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科學是累積的，因此，幾乎每一個研究者在探討某一個問題之前，都會先做一番文獻探討；尤其在一個領域已經發展到某種程度時，這種探討更形重要。在社會科學的研究中，由於研究者、樣本、時間、地點、研究程序等的不同，研究結果往往不一致，使人常有『眾說紛紜，莫衷一是』的感覺。再加上文獻探討的方法很少在正式課程中介紹，大部分老師或學生都『想當然爾』地認為每一個人應該都會做文獻探討，以致於有些研究報告，隨意地尋找文獻，或選擇有利於己、忽視不利於己的文獻，或根據直覺與主觀來統整與下結論。後設分析（meta-analysis）的方法是嘗試用科學的、系統的、客觀的方法來做文獻探討（Light & Pillemer,1984）。

近年來在社會科學研究中，用後設分析法所做的研究如雨後春筍。Glass在1976年第一次提出後設分析這個詞，並提供了一個很著名、很受爭議的例子—對有關各派心理治療的文獻做後設分析；到1984年為止，用後設分析法所做的研究已累積了三百篇以上（Kulik, 1984）。近三、四年來，增加的更多，美國心理學會（APA）的雜誌之一：Psychological Bulletin，在每期中常常刊登了一半以上的後設分析研究。
本文將簡介傳統文獻探討法在推理上的缺失，接著介紹後設分析常用的幾種模式與方法，最後以一個假設的例子說明如何應用這些模式與方法。

1、 傳統文獻探討的缺失

傳統的文獻探討，多倚賴研究者的經驗、智慧、邏輯推理與主觀判斷，研究者常不知不覺地使用一種所謂的『投票法』（voting method）來決定某一個實驗處理是否有效果，或決定兩個變項（variable）之間是否有關係。所謂的投票法，就是一種多數決的方式（Light & Smith, 1971）；使用這種方法的研究者，常將文獻中的研究結果分為三類：（1）實驗處理有顯著的正面效果；或兩個變項之間有顯著的正相關；（2）實驗處理有顯著的負面效果，或兩個變項之間有顯著的負相關；（3）實驗處理沒有任何效果，或兩個變項之間沒有任何相關。那一類研究結果得到比較多數（超過三分之一）研究的支持，那一類就得到勝利。例如說，某篇文獻探討想要瞭解某個教育計畫有無效果，它找到了189篇評估研究，其中58篇顯示有正面效果，50篇顯示有負面效果，而剩下81篇顯示沒有效果，投票法很可能下結論說：沒有效果，因為正負效果大約抵消，而沒有效果的發現得到最高票。事實上，假如這一計畫真的沒有效果的話，那麼應該只有5％的研究會發現顯著效果，那是純由機率造成的（假設.05的顯著水準）。也就是說，發現有效果的研究應該少於十篇（Light&Pillemer, 1984）。因此，投票法在直覺上似乎合理，但其實沒有考慮統計考驗力（power）與第二類型錯誤率（beta rate）的問題。而且，當所探討的研究文獻愈多時，這個問題就會變得更嚴重，以下將予以扼要說明。
顯著水準（αrate）、統計考驗力、樣本人數與母群的效果量（effect size）是四個相互關聯的統計參數，其中任何一個都可以視為其他三個的函數；也就是說，其中三個如果決定了，第四個也就被決定了（Cohen, 1977）。簡單來說，顯著水準可視為拒絕虛無假設（null hypothesis）時所可能犯的錯誤率，統計考驗力可視為正確拒絕虛無假設的機率，而母群的效果量可視為研究者所希望偵測出來的、存在母群體中的真正效果或相關。當其他兩個條件保持恆定時：（1）顯著水準定的愈嚴格，統計考驗力就愈低；（2）樣本人數愈少時，統計考驗力就愈低；（3）母群效果量愈小時，愈不容易被偵測到，統計考驗力也就愈低。很多研究者都知道，如果想要偵測到一個不太大但真正存在母群體的效果或相關，則樣本人數不能太少，否則研究結果很難有顯著的機會。投票法未考慮每一個研究的樣本人數不同、顯著水準定的也不一樣、統計考驗力更是不同，卻給予每一個研究同等一票的機會，貌雖民主，卻不合理，因為它本身的統計考驗力將會偏低，常傾向於下『沒有效果』的結論，或看到「不一致」的結果。為什麼呢？以下進一步以例子說明之。
舉例來說，假如在一系列的相關研究中，每個研究的樣本人數都是40人，而母群體中真正的相關是.20—一個不太容易偵測到的相關。對任何一個單一研究來說，它所獲得的相關係數必須超過.26才會顯著（
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r>z ＝1.64）。假如有無數個研究完成的話，它們所獲得的相關係數將成一個常態分配，平均數是.20，標準差是.15＝（1-.202）/
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。用（.26-.20）/.15，我們可得Z值.4；參考常態分配表，我們可得相對應的機率值.15，而15％+50％ ＝ 65％，也就是說，這一系列的研究結果將有65％下「沒有相關存在」的結論，只有35％的研究能偵測到這一實際存在的相關。這樣的第二類型錯誤率是相當高的，但傳統文獻探討法並未將它考慮進去。也許有人認為，.20這麼小的相關，誰在乎？或者有人認為，.20的相關只能解釋4％的變異量，不重要。事實上，重不重要是視什麼效果而定，而非視大小而定。假如自變項是某種藥物，依變項是存活率或死亡率，那麼，.20的相關是非常重要的。

為什麼所探討的文獻增多時，投票法的謬誤就愈嚴重（Hedges & Olkin,1985）？因為當研究的數目增加時，其中顯著的比率就會愈來愈接近平均的統計考驗力；假如此統計考驗力小於投票法的決斷率（1/3），則投票法本身的統計考驗力幾乎是零。
二、後設分析正名
Glass(1976)首先使用後設分析這一名詞，並使它流行起來。他說，後設分析就是將資料分析的態度應用到個別研究的統整與量化上面。他說，後設分析並不是一種技術，而是一種使用很多測量與統計分析的『觀點』。他區分了二次分析(secondary analysis)與後設分析的不同，他認為二次分析只是用較佳的統計方式重新分析某篇研究，回答了原有的問題；後設分析則統整很多研究，以探討新的問題。
事實上在Glass之前，就已經有少數學者從事量化的文獻統整工作(例如
Rosenthal,1963)，唯Glass對後設分析的辯護不遺餘力，以至於後設分析逐漸風行起來。到今天，後設分析所使用的模式與方法已經有很大的演變，本文所介紹的幾種多由Hedges & Olkin(1985)或Rosenthal(1984)發展而成，唯為求統一與簡化，本文所用的符號異於他們。以下的介紹將由簡單到複雜，但自成一個系統；研究者可斟酌所能獲得的資料，而決定分析的複雜程度。

三、後設分析常用方法
（一）綜合考驗(omnibus tests)

當有一系列的研究不斷測試或複製某個實驗效果時，最常被文獻探討者所問的問題就是：整體說起來，這個實驗效果是否為零？綜合考驗的虛無假設是：每個實驗的處理效果（或相關）都是零。假如考驗顯著了，虛無假設被推翻了，我們只能下結論說：其中至少有一個處理效果不是零(Hedges & Olkin,1985)。這樣的結論當然不太能令人滿意，不過，有時候我們只能做到這樣，因為每篇研究所提供的資訊可能都不足。
從系列研究中，合併其機率的方程式至少有六種(Strube & Miller, 1986)，其中的所謂『史道佛方式』(Stouffer method)(Stouffer, et al.,1949)被使用的愈來愈廣。這種方式又稱為Z值加總方式，可分為下列三個步驟：（1）將各個研究的雙尾考驗P值、F值、t值、r值或
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²值轉換成單尾P值；（2）參考常態分配表，將各個研究的單尾P值轉換成Z值（正向效果轉換成正Z值，負向效果轉換為負Z值）；（3）使用下列公式合併Z值：
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其中k指k個獨立研究。參考常態分配表之後，就可知Zc是否顯著，如果
Zc顯著了，表示k個研究中的效果至少有一個不是零。
在合併之前，如果發現各個研究的研究對象、實施程序、測量方式、或名詞定義有很大的不同，也就是說各個研究可能是異質的(heterogeneous)，那麼，應先用下列公式來考驗它們的異質程度(Rosenthal, 1984,P.77)：
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其中Mz是這一系列Z值的平均數。假如此一考驗顯著了，則表示各個研究有頗大的異質性，合併起來或許不恰當，應再加以分類，而探討其可能的干擾變項。

(二)由單一研究中估計標準化效果量(effect size)
每個研究多用不同的方式或工具來測量其實驗效果，以至於效果的大小很難做跨研究的比較或統合，最佳的解決方式就是將這些效果的大小加以標準化，也就是說用一個統一的單位將每個實驗的大小重新尺度化(rescaling)。這個作法的基本信念是：每個實驗或研究事實上都是在估計同一個母群效果量，只是由於誤差，而造成了它們的估計數字有出入。萬一違反這個假設時，我們不能再從這些估計數字當中去求取一個平均效果，因為這將忽略了研究之間的重要差異。

一般來說，估計這個真實效果量的方式有三種：有母數估計(parametric esti-mation)、無母數估計(nonparametric estimation)與其他方式。有母數估計假定的情境很類似獨立樣本T考驗的情境，也就是說，組內觀察到的個體都是互相獨立而且常態分配的。換句話說，我們假定：當我們蒐集到n個獨立研究時，各實驗組的平均數
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將呈常態分配，它們的期望值是
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也將呈常態分配，它們的期望值是
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；無論實驗組或控制組，它們的變異量期望值都是
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。此時，標準化效果量定義如下： 
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由單一研究中來估計這個母群的標準化效果量的方式有很多種(參Hedges & Olkin, 1985,pp.76~84)，最早提出來的一種如下(Glass,1976)：
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其中
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指實驗組和控制組的平均數，
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指控制組的標準差。Glass用控制組而非實驗組的標準差去估計
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，因為他認為實驗處理常會改變實驗組內的變異量，而控制組的變異量比較穩定。
Hedges & Olkin (1985)認為，在正常情況下，實驗組和控制組的變異量應該是沒有顯著差異的（所謂的同質性假設），這時，聯合實驗組和控制組來估計母群的變異量應該較為精確，所以他提議用下列公式來估計母群的效果量：
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其中，
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是指兩組合併的標準差，合併的方式如下：
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其中，NE=實驗組人數，Nc=控制組人數，SE=實驗組標準差，SC=控制組標準差。

在一般情況下，不違反同質性假設時，g對母群效果量的估計比
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來得精確，但仍然受到樣本大小的影響，所以，Hedges & Olkin又進一步提出了一個不偏估計值的公式：


[image: image20.wmf]g

N

d

)

9

4

3

1

(

-

-

=

            (7) 

其中，N指兩組人數和，g是由公式（5）獲得。這個公式是對g值進一步的校正。

其他的有母數估計方式，例如最大概率法（maximum likelihood），用在大樣本時也相當有效而精確，其估計公式如下：
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由公式（4）到公式（8）所估計的幾個標準化效果量（g、
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），用在大樣本時，其差別很小；讀者可以想像在公式（7）和公式（8）當中，讓N趨向無限大，則公式中校正的部分趨近於1，等於沒有效正。可是在小樣本時（例如N<16），則最大概率法的估計值
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偏差最大（Hedges & Olkin, 1985），四個估計值當中，以公式(7)所估計的d值偏差最小，所以進一步的分析將以d值做為標準化效果量的估計值。
至於無母數估計，是用在有母數估計的假設不能成立時；也就是說，當實驗組內或控制組內並無呈現常態分配時，我們或許需要一個較不受分數轉換影響、較不受偏態及極端分數(outlier)影響的估計值，譬如說，用中數(median)去估計母群平均數，就比較不受極端分數所影響。只可惜，到目前為止所發展的對效果量的無母數估計方式(例如Hedges & Olkin, 1985；Kraemer & Andrews, 1982)，都必須用到原始資料而非平均數與標準差，這是個嚴重的限制，因為大部分的研究報告都不會呈現原始資料。此外，無母數估計的樣本性質尚未十分清楚，因此，本文不擬介紹無母數估計。
除了有母數、無母數估計之外，我們還可以使用其他方式去估計標準化效果量，例如用相關係數(correlation coefficient)。相關係數直接估計兩個變數的關係，即使如上述實驗組、控制組的情況，也可以用點二系列相關(point biserial correlation)來表達實驗效果的大小，而不必用到平均數、標準差。由於很多時候，所蒐集到的研究並未提供平均數、標準差等資料，以至於上述Glass的
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或Hedges的d都無法計算，因此，Rosenthal(1984, p.23)比較偏好用皮爾遜相關係數(Pearson r)做為標準化效果量的估計，因為很多統計數都可以很輕易的轉化為相關係數(Rosenthal, 1984, pp.24~26)例如：
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其中
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指分子自由度為1時的F值。
（三）聯合多個研究估計標準化效果量

當一系列獨立研究的標準化效果量都估計出來之後，我們可以想像它們都是在估計母群的效果量，但有的比較精確，有的比較不精確；合理的假設是：樣本較大的研究估計的比較準確；因此，當我們根據這一系列的標準化效果量來估計母群的效果量時，樣本較大的研究應該得到較多的加權(weight)；這就是為什麼我們統整這些研究時，不是將它們的標準化效果量加起來平均，而是使用下列公式來估計母群的效果量(Hedges & Olkin, 1985 , p.111)：
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其中，di由公式（7）得來，K指K個獨立研究，Vi2指di的變異量，由下列公式估計而來(Hedges & Olkin, 1985, p.86)：
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其中，
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與
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N

分別指實驗組與控制組的樣本大小，d仍然由公式(7)得來。

如果是以r做為標準化效果量的估計，則需先將r轉換成Fisher’s Z，才能進行合併以估計母群的相關係數，這個轉換歷程可用下列公式：
Z=
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在大部分統計書中也都可以找到r值與Fisher’s Z的轉換表。轉換之後，就可以利用下列公式進行合併（Hedges & Olkin,1985, p.231）:
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其中Zi是指Fisher’s Z，而
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，Ni與NJ都是每個研究的樣本大小。由此可知，公式（14）是根據各研究的樣本大小予以加權，理由如同合併d時。如果想考驗這個合併的ZP是否顯著不同於零，可用
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的值來和常態分配表中所定顯著水準的Z值做比較。其中，
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（四）同質性考驗（Homogeneity test）

當我們合併d或r等標準化效果量時，是假設它們都是來自同一個母群，都是在估計同一個母群的效果；萬一違反的這個假設時，則對合併結果的解釋需相當小心。當同質性考驗顯著了（表示異質），更有意義的做法是去探討干擾變項，因為這或許可以回答『何時、何地、如何、及為何』等問題。

要考驗一系列的d值是否同質時，可使用下列公式(Hedges & Olkin, 1985 ,p.127)：
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其中，di和Vi2可以分別由公式（7）和公式（12）獲得。當每個研究的樣本夠大時（至少實驗組和控制組都分別超過10人），Q的分配就接近
[image: image39.wmf]2

c

的分配（df=k-1），因此，假設計算所得的Q值超過所定顯著水準的
[image: image40.wmf]2

c

值，則拒絕虛無假設，也就是說：並非每個實驗之間的d值都相等，這些實驗研究之間是異質的。
如果是以r做為標準化效果量的估計，則其同質性考驗公式如下（Hedges & Olkin, 1985, p.235）：
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其中Zi和ZP可分別由公式（13）和公式（14）獲得。如果Q值顯著了，則表示並非每個實驗或研究之間的r值都相等，它們是異質的。

無論估計的是d值或r值，如果考驗的結果顯示異質性，則我們應將所蒐集到的研究或實驗進一步加以分類，也就是說找出干擾變項(moderator)。例如：該實驗處理可能只對大學生樣本產生作用，對高中生樣本不產生作用，則年齡或教育程度是一個干擾變項；根據這個變項將研究分成二組之後，各組之內的同質性就會提高，如果各組的同質性考驗不再顯著了，我們就可以分別合併它們的效果量估計值，這時，不但可以較精確地估計母群的效果量，而且也得知了教育程度或年齡對實驗處理的交互作用。
（五）干擾變項的探討
當一系列的標準化效果量不太一致時，決定干擾變項是一件需要知識背景、研究經驗、與智慧的事。從以往用後設分析所做的研究當中可以發現，下列變項常被當作干擾變項來探索：對依變項不同的操作型定義、不同類型的實驗程序、研究者的性別、樣本的性質（性別或年齡等）、出版年代、出版或未出版、博士或碩士論文、本國或外國研究，等等。根據干擾變項將研究歸納之後，就可以用一種類似變異數分析(ANOVA)的方式，來探討這個干擾變項的解釋力(Hedges & Olkin, 1985, pp.147~165)。一般來說，固定效果模式(fixed effect model)較常使用，所以表一呈現了此模式的分析方式。
表一：固定效果模式的干擾變項分析

	來源
	統計數
	自由度

	組間
	QB
	P-1

	組內
	Qw
	K-P

	第1組內
	Qwi
	  m1-1

	      .
	.
	  .

	      .
	.
	  .

	第P組內
	Qwp
	  mp-1

	總和
	QT
	K-1


在表一中，QB、Qw與QT等在大樣本中都可視為
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分配，而且QT＝QB+Qw；Qw＝Qw1+ Qw2＋…+ Qwp。在自由度方面，P指『將這一系列研究分為P類』，K指『全部的研究總共有K個』，mp指『在第P類的研究中，總共有mp個研究』。參考
[image: image43.wmf]2

c

分配表之後，假如QB顯著了，就表示各類別之間的標準化效果量並非全相等，也就是所探討的干擾變項與這些標準化效果量的變化有關；假如Qw顯著了，就表示至少某一組之內的標準化效果量是異質的，這時最好再進一步檢查Qw1至Qwp，以便瞭解究竟哪一（些）組之內是異質的。假如發現第3組之內是異質的，那就表示我們也許需要另一個干擾變項來解釋第3組內的變異量。假如只有QB顯著而Qw不顯著，那就表示我們所找的干擾變項可以解釋這一系列研究的大部分變異，也就是我們找到了一個適宜的模式；假如QB與Qw同時顯著了，那就表示我們所找的干擾變項雖然的確與這一系列研究的效果量變化有關，可是解釋力不夠強，還有其他潛在的干擾變項值得探討。至於如何計算QB、Qw等值呢？只需下列兩個公式：
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其中
[image: image46.wmf]2
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都可以由公式（7）和公式（12）分別求得。其餘符號意義與表一同，即全部的研究分成P類，每類中含有
[image: image47.wmf]i

m

個研究，所以，dij就是指i類中第j個研究的標準化效果量。QT與Qwi算出來之後，
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，相似於變異數分析的方法。

經過分類之後，如果各組之內頗為同質，而打算合併組內的標準化效果量時，可以回到公式(11)。

常以r做為標準化效果量的估計時，我們使用迴歸(regression)的方式來探討干擾變項的解釋力，因為，我們並未估計每一個r的標準差，無法使用變異數分析的方式。使用迴歸時，常涉及矩陣的運算，然而，我們可藉套裝程式的幫助(例如：SAS Proc GLM)，來完成所有的考驗。其步驟如下：
步驟一：確定研究的數目超過干擾變項的數目，也就是，樣本的數目(以每一個研究為單位)需超過預測變項（predictor）的數目。

步驟二：使用公式（13），將r值轉換成Z值。

步驟三：每一個Z值都賦予
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的加權，然後做為效標變項（criterion）。其中，
[image: image51.wmf]i

N

是第i個研究的樣本大小。i=1~k，總共有k個研究。
步驟四：進行一般的迴歸分析。

從報表中，我們可以獲得標準化迴歸係數，以瞭解預測變項與效標變項之間的關係；同時，誤差平方和（error sum of square）可視為
[image: image52.wmf]2

c

值(df=k-p，k是研究數目，p是預測變項加截矩的數目)，以考驗所用的模式是否合適，如果這個
[image: image53.wmf]2

c

值顯著了，就表示模式不適合，應進一步診斷其原因，譬如，可能有極端分數(outliers)存在，顯示某(些)個研究所發現的效果特別大或小。此外，迴歸平方和(sum of squares due to the regression)也可視為
[image: image54.wmf]2

c

值，其自由度是預測變項的數目；假如這個
[image: image55.wmf]2

c

值顯著了，就表示並非所有的標準化迴歸係數都是零，也就是至少有一個干擾變項具有某程度的解釋力；即使前一個考驗顯示模式不合適，這一個考驗仍然可能顯著，因為假如所用干擾變項的解釋力的確存在，但不很強，則殘餘的（residual）效果量之間可能仍然相當異質。
當然，以d為標準化效果量時，也可以用迴歸的方式加以分析，只不過將步驟二省略，而在步驟三中，每一個d值都賦予
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的加權，其中
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由公式（12）獲得。
四、研究步驟與例子

到目前為止，後設分析並無一套公認的程序與呈現方式，讀者可以在psychological Bulletin等期刊中找到各式各樣的應用例子，但基本上下列步驟是不可免的：

（一）選擇題目：選擇題目當然是根據個人的研究與興趣背景，但後設分析中的許多公式，到目前為止只能適用於研究兩個變項之間的關係，或兩組個體之間的行為表現。許多較複雜的情境，例如變異數分析常處理的交互作用(interaction)問題，後設分析就很難加以處理；因此，後設分析常和傳統分析並存於一個文獻探討中。在選擇題目時，最需要注意的是問題的界定(Light & Pillemer, 1984)；精確的問題才能界定資料蒐集的方向與界限，以及導引分析的策略與目的。

（二）尋找資料：在界定的題目之下，尋找資料必須『上窮碧落下黃泉』，尋找的方法大致上可以分為兩種：上溯法(ancestry approach)與下延法(descendency approach )。上溯法就是利用文章後面的書目、各種摘要（例如psychological Abstracts），以及電腦資料庫等資源，尋找以前的有關資料；下延法就是利用引文索引(例如Social Science Citation Index)向下尋找後續的研究(Cooper, 1982)。尋找的範圍應該包括出版的書籍、雜誌論文等，以及未出版的博、碩士論文、會議發表論文等等，務期兩個獨立的研究人員，給予相同的題目時，能找出大約相同的研究文獻，這就是所謂資料尋找的信度(Rosenthal, 1984)。論文發表時，應該呈現所用的資料尋找策略。
（三）登錄資料：為每篇研究準備一張卡片，登錄各種基本資料、平均數、標準差、顯著水準、統計考驗結果以及各種可能的干擾變項如操作型定義的方式、計分的程序、樣本的特質等等。由於可登錄的資料太多了，如果本身的研究假設不夠清楚，將有無從下手的感覺。由於登錄時容易產生錯誤，登錄者間的信度也應該注意到(Glass, McGaw, & Smith, 1981 )。

（四）分析資料：以下將用一個假設的簡單例子來說明如何應用本文所介紹的公式做分析。由於後設分析對性別差異的研究有很大的貢獻(Hyde & Linn, 1986)，這個簡例就以同理心(empathy)的性別差異為題。表二呈現了一個常見的資料結構，其中，效果量d是根據公式（7）計算而得—以男生為控制組，女生為實驗組；當d>0時，表示女生同理心分數比男生高；當d<0時，表示男生同理心分數比女生高；當d=0時，表示兩組人的分數相等。
表二：同理心的性別差異—一個後設分析的假設例子

	作者
	年代
	樣本     大小
	測量工具
	效果量
	單尾
	Z
	
[image: image58.wmf]2

V



	
	
	男     女
	
	d
	p
	
	

	A
	1969
	61
	64
	ES
	-.06
	.6310
	.33
	.0320

	B
	1972
	118
	136
	QMEE
	.35
	.0029
	2.76
	.0161

	C
	1973
	60
	59
	ES
	.07
	.3517
	1.04
	.0337

	D
	1975
	32
	32
	QMEE
	.70
	.0034
	2.71
	.0663

	E
	1976
	45
	45
	QMEE
	.40
	.0305
	1.87
	.0453

	F
	1978
	77
	114
	ES
	-.30
	.9783
	-2.02
	.0220

	G
	1981
	30
	30
	QMEE
	.48
	.0341
	1.82
	.0686

	H
	1981
	10
	10
	QMEE
	.85
	.0367
	1.79
	.2181

	I
	1983
	70
	71
	ES
	.33
	.0260
	1.94
	.0286

	J
	1986
	40
	40
	QMEE
	.37
	.0510
	1.64
	.0509

	K
	1987
	80
	110
	QMEE
	.51
	.0001
	3.73
	.0223


通常，當我們能獲得每一個研究的標準化效果量時，單尾P值及其對應Z值可以不必呈現，因為效果量所提供的訊息就能涵蓋之，而且更豐富。但為了說明起見，這二項資料仍然列於表二；其中要注意的是：當文獻報告的是男生分數高於女生時，該項單尾P值必須用1-P的方式加以轉換，所對應的Z值也必須是負的。由於Z值中正負值相別相當大，我們懷疑這十一個研究可能不太同質，所以先用公式（2）做一個同質性考驗：
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[image: image60.wmf]                          df=10   p<.01
我們拒絕同質性的假設，也認為合併這十一個研究做一個綜合考驗是不宜的。

假如我們用公式（15）來考驗效果量d值之間的同質性時，所達到的結論是一樣的：
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[image: image62.wmf]                          df=10   p<.05
根據同理心理論上的分析，我們發現ES與QMEE這二種測量工具所測量到的概念不太一樣，前者測的是同理心的認知層面，後者測的是同理心的情感層面，因此，在登錄資料時，我們就考慮了這一個假設，並紀錄了每一個研究所使用的測量工具。現在，就以測量工具做為干擾變項，將應用（15）、（17）與（18）所計算的結果列於表三。

表三：以測量工具為干擾變項的分析結果
	來源
	Q值
	df
	P值

	組間
	6.33
	1
	<.05

	組內
	13.73
	9
	>.05

	ES組
	5.65
	3
	   >.05

	QMEE組
	8.08
	6
	   >.05

	總和
	20.05
	10
	<.05


由表三可知，組間的差異達顯著水準，也就是說我們所找的干擾變項是有解釋力的，使用不同測量工具的兩組不能混為一談。此外，由於組內的差異不再顯著了，顯示我們所找的干擾變項已足夠，不必再找其他的干擾變項了。既然組內已經同質，我們就可以分別在各組組內做一個綜合考驗（用公式（1））：
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由此可知，以ES做為測量工具時，男女在同理心方面並無差異；以QMEE做為測量工具時，至少有一個研究顯示女生的同理心顯著高於男生。我們還可以進一步估計QMEE組內標準化效果量（使用公式（11））：
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標準化效果量事實上是一個Z分數，它反映的是控制組當中分數低於實驗組平均數的比例。所以，對照常態分配表之後，我們就可以知道，D＝.45代表的是男生當中約有67％的人的分數低於女生組的平均數。這是一個中小型的效果量（Cohen, 1977），由於它是聯合多個研究所做的對母群效果量的估計，我們相信它比任何一個單一研究所做的估計來的精確。

如果用相關係數做為標準化效果量的估計指標，用迴歸方式去分析，其計算過程雖異，推理過程則相似。
五、批評與回應

Glass et al. (1981.)整理出一般學者對後設分析的批評，總共有四點。第一是所謂『蘋果與橘子』的問題，批評者認為後設分析研究把很多不同的研究放在一起比較，這些研究有不同的測量、不同的程序、不同的樣本等等，放在一起就好像把蘋果跟橘子混在一起，其比較沒什麼意義。但Glass認為，批評者並沒有定義什麼是『相同』的研究，假如一系列研究在每方面都相同，那就更沒有必要去比較了，因為，除了統計誤差之外，它們應該有相同的結果。何況，每一個研究者還不是把不同的個人放在一起比較、研究，因此，只有不同的研究之間，才有比較的必要。

第二個批評是所謂『好壞不分』的問題。批評者認為後設分析把好、壞研究放在一起統整起來，可能對低品質研究有利；他們認為研究只應植基於好研究的結果上。但Glass認為，品質差的研究既然已經做出來，邏輯上不是忽略它們，而是評估它們。在後設分析中，我們可以將研究品質視為干擾變項，探討研究品質與效果大小的關係。此外，多個較弱的研究也可能達成一個很強的結論，例如有一百個研究，其中十個在樣本的代表性上較差，另外十個在實驗設計上較差，再另外十個在測量上較差…等等，但它們都一致地顯示實驗處理或某個變項多多少少有點正效果，則其結論可能是相當強的。
第三個批評是所謂『出版偏差』(publication bias)的問題。批評者認為出版的研究與未出版的研究之間存有系統性的差異，結果不顯著的研究往往得不到出版的機會，而後設分析多依賴出版的研究，其結論將有偏差。但Glass認為，事實上，出版偏差是由後設分析所發現的，後設分析是探討出版偏差的最好工具；他並極力贊成把碩、博士論文的結果納入後設分析之中，以便比較出版的研究與未出版的研究之差別。

第四個批評是『資料不獨立』（lumpy data）的問題。批評者認為，後設分析把同一個研究的多項結果當作多個獨立的研究結果來分析，將會給讀者一個錯誤的印象，以為這些結果很一致，但其實這些結果之間是不獨立的。Glass承認這是一個很中肯的批評，同時也提供了很多個解決方式，例如：將單一研究的多項結果平均起來，仍然以每個研究結果做為分析的單位。他如Rosenthal(1984, pp.31~37)也提供了很多種解決方式。原則上，如果單一研究的多項結果是來自對依變項很相似的定義，則可將它們合併；否則，最好根據對依變項不同的定義，將結果歸到不同類別的研究，分開實施後設分析。最近，Raudenbush et. al. (1988)所提出的處理方式最具有彈性，有興趣的讀者可以參考。
六、結論

社會科學界常有『質』與『量』的爭論，喜歡哲學與邏輯思考的人當中，少數人會很情緒化地排斥量的分析；而喜歡量化分析的人當中，少數人會很盲目地排斥質的分析。事實上，質的分析與量的分析就像一個人的左右手，是互相合作而不是互相排斥。數學與統計的技術往往可以捕捉一個人直覺(intuitive)思考上的盲點與謬誤，然而，統計的精確並不能取代概念的澄清(Light & Pillemer, 1984 )，一篇好的後設分析研究往往需要對所研究的題目瞭解很深，才能讓數字幫助我們思考，而不是誤導。
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