correlations from 0 to 1 with an 
increase of 0.1 units between the dependent variable and the covariate, and 5000 simulations 
were made in each scenario. R package was used for simulation applications. The “MBESS” open 
source library was used to generate data and the “pwr” library was used for power analysis in the 
R package. Results: The results of simulation for small and medium effect sizes, showed that sta-
tistical power for ANOVA and ANCOVA started to decompose when the covariate-dependent 
variable correlation was higher than 0.2. ANCOVA reached much more statistical power than 
ANOVA when covariate-dependent variable correlation was higher than 0.5. Conclusion: The 
use of ANCOVA instead of ANOVA may considerably reduce the number of patients required 
when the covariate-dependent variable correlation was higher than 0.2.
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Nedensellik bağıntısının araştırıldığı çalışmalarda çalışma sonunda ulaşılan bulguların araştırılan 
etken dışında başka faktör/lere bağlı olup olmadığının belirlenmesi oldukça önemlidir. Çünkü 
araştırılan etkenin sonuç değişkeni üzerindeki etkisi ancak sonuç değişkeni ile ilişkili diğer değiş-

ken/lerin etkilerinin arıtılması sonucunda yansız olarak elde edilebilir.1 Özellikle belirli bir müdahalenin 
ya da etkenin etkisinin araştırıldığı çalışmalarda maruziyetin yarattığı etkiyi vaka ve kontrol gruplarında 
en az denek sayısı ile karşılaştırma yaparak yansız olarak belirlemek temel amaçtır. Maruziyetin etkisinin 
araştırıldığı klinik denemelerde araştırma öncesi “Randomizasyon” yapılarak deney ve kontrol grupların-
da hasta (yaş, cinsiyet v.b.) ve hastalık (evre, aile öyküsü v.b.) ile ilgili özelliklerin dengeli dağılması yo-
luyla yanlılığın önlendiği varsayılır.2-4 Fakat pratikte özellikle denek sayısının küçük olduğu çalışmalarda 
bu varsayımın gerçekleşemediği durumlar ile karşılaşılmaktadır. Belirli bir etkenin etkisinin araştırıldığı 
randomize olmayan gözlemsel çalışmalarda ise vaka-kontrol grupları birçok ortak değişken/faktör açısın-
dan benzer özelliklere sahip olamamaktadır.5 Dengeli dağılmayan ortak değişken (karıştırıcı değişken) ile 
karşılaştırılmak istenen bağımlı değişkenin (sonuç değişkeni) ilişkili olduğu durumlarda tedavi etkisini 
gösteren istatistiksel test sonuçları yanlı olarak elde edilebilir.6-8

Bu durumda “Müdahale Öncesi Düzeltme (pre adjustment)” ve “Müdahale Sonrası Düzeltme (post adjust-
ment)” yöntemleri olmak üzere iki temel yaklaşımdan söz edilebilir. Müdahale öncesi düzeltme yöntem-
leri genellikle çalışma tasarımı sırasında randomizasyon, tabakalı randomizasyon, propensity skora dayalı 
eşleştirme, kısıtlama yoluyla ortak değişkenin gruplarda dengeli dağıtılması yoluyla gerçekleştirilirken, 
müdahale sonrası düzeltme, analiz evresinde; tabakalandırma, ANCOVA gibi çeşitli istatistiksel yöntem-
lerin kullanılması yoluyla yapılır. Böylece ortak değişkenin etkisinin arıtılmasını sağlayarak yansız sonuç-
lar elde edilmesine olanak sağlanır. Örneğin tedavilerin hastaların kolesterolü üzerine etkilerinin incelen-
diği bir çalışmada yaşın kolesterolü etkilediği bilimsel olarak kanıtlanmış ise yaş çalışmaya ortak değişken 
olarak alınmalı ve etkisi arındırılmalıdır. 

Ön-test ölçümlerinin gruplarda benzer olmadığı Önce-Sonra (pre-post) karşılaştırmalarında ise ön-test 
ölçümleri ortak değişken olarak alınarak analizlerin yapılması ile başlangıç koşulları eşitlenmektedir.9 Ör-
neğin yüzücülerde üç farklı yüzme stilinin (kurbağa, kelebek ve serbest stil) biseps çevre uzunluğu artışına 
etkisinin araştırıldığı bir çalışmada, biseps çevre uzunlukları sadece yüzme stilinden değil deneyin başın-
daki değerlerden de etkilenecektir. Dolayısıyla modele deneyin başındaki biseps çevre uzunlukları ortak 
değişken olarak alınmalı ve başlangıç değerlerinin etkisi arındırılarak deneme etkileri test edilmelidir.

Müdahale etkisinin sürekli sonuçlu bir değişken ile incelendiği çalışmalarda analiz evresinde en sık kul-
lanılan yaklaşım grup ortalamalarını karşılaştıran istatistiksel testleri kullanmaktır. ANCOVA, bir çalış-
mada etkisi incelenen faktör dışında bağımlı değişken ile ilişkisi bulunan sürekli bir veya birden fazla 
değişkenin (covariate-ortak değişken) etkisinin arıtılarak istatistiksel olarak kontrol edilmesini sağlayan 
bir yöntemdir.10,11 ANCOVA yardımıyla sonuç değişkeni ile ilişkili diğer değişkenlerin analize alınarak 
etkilerinin arındırılması ve böylece daha az denek ile istenen güçte sonuç elde edilmesi mümkündür.12-15 

ANCOVA grup içi hata varyansını küçülterek açıklanamayan hata varyansının bir kısmını deneye dâhil 
edilen diğer ortak değişkenler yoluyla açıklayarak hata varyansını azaltır ve F değerini büyütür. Özet bir 
ifadeyle ortak değişkenden kaynaklanan değişim ölçülebilir ve hata varyansından ayırt edilebilir dolayı-
sıyla hata varyansının azaltılması ile testin gücü artar.16

ANCOVA tasarımında ortak değişken aralıklı veya oransal veriler içermeli ve hatasız bir şekilde ölçülmüş 
olmalıdır. ANOVA’nın önemli varsayımlarından grupların bağımsızlığı, normallik dağılımı ve varyansla-
rın homojenliği varsayımları ANCOVA’nında temel varsayımlarındandır.10-14 Bu varsayımlara ek olarak 
ANCOVA’da ortak değişken ile etkisi test edilen faktörün (bağımsız değişkenin) bağımsızlığı (ortak değiş-
ken araştırma gruplarından bağımsızdır) ve regresyon doğrularının eğimlerinin homojenliği varsayımla-
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rının sağlanması gerekmektedir. Bu varsayımda faktör-ortak değişken etkileşim etkisi olmamalı, grup içi 
regresyon katsayıları homojen olmalıdır. Ortak değişken gruplarda bağımlı değişken üzerinde aynı etkiye 
sahip olmalıdır. Özet bir ifadeyle ortak değişken ve bağımlı değişken arasındaki doğrusal ilişkinin gücü ve 
yönü bağımsız değişkenin düzeylerinde benzer olmalıdır. ANCOVA modelinde birden fazla ortak değiş-
ken kullanılacaksa da bunlar arasında da güçlü bir korelasyon bulunmamalıdır.10,17,18

ANCOVA’nın önemli varsayımlarından biride ortak değişken ile bağımlı değişken arasında doğrusal bir 
korelasyon olmasıdır.10-14 Ancak bu korelasyonun düzeyi üzerinde literatürde yeterince çalışma bulun-
mamaktadır. Çalışmamızda nedensellik bağlantısı araştırılan Randomize araştırmalarda etkisi incelenen 
değişken dışında bağımlı değişken ile ilişkili ortak değişkenin etkisinin arıtıldığı (ANCOVA ile) durumun 
bu ortak değişkenin göz ardı edildiği duruma göre (ANOVA ile) testin güç (power)’ünde ne kadarlık bir 
artış yarattığını göstermek amaçlanmıştır. Bu amaçla çalışmamızda korelasyonun düzeyine göre kovar-
yans analizinin gücünün nasıl değiştiği bir benzetim çalışması ile gösterilmiştir.

GEREÇ VE YÖNTEMLER

Uygulamada veri üretmek için R paket programında açık kaynak kodlu “MBESS” (Version 4.4.3; Kelley, 
2018) ve güç hesaplamaları için “pwr” (Version 1.2-1; Champely, 2017) paketi kullanılmıştır.19,20 “pwr” 
paketi Cohen’in (1988) etki büyüklükleri ve notasyonlarını kullanarak temel güç hesaplamaları için bazı 
fonksiyonlara sahip bir pakettir.21

“MBESS” kütüphanesinde “ancova.random.data” fonksiyonu, ANCOVA varsayımlarının sağlandığı rast-
gele verileri üretmek için çok değişkenli normal dağılım kullanmakta ve ortak değişken modelde rastgele 
bir değişken olarak kabul edilmektedir. Bu işlev MASS paketindeki mvrnorm parametresini kullandığı 
için MASS paketinin kurulmasını gerektirmektedir.22 Bu fonksiyon, hem randomize hem de randomize 
olmayan tasarımlar için gruplar arasında homojen kovaryans matrisini varsaymaktadır.

Tek yönlü ve tek ortak değişken bulunan ANCOVA modeli için gruplar arasında ortak değişken orta-
lamasının benzer olduğu randomize tasarım için ancova.random.data (ancova.random.data(mu.y, mu.x, 
sigma.y, sigma.x, rho, J, n, randomized = TRUE) fonksiyonu kullanılarak çok değişkenli normal dağılıma 
uyan farklı etki büyüklüklerine dayalı senaryolarda veriler üretilmiştir. 

Araştırmamızda Cohen’in küçük, orta ve büyük f etki büyüklüklerine bağlı 3 farklı senaryo kullanılarak 
n=30, 50 ve 100 örneklem büyüklükleri için benzetim çalışması yapılmıştır. Her bir benzetimde bağımlı 
değişken ile ortak değişken arasında 0’dan 1’e kadar 0,1 birimlik artış ile 11 farklı korelasyon bulunacak 
şekilde veri seti üretilerek her senaryoda 5000 benzetim yapılmıştır. Birinci benzetim çalışmasında Co-
hen’in önerdiği f=0,1 küçük etki büyüklüğünü elde edebilmek için bağımlı değişkenin gruplarda standart 
sapması 1 ve yaklaşık olarak ortalamaları sırasıyla 3; 3,1 ve 3,25, ortak değişkenin standart sapması 1 ve 
ortalaması 3 olacak şekilde çok değişkenli normal dağılımdan türetilmiştir (Senaryo 1). İkinci benzetim 
çalışmasında f=0,25 orta etki büyüklüğünü elde edebilmek için bağımlı değişkenin gruplarda standart 
sapması 1 ve yaklaşık olarak ortalamaları sırasıyla 3; 3,3 ve 3,6, ortak değişkenin standart sapması 1 ve 
ortalaması 3 olacak şekilde çok değişkenli normal dağılımdan türetilmiştir (Senaryo 2). Üçüncü benzetim 
çalışmasında ise f=0,4 büyük etki büyüklüğünü elde edebilmek için bağımlı değişkenin gruplarda standart 
sapması 1 ve yaklaşık olarak ortalamaları sırasıyla 3; 3,5 ve 4, ortak değişkenin standart sapması 1 ve orta-
laması 3 olacak şekilde çok değişkenli normal dağılımdan türetilmiştir (Senaryo 3). 

ANOVA ve ANCOVA benzetim verilerine bağlı güç değerlerini elde etmek için öncelikle Eşitlik 1’de ve-
rilen eta kare (η2) hesaplanmıştır. Daha sonra eşitlik 2’de verilen Cohen’in f değeri hesaplanmış ve “pwr” 
paketinde Cohen’in f değerine bağlı güç değerleri elde edilmiştir.
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ղ2 =
 

𝑘𝑎𝑟𝑒𝑙𝑒𝑟 𝑡𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚ı (𝑔𝑟𝑢𝑝𝑙𝑎𝑟 𝑎𝑟𝑎𝑠ı)
𝑘𝑎𝑟𝑒𝑙𝑒𝑟 𝑡𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚ı (𝑡𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚)  

=
 

Σ𝑗=1
  𝑛𝑗 ( 𝑥𝑗− 𝑥 )2

Σ𝑗=1
  Σ𝑖=1

  ( 𝑥𝑖𝑗− 𝑥 )2
                                                     

(1)

Bu çalışma Helsinki Deklarasyonu 2013 prensiplerine uygun olarak yürütülmüştür.

BULGULAR

Benzetim çalışması öncesinde “ancova.random.data” fonksiyonu ile üretilen veri setleri için ANCOVA 
varsayımlarının sağlanıp sağlanmadığı test edilmiştir. Normal dağılım varsayımı Shapiro-Wilk testi, var-
yansların homojenliği varsayımı Levene testi, faktör ile ortak değişken bağımsızlığı ve regresyon eğrile-
rinin homojenliği varsayımları ANOVA testi ile değerlendirilmiş ve 3 farklı senaryo için üretilen tüm 
örneklem büyüklüklerinde varsayımların sağlandığı görülmüştür.

1. senaryoda n=30 için Shapiro-Wilk test sonuçları 3 farklı grup için sırasıyla p=0,622, p=0,971, p=0,966, 
Levene test sonuçları F(2, 87) = 1,013: p = 0,367, faktör ile ortak değişken bağımsızlığı için ANOVA test 
sonuçları F(2, 87) = 0,665: p = 0,517 ve regresyon eğrilerinin homojenliği varsayımı için etkileşime ilişkin 
ANOVA test sonuçları F(2, 84) = 0,757: p = 0,472 olarak bulunmuştur. n=50 için Shapiro-Wilk test sonuç-
ları 3 farklı grup için sırasıyla p=0,876, p=0,783, p=0,119, Levene test sonuçları F(2, 147) = 0,086: p = 0,918, 
faktör ile ortak değişken bağımsızlığı için ANOVA test sonuçları F(2, 147) = 1,245: p = 0,291 ve regresyon 
eğrilerinin homojenliği varsayımı için etkileşime ilişkin ANOVA test sonuçları F(2, 144) = 0,814: p=0,445 
olarak bulunmuştur. n=100 için Shapiro-Wilk test sonuçları 3 farklı grup için sırasıyla p=0,941, p=0,996, 
p=0,645, Levene test sonuçları F(2, 297) = 1,06: p = 0,347, faktör ile ortak değişken bağımsızlığı için ANO-
VA test sonuçları F(2, 297) = 0,944: p = 0,390 ve regresyon eğrilerinin homojenliği varsayımı için etkileşi-
me ilişkin ANOVA test sonuçları F(2, 294) = 0,100: p=0,905 olarak bulunmuştur.

2. senaryoda n=30 için Shapiro-Wilk test sonuçları 3 farklı grup için sırasıyla p=0,346, p=0,223, p=0,658, 
Levene test sonuçları F(2, 87) = 1,06: p = 0,350, faktör ile ortak değişken bağımsızlığı için ANOVA test 
sonuçları F(2, 87) = 0,546: p = 0,581 ve regresyon eğrilerinin homojenliği varsayımı için etkileşime ilişkin 
ANOVA test sonuçları F(2, 84) = 0,037: p = 0,964 olarak bulunmuştur. n=50 için Shapiro-Wilk test sonuç-
ları 3 farklı grup için sırasıyla p=0,816, p=0,397, p=0,721, Levene test sonuçları F(2, 147) = 0,251: p = 0,778, 
faktör ile ortak değişken bağımsızlığı için ANOVA test sonuçları F(2, 147) = 0,961: p = 0,385 ve regresyon 
eğrilerinin homojenliği varsayımı için etkileşime ilişkin ANOVA test sonuçları F(2, 144) = 0,937: p=0,394 
olarak bulunmuştur. n=100 için Shapiro-Wilk test sonuçları 3 farklı grup için sırasıyla p=0,767, p=0,705, 
p=0,162, Levene test sonuçları F(2, 297) = 1,534: p = 0,217, faktör ile ortak değişken bağımsızlığı için 
ANOVA test sonuçları F(2, 297) = 0,054: p = 0,947 ve regresyon eğrilerinin homojenliği varsayımı için 
etkileşime ilişkin ANOVA test sonuçları F(2, 294) = 1,058: p=0,348 olarak bulunmuştur.

3. senaryoda n=30 için Shapiro-Wilk test sonuçları 3 farklı grup için sırasıyla p=0,756, p=0,785, p=0,241, 
Levene test sonuçları F(2, 87) = 0,216: p = 0,806, faktör ile ortak değişken bağımsızlığı için ANOVA test 
sonuçları F(2, 87) = 0,803: p = 0,451 ve regresyon eğrilerinin homojenliği varsayımı için etkileşime ilişkin 
ANOVA test sonuçları F(2, 84) = 0,517: p = 0,598 olarak bulunmuştur. n=50 için Shapiro-Wilk test sonuç-
ları 3 farklı grup için sırasıyla p=0,634, p=0,776, p=0,508, Levene test sonuçları F(2, 147) = 0,370: p = 0,691, 
faktör ile ortak değişken bağımsızlığı için ANOVA test sonuçları F(2, 147) = 1,263: p = 0,286 ve regresyon 
eğrilerinin homojenliği varsayımı için etkileşime ilişkin ANOVA test sonuçları F(2, 144) = 0,949: p=0,389 

𝐶𝑜ℎ𝑒𝑛′𝑠 𝑓=   ղ2

1−ղ2
                                                                                      

(2)
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olarak bulunmuştur. n=100 için Shapiro-Wilk test sonuçları 3 farklı grup için sırasıyla p=0,495, p=0,949, 
p=0,722, Levene test sonuçları F(2, 297) = 0,239: p = 0,787, faktör ile ortak değişken bağımsızlığı için 
ANOVA test sonuçları F(2, 297) = 0,026: p = 0,974 ve regresyon eğrilerinin homojenliği varsayımı için 
etkileşime ilişkin ANOVA test sonuçları F(2, 294) = 0,731: p=0,482 olarak bulunmuştur.

Sonuç olarak n=30, 50 ve 100 örneklem büyüklüğünde üretilen benzetim verilerinde ANCOVA varsayım-
larının sağlandığı görülmüştür. 

5000 benzetim sonucunda ANOVA ve ANCOVA güç analizi sonuçları senaryo 1 için Şekil 1’de, senaryo 2 
için Şekil 2’de ve senaryo 3 için Şekil 3’te verilmiştir. 

ŞEKİL 1: Cohen f=0,10 küçük etki büyüklüğü için n=30, 50 ve 100 örneklem büyüklüğüne göre gücün değişimi (mu.y≅c(3; 3,1; 3,25), sigma.y=1, mu.x=3, 
sigma.x=1)

ŞEKİL 2: Cohen f=0,25 orta etki büyüklüğü için n=30, 50 ve 100 örneklem büyüklüğüne göre gücün değişimi (mu.y≅c(3; 3,3; 3,6), sigma.y=1, mu.x=3, sigma.
x=1)
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ŞEKİL 3: Cohen f=0,40 büyük etki büyüklüğü için n=30, 50 ve 100 örneklem büyüklüğüne göre gücün değişimi (mu.y=c(3; 3,5; 4), sigma.y=1, mu.x=3, sigma.
x=1)

Şekil 1’e göre ANOVA kullanıldığında n=30 için güç değerlerinin %30 civarında, n=50 için güç değerle-
rinin %35 civarında ve n=100 için güç değerlerinin %46 civarında olduğu görülecektir. ANOVA yerine 
ANCOVA kullanıldığında ise n=30 için güç değerlerinin %30 civarında başlayıp korelasyon değeri 1’e 
yaklaştıkça gücün %97’ye yaklaştığı, n=50 için güç değerlerinin %35 civarında başlayıp korelasyon değeri 
1’e yaklaştıkça gücün %97’ye yaklaştığı, n=100 için güç değerlerinin %47 civarında başlayıp korelasyon 
değeri 1’e yaklaştıkça gücün %99’a yaklaştığı görülecektir.

Şekil 2’ye göre ANOVA kullanıldığında n=30 için güç değerlerinin %60 civarında, n=50 için güç değer-
lerinin %75 civarında ve n=100 için güç değerlerinin %93 civarında olduğu görülecektir. ANOVA yerine 
ANCOVA kullanıldığında ise n=30 için güç değerlerinin %60 civarında başlayıp korelasyon değeri 1’e 
yaklaştıkça gücün %100’e yaklaştığı, n=50 için güç değerlerinin %75 civarında başlayıp korelasyon değeri 
1’e yaklaştıkça gücün %100 olduğu, n=100 için güç değerlerinin %93 civarında başlayıp korelasyon değeri 
1’e yaklaştıkça gücün %100 olduğu görülecektir.

Şekil 3’e göre ANOVA kullanıldığında n=30 için güç değerlerinin %88 civarında, n=50 için güç değerle-
rinin %97 civarında ve n=100 için güç değerlerinin %100 civarında olduğu görülecektir. ANOVA yerine 
ANCOVA kullanıldığında ise n=30 için güç değerlerinin %88 civarında başlayıp korelasyon değeri 1’e 
yaklaştıkça gücün %100’e yaklaştığı, n=50 için güç değerlerinin %97 civarında başlayıp korelasyon değeri 
1’e yaklaştıkça gücün %100 olduğu, n=100 için güç değerlerinin tüm korelasyonlarda %100 olduğu görü-
lecektir.

TARTIŞMA

ANCOVA ve ANOVA yöntemleri gruplar arasında sürekli bir ölçüm açısından istatistiksel olarak an-
lamlı farklılığın araştırılması amacıyla kullanılan testlerdir. Literatürde ANCOVA genel olarak iki amaçla 
kullanılmaktadır. Bunlardan birincisi bireylerin deney gruplarına rastgele atandığı klinik denemelerde, 
müdahale öncesi değerlerin ortak değişken olarak alınarak hata varyansının azaltılması yoluyla istatis-
tiksel gücün arttırılmasının amaçlandığı çalışmalardır. Böylece araştırılan etkinin tahmininde daha fazla 
hassasiyet elde edilmiş olur. İkincisi ise, gruplara rastgele atamanın yapılmadığı gözlemsel çalışmalarda, 
ortak değişkenin grup değişkeniyle ilişkili olduğu durumlarda ANCOVA ile ortak değişkenin karıştırı-
cı (confounder) etkisinin arındırılmasının amaçlandığı çalışmalardır.14,23 Ancak bazı araştırmacılar ikinci 
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amaç için ANCOVA kullanımının uygun bir yöntem olmadığını iddia etmektedirler.24 Literatürde bu 
amaç için Propensity skora dayalı eşleştirme analizinin kullanılması önerilmiştir. Çalışmamızda randomi-
ze çalışmalarda ortak değişken ile sonuç değişkeni arasındaki (örneğin ön-test ölçümü ile etkisi araştırılan 
son-test ölçümü arasındaki korelasyon) korelasyon düzeyine bağlı olarak gücün değişimi incelenmiştir.  

Van Breukelen (2006) hastaların tedavi ve kontrol gruplarına randomize atandığı bir çalışma tasarlamış 
ve tedavinin etkinliğini tedavi öncesi değerleri ortak değişken olarak alıp ANCOVA ve tedavi öncesi ve 
sonrası fark değerlerini hesaplayıp t-testi ile karşılaştırmıştır. İki testin gücü karşılaştırıldığında ANCO-
VA’nın t-testine göre daha fazla güce sahip olduğu sonucuna varılmıştır.25

Borm ve ark. (2007), müdahale etkinliğinin incelendiği çalışmalarda, gruplarda müdahale öncesi ve 
sonrası ölçüm farklarının karşılaştırılması yerine başlangıç ölçümlerinin ortak değişken olarak analize 
ANCOVA ile dâhil edilmesinin gereken hasta sayısını önemli ölçüde azaltabileceğini ifade etmişler ve 
çalışma öncesi örneklem büyüklüğü hesaplamalarında bunun dikkate alınmasını önermişlerdir.13

Egbewale ve ark. (2014), başlangıç ölçümlerinin dengesiz olduğu randomize denemelerde Cohen’in 
küçük, orta ve büyük etki büyüklüklerine dayalı olarak belirledikleri tedavi etkisi ile farklı senaryolar 
oluşturarak gerçekleştirdikleri benzetim çalışması sonucunda ANOVA ve ANCOVA’nın gücünü karşı-
laştırmışlar ve özellikle ön-test son-test ölçümleri arasında 0,3’ten daha büyük korelasyon bulunduğunda 
yanlılığı azaltmak için ANOVA yerine ANCOVA’nın kullanılmasını önermişlerdir. Orta ve yüksek düzey-
de korelasyon bulunduğunda ise ANOVA kullanımına karşı dikkat edilmesi gerektiğini ifade etmişlerdir.24

Wu ve Lai (2015), korelasyon olmadığı durumu, zayıf, orta ve yüksek korelasyonu temsil edecek şekilde 
ön-test ve son-test skorları arasında sırasıyla 0; 0,3; 0,6 ve 0,8 korelasyon bulunacak şekilde ürettikleri 
veri ile yapmış oldukları benzetim çalışması sonucunda ön-test ve son-test ölçümleri arasında korelasyon 
bulunmadığında ANCOVA ve ANOVA’nın benzer güç ürettiği sonucuna ulaşmışlardır. Ancak korelas-
yon bulunduğu durumlarda ANCOVA’nın ANOVA’dan daha güçlü olduğu, ön-test ve son-test ölçümleri 
arasındaki korelasyon arttıkça ANCOVA ile güç kazanımının arttığı benzetim çalışması ile gösterilmiştir. 
Bu çalışmada aykırı veri bulunmayan normal dağılan veriler için korelasyon bulunmadığında (r=0) hem 
ANOVA hemde ANCOVA’nın %43 ile %46 civarında güce ulaştığı, korelasyon düzeyinin 0,8 olduğunda 
ise ANOVA %43 ile %46 güce ulaşırken ANCOVA’nın %63 ile %67 güce ulaştığı raporlanmıştır. Sonuç 
olarak korelasyonun varlığındaki istatistiksel güç kazancı ve tip I hatanın daha iyi korunması nedeniyle 
ön-test son-test tasarımlarında ANCOVA’nın kullanılması önerilmiştir. Araştırma sonuçları çalışmamızın 
sonuçları ile benzerdir. Ayrıca bizim çalışmamızda, bu çalışmada olduğu gibi benzetimler Cohen’in etki 
büyüklüklerine dayalı olarak gerçekleştirilmiştir.26

Vickers ve Altman (2001) ve Venter ve ark. (2002)’da ANCOVA’nın t testine göre daha güçlü olduğunu 
ve araştırmalarda daha az örneklem büyüklüğü ile çalışılabilmesine olanak sağlayacağını belirtmişler-
dir.27,28  Literatürde genellikle korelasyonun gücünden örneklem büyüklüğünün nasıl etkilendiği göste-
rilmeye çalışılmış ve bazı çalışmalarda korelasyon değeri arttıkça ANCOVA kullanılması ile daha az ör-
neklem büyüklüğü ile araştırmanın yapılacağı sonucuna ulaşılmıştır.15,29,30 Çalışmamızda ise farklı etki ve 
örneklem büyüklüklerinde artan korelasyon değerlerinin çalışmanın gücünü nasıl değiştirdiği incelenmiş 
ve hangi değerden sonra farklılık gözlendiği belirlenmeye çalışılmıştır. 

SONUÇ

Çalışmamızın sonuçları genel olarak literatürdeki çalışmalarla paralellik göstermekte olup özellikle 
küçük ve orta etki büyüklüğüne sahip bir araştırmada sonuç değişkeni ile ortak değişken arasında 0,20 
korelasyon bulunduğunda ANOVA ile ANCOVA arasındaki güç değerinin ANCOVA lehine ayrışmaya 
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başladığı ve korelasyon değeri 0,50 ve üzerine çıktığında ANCOVA ile daha güçlü sonuçlar elde edildiği 
görülmüştür. Daha genel bir ifadeyle araştırmanın amacına uygun istatistiksel yöntemlerin seçimi araş-
tırmacıların daha az sayıda örneklem büyüklüğü ile yeterli güce ulaşmalarını sağlayacak bu da daha az 
maliyet ve daha kısa sürede araştırmaların sonlandırılmasına fırsat verecektir.
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