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1. WSTEP

W stosunku do podrecznikéw statystyki, pisanych przez profesjonali-
stow dla odbiorcéw, ktérzy nie paraja si¢ na co dzieri statystyka i nie
maja wiele do czynienia z matematyka, mozna wysunac kilka zastrze-
zen. Po pierwsze, wigkszo$¢ autoréw zaklada, ze czytelnik zna mate-
matyke na poziomie Srednim. ZatozZenie takie jest na ogét nieprawdzi-
we. Bardzo wielu biologéw — jedna z potencjalnych grup odbiorcéw —
ma zaledwie nikle pojecie o tym przedmiocie, a i do rzadkosci nie na-
leza osoby, ktérych srednia wiedza matematyczna zaczyna si¢ i konczy
na obliczaniu procentéw. Z tego wzgledu wszelkie dowody matematy-
czne, wyprowadzanie wzordw, modele, itd., eleganckie by¢ moze mate-
matycznie, wywoluja u takiego czytelnika jedynie dreszcz przerazenia
i zwatpienie we wlasne silty, a w efekcie zniechecenie i catkowita obo-
jetno$¢ na zagadnienia statystyczne. Oczywiscie, trafiaja si¢ réwniez
tacy czytelnicy, ktérzy niezrazeni trudno$ciami merytorycznymi, stara-
ja si¢ opanowac statystyczne metody opracowywania danych. Im z ko-
lei na przeszkodzie staje niejednokrotnie mato komunikatywny tekst,
réznorodna terminologia i symbolika stosowana na okreslanie tych sa-
mych pojeé, czgsto nieprzejrzysty i nielogiczny uktad tresci, pomijanie
jednych zagadnieni na korzy$¢ innych, uwypuklanie pewnych, nieistot-
nych z punktu widzenia nieprzygotowanego matematycznie czytelnika,
zagadnien w nadziei, ze ulatwia one zrozumienie toku wywodu, itd.
Jest rzecza zrozumiala, ze kazdy podrecznik dotyczacy tego samego
tematu jest troche inny, poniewaz jest on odzwierciedleniem selektyw-
nego i subiektywnego podejScia autora do omawianego zagadnienia.
Wydaje si¢ jednak, ze przez caly czas autor nie powinien traci¢ z oczu
potencjalnych odbiorcéw i ich mozliwosci. Wsréd nich, biolog jest od-
biorca troch¢ nietypowym. Z jednej strony nowoczesny rozwdéj nauk
przyrodniczych i ich matematyzacja coraz czg¢sciej zmuszaja go do sie-.
gania po metody umozliwiajace obiektywne opracowywanie danych, z
drugiej strony brak odpowiedniego przygotowania utrudnia mu korzy-
stanie z tych metod. By¢ moze juz w bliskiej przysziosci ta niekorzyst-
na sytuacja ulegnie zmianie. Tymczasem jednak, istnieje i jeszcze przez
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dlugi czas bedzie istniala spora grupa biologéw, dla ktérych statystyka
matematyczna jest czyms$, co wydaje si¢ by¢ nie do pokonania. I do
nich przede wszystkim adresowana jest niniejsza praca.

Jak powiada Guilford (1964), sa rézne sposoby rozumienia tych sa-
mych rzeczy. Jeden pojmie zagadnienia statystyki tak, jak to zrozu-
mialby matematyk, inny opanuje operowanie jej metodami, nie bardzo
pojmujac dlaczego wiasciwie wykonuje dana operacj¢ w ten a nie inny
sposéb. Wedtug Guilforda, kazdy powinien dazy¢ do tego, aby na swéj
sposéb wlozy¢ w pojecia statystyczne tyle sensu, ile potrafi, poniewaz
wlasciwe stosowanie metod statystycznych i statystycznego sposobu
myS$lenia wymaga pewnego, minimalnego poziomu zrozumienia. Wias-
nie takie minimum, wystarczajace, jak sadze, do opanowania “regul
gry” chcialbym zaproponowaé. Wydaje sig, ze takie podejScie réwniez
moze speini¢ swoje zadanie. W koricu na co dzien obstugujemy rézne
urzadzenia techniczne, korzystajac z informacji zawartej w instrukcji,
czesto majac tylko niewielkie pojecie o wspéidziataniu czesci. Nie
chce twierdzi¢, ze znajomos$¢ budowy i dzialania maszyny, ktéra kieru-
jemy, jest zbedna. Sadze tylko, ze w pewnych okolicznosciach, opano-
wanie instrukcji obstugi moze poprzedzic teorie.

Praca, ktéra oddaj¢ do rak czytelnika, jest wiasnie taka instrukcja,
przeznaczona dla badacza o minimalnej lub Zadnej znajomosci staty-
styki, ktéry chcialby jednak wlaczy¢ metody statystyczne do SWego
warsztatu pracy, a z pewnych wzgledéw nie chce traci¢ catych miesie-
cy na zmudne studiowanie statystyki. Zeby sprosta¢ temu zadaniu sta-
rano si¢ zebra¢ i przedstawié, w sposéb mozliwie przystepny, podsta-
wowe pojecia stosowane w statystyce, sposoby projektowania doswiad-
czen oraz zapozna¢ czytelnika z wnioskowaniem statystycznym. Zesta-
wiono réwniez liste testow stosowanych do statystycznego opracowy-
wania danych, klasyfikujac je wedlug schematu dos§wiadczalnego, licz-
by badanych préb oraz w zaleznosci od skali pomiarowej i rodzaju te-
stowanej hipotezy. Przy kazdym tescie zaznaczono Zrédlo: autora, rok
wydania pracy i strony, na ktérych dany test mozna znaleZ¢.

W pracy duzy nacisk starano si¢ potozy¢ m. in. na sposéb projekto- -
wania doswiadczen, wydawalo si¢ bowiem, ze jest to dla biologa spra-
wa najwazniejsza. Moze on nie pamigtaé, jak oblicza si¢ wariancje, ta-
ka czy inna Srednia, wspéiczynnik korelacji liniowej itp., ale powinien
opanowac sztuke zaktadania doswiadczen. Myli si¢ bowiem ten, kto sa-
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dzi, ze umiejetno$¢ planowania eksperymentéw jest mu niepotrzebna,
poniewaz w swojej pracy nie postuguje si¢ doswiadczeniem, tylko za-
dowala si¢ obserwacja. Jezeli swoje obserwacje chce opracowac staty-
stycznie, to znajomo$¢ planowania eksperymentéw jest mu do tego
réwniez potrzebna, poniewaz obserwacje te musi najpierw ujaé w okre-
Slony schemat doswiadczalny, aby potem méc wybraé wilasciwy test
statystyczny. Obserwacje, to rezultaty eksperymentéw, ktére przepro-
wadzila sama przyroda. Badacz przychodzi, w tym przypadku, niejako
na gotowe. Musi jednak umie¢ okreslié¢, wedtug jakiego schematu do-
$wiadczalnego przyroda “eksperymentowata”.

Sadze, ze przedstawiony zas6b informacji umozliwi czytelnikowi
zorientowanie si¢ w catosci zagadnienia jakim jest analiza statystyczna
i utatwi mu przyswojenie sobie pewnego logicznego schematu, ktéry
bedzie mégt wzbogacaé o dodatkowe elementy, w miare dalszego stu-
diowania statystyki. Uwazam, ze cel jaki sobie postawilem zostanie
osiagniety réwniez w tym przypadku, gdy badacz, po zapoznaniu si¢ z
niniejsza praca, potrafi, w sposéb zrozumialy dla statystyka, przedsta-
wi¢ problem statystyczny, ktéry chcialby rozwiazaé z jego pomoca.

Podczas pisania niniejszej pracy korzystano z cytowanej na korncu
literatury. Z tych Zrédet zaczerpnigto niektére sformulowania i pomy-
sty przyktadéw. Oryginalnym wkiadem autora bylo zebranie rozpro-
szonej po réznych podrecznikach informacji — waznej z punktu widze-
nia poczatkujacego — w jedna logiczna i zwarta cato$é. Czy zamiar ten
si¢ udat — oceni czytelnik, ktéry w tym miejscu proszony jest o ewen-
tualne uwagi.

Na ostateczny ksztalt prezentowanej ksiazki znaczny wplyw mieli
recenzenci, a mianowicie panowie: prof. dr hab. Jerzy Staszkiewicz
(Instytut Botaniki im. W. Szafera PAN), doc, dr hab. Jan Koztowski
(Instytut Zoologii UJ), dr Antoni L. Dawidowicz (Instytut Matematyki
UJ) oraz dr Jerzy Kopydiowski (Akademia Medyczna). Ich wnikliwe
uwagi krytyczne, jak réwniez sugestie dotyczace tresci i uktadu maszy-
nopisu, pozwolity mi unikna¢ wielu btedéw oraz ulepszy¢ niektore par-
tie tekstu. Sktadam im za to w tym miejscu serdeczne podzigkowanie.
Odpowiedzialnos¢ za ewentualne usterki i wady niniejszej ksiazki po-
nosi wytacznie autor.

Wyrazy wdzigcznosci naleza si¢ takze pani mgr Alinie Sidor za

skrupulatne wykonanie rysunkow. o Malraig

0 %,
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2. STATYSTYKA OPISOWA

Skala pomiaru:

— skala nominalna

Wyniki —! obserwacji lub — doswiadczeri moga by¢ przedstawione za
pomoca réznych skal pomiaru. Skala nominalna polega na tym, ze da-
ne grupuje si¢ wedlug arbitralnie przyjetych kategorii (wariantéw) da-
nej — cechy jakosciowej. Na przyktad, — prébe ludzi mozna podzielié
ze wzgledu na stan zdrowia (— cecha) na zdrowych i chorych (katego-
rie), ze wzgledu na wiek (cecha) na dzieci, mlodziez, dorostych i star-
cow (kategorie) lub ze wzgledu na kolor wlosé6w (cecha) na blondy-
néw, brunetéw i rudych (kategorie). Préb¢ danych liczbowych mozna
podzieli¢ na dane wystgpujace ponizej i powyzej danej wartosci cechy
lub mozna wydzieli¢ grupy danych przypadajace na okreslone zakresy
badanej — cechy ciaglej. W Tab. 1 podano przyklad klasyfikacji pré-
by liczacej 125 uczniéw (n = 125) wedtug 2 cech: koloru wiloséw
i wzrostu. Kazda cecha sktada sie z 3 wariantow.

Tab. 1. Klasyfikacja préby uczniéw (n = 125) ze wzgledu na dwie cechy: kolor wloséw i wzrost
(skala nominalna, dane fikcyjne).

Kolor wloséw

Wzrost Razem
blondyni bruneci rudzi

niski 14 10 1 25

Sredni 40 35 2 77

wysoki 15 8 0 23,

Razem 69 53 3 n=125

- skala porzqdkowa

Ze skalq porzqdkowgq mamy do czynienia woéwczas, gdy elementy

' Strzatka (—) kieruje do hasta, ktére zostanie oméwione w innym miejscu (patrz Indeks), a
ktérego tre$¢ stanowi istotne uzupetnienie danego tekstu.
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préby porzadkujemy za pomoca znaku > (wigkszy niz), = (réwny) lub
znaku < (mniejszy niz). Za pomoca tej skali mozna, na przyklad, upo-
rzadkowaé probe zotnierzy, ze wzgledu na ich stopnie wojskowe, od
najnizszego do najwyzszego ranga — szeregowy < kapral < sierzant
< kapitan < ..., itd. lub ze wzgledu na ich wiek — od najmlodszego do
najstarszego.

Mamy tu wigc do czynienia z pomiarem bardziej precyzyjnym niz w
przypadku skali nominalnej. Mianowicie, mozemy nie tylko pogrupo-
waé dane na kategorie, lecz réwniez uporzadkowac je uwzgledniajac
natezenie badanej cechy, chociaz stopieni tego natezenia nie jest okre-
§lony. Na przyklad, kierujac si¢ wygladem (— cecha jakosciowa), po-
rzadkujemy probe osobnikéw od najmtodszego do najstarszego. W ten
spos6b wiemy, jakiego typu relacje wiekowe zachodza miedzy nimi,
nie potrafimy jednak wyrazi¢ liczbowo stwierdzonych miedzy nimi
réznic wiekowych. Uporzadkowanie to mozemy réwniez przeprowa-
dzi¢ w oparciu o dane metrykalne (— cecha ciagta). W tym przypadku,
natezenie badanej cechy mozna co prawda wyrazi¢ $cis§le, w sposéb
liczbowy, jednakze informacja ta nie jest wykorzystywana w — niepa-
rametrycznych testach statystycznych, opracowanych dla skali porzad-
kowej.

Porzadkujac elementy préby (wyniki) wedlug natezenia badane;j ce-
chy, przyporzadkowuje si¢ im réwnoczesnie kolejny numer porzadko-
wy, czyli range: 1, 2, 3, ..., n. Te numery (rangi) sa przedmiotem dal-
szych operacji statystycznych, zamiast oryginalnych danych liczbo-
wych, ktorych z pewnych wzgledéw nie chcemy lub nie mozemy wy-
korzystac.

Uporzadkowanie elementéw w prébie moze by¢ zupetne lub niezu-
petne (stabe, rangi zwiazane). Z uporzadkowaniem zupelnym mamy do
czynienia wtedy, gdy w prébie nie ma elementéw identycznych pod
wzgledem natezenia danej cechy. W takim przypadku kazdy wynik ma
swoj wlasny numer porzadkowy. W przeciwnym wypadku mamy do
czynienia z uporzadkowaniem stabym: wszystkie wyniki, identyczne
pod wzgledem wartosci, dostaja taki sam numer porzadkowy (range).
Technika rangowania jest zawsze szczegétowo omdéwiona tam, gdzie
— test nieparametryczny opracowany zostal w oparciu o skalg¢ porzad-
kowa.
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— skala przedziatowa, skala ilorazowa

W skali przedziatowej (interwalowej) przedstawiane sa wyniki, ktére
uzyskujemy poprzez pomiar (— cecha ciagta). Przy pomiarze postugu-
jemy si¢ skala ciagla. Pomiar umozliwia wigc nie tylko rangowanie
(porzadkowanie) elementéw préby pod wzgledem nat¢zenia danej ce-
chy, lecz takze okreslenie odleglosci (interwatu) miedzy tymi elemen-
tami. Wada skali przedzialowej jest umownos¢ jej poczatku (por. np.
skale temperatur Celsjusza lub Fahrenheita). Jezeli mozliwe jest niear-
bitralne okreslenie punktu zerowego skali ciagtej, to skale taka nazy-
wamy skalg ilorazowq. W skali tej mierzymy liczebnos¢, dtugosé, ge-
stos¢, czas, temperature w skali Kelvina, glosnosé, liczbe dni, liczbe
ptakéw, itp. Za pomoca skali ilorazowej mozna poréwnywaé pomiary,
stwierdzajac ile razy dany pomiar jest wigkszy (lub mniejszy) od dru-
giego. A wigec dokladno$¢ pomiaru jest wyzsza niz w przypadku skali
przedziatowe;.

- przeksztatcanie skal

Nalezy zaznaczy¢, ze mozliwe jest przeksztatcanie skal pomiarowych
silniejszych w slabsze. Na przyktad przez uporzadkowanie danych
przedstawionych w skali przedziatlowej wedtug wartosci wzrastajacych
lub malejacych i przyporzadkowanie im kolejnych numeréw (rang)
otrzymujemy skale porzadkowa przedstawienia danych, a przez wyr6z-
nienie na przyktad wynikéw wigkszych i mniejszych od wartosci sred-
niej — skale nominalna.

Takie ostabianie skali pomiaru, jak pokazano, wiaze si¢ jednak z
utrata informacji. Istnieja rowniez pewne metody przeksztatcania skal
stabszych w silniejsze, np. skali nominalnej w porzadkowa a porzadko-
wej w przedziatlowa. Transformacja taka mozliwa jest jednak tylko
wowczas, gdy posiadamy pewna informacj¢ dodatkowa o probie da-
nych. Wigcej informacji na temat transformacji skal mozna znalez¢é u
Pociechy (1986).

Populacja

Wyobrazmy sobie, ze jedna z odmian zyta obsiano pole o powierzchni
1 ha. Kiedy zboze dojrzato, postanowiono zbadaé, ile srednio ziarnia-
kéw zawiera jeden kios tej odmiany zyta. Badanie to mozna przepro-
wadzi¢ na dwa rézne sposoby. Po pierwsze, mozna zebraé¢ wszystkie
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ktosy zyta, w kazdym klosie policzy¢ ziarniaki i nastepnie obliczyd, ile
§rednio przypada ich na jeden klos zyta. Spos6b ten jednak bytby bar-
dzo pracochlonny. Statystyka oferuje nam latwiejszy i szybszy sposéb
realizacji tego zadania. Zamiast bada¢ wszystkie klosy zyta, wystarczy
z calosci, jaka stanowi to pole zyta, pobrac tylko pewna liczbe ktos6w,
opracowac ja za pomoca odpowiednich metod statystycznych i, na pod-
stawie tych przebadanych ktoséw, wydac sad o Sredniej liczbie ziarnia-
kéw w klosie badanej odmiany zyta na tym polu. Takie wydawanie sa-
déw o catosci na podstawie analizy jej czesci jest gtéwnym zadaniem
statystyki matematycznej, ktéra zajmuje si¢ metodami wnioskowania
statystycznego (statystyka indukcyjna). Cafos¢, o ktérej wydajemy sad,
to populacja (populacja generalna, populacja ogélna, zbiorowos¢ gene-
ralna, zbiorowo$¢ statystyczna), natomiast czes¢ populacji, na podsta-
wie ktérej wnioskujemy o calej populaciji, to préba.

Populacja jest to wigc zbiér wszystkich rozpatrywanych elementéw
(jednostek statystycznych), ktére zostaly wyréznione ze wzgledu na
pewna — ceche lub cechy i ktére sa przedmiotem badania?. Populacja
moze by¢ jedno pole zyta jednej odmiany, wszystkie pola zyta jednej
odmiany w calym wojewddztwie, wszystkie pola zyta jednej lub réz-
nych odmian w calej Polsce, wszystkie pola zyta na catym swiecie. Po-
pulacje moga tworzy¢ wszyscy uczniowie danej szkoty, ale za popula-
cje mozemy takze uznac tylko uczniéw klasy czwartej. Decyzja nalezy
do badacza, poniewaz to on wlasnie musi zadecydowaé, jakich infor-
macji oczekuje od swojego obiektu badan: czy interesuja go, na przy-
kiad, warunki socjalne wszystkich uczniéw danej szkoty, czy tylko
uczniéw klas czwartych w tej szkole.

Moéwiac o populacji uczniéw klasy czwartej w danej szkole mysli-
my zwykle o pewnej cesze wspélnej dla tych uczniéw, a bedacej przed-
miotem naszej statystycznej analizy. Ta cecha moze by¢ np. wzrost, ko-
lor wloséw, wspétczynnik inteligencji, odpornosé na gruzlicg, pocho-
dzenie spoleczne, itp. Praktycznie wigc, méwiac o populacji uczniéw
klasy czwartej, mamy na mysli populacje¢ réznych wartosci badanej ce-
chy, np. wzrostu.

Zbiorowos¢ jednostek statystycznych moze by¢ rozpatrywana ze

» Uwaga: w naukach biologicznych znanych jest okoto 50 réznych definicji terminu “popu-
lacja” (Jonckers 1973), nie nalezy ich jednak myli¢ z definicja statystyczna.
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wzgledu na warto$¢ jednej cechy (populacja jednowymiarowa, sze-
reg jednowymiarowy), dwéch cech (populacja dwuwymiarowa) lub
wielu cech (populacja wielowymiarowa). Na przyklad, populacja ro-
§lin zyta moze by¢ rozwazana ze wzgledu na ciezar kiosa (populacja
jednowymiarowa), ze wzgledu na cig¢zar klosa i liczbe ziarniakéw w
ktosie (populacja dwuwymiarowa), ze wzgledu na ciezar klosa, liczbe
ziarniakéw w klosie, zawarto$¢ skrobi, zawarto$¢ biatka, zawarto$¢ thu-
szczu, itp. (populacja wielowymiarowa).

Populacja jest nieskoriczona (nieskoriczenie wielka), kiedy skiada
si¢ z nieskoriczonej liczby elementéw, np. populacja zlozona z wyni-
kéw wszystkich mozliwych pomiar6w temperatury powietrza, popula-
cja sktadajaca si¢ z wag wszystkich myszy, ktére zyly, zyja i zy¢ beda,
itp. Populacja jest skoriczona, gdy sklada si¢ z pewnej skoriczonej
(okreslonej) liczby elementéw, np. populacja uczniéw w danym mie-
Scie, populacja roslin zyta na danym polu, itp. Populacja skoriczona
moze by¢ traktowana jako nieskoniczona, gdy liczba skladajacych sig
na nia elementéw jest bardzo duza.

Liczebnos$¢ populacji oznacza si¢ zwykle litera N.

Proba

— prosta proba losowa

Jak juz wspomniano, ze wgledéw praktycznych czesto nie jesteSmy w
stanie przebadaé calej populacji, dlatego zadowalamy si¢ jej czescia,
czyli probq. Prébe stanowi wigc kazdy skorniczony zbidr (a Scislej mo-
wiac — ciag) danych liczbowych (wynikéw), uzyskanych na drodze ob-
serwacji lub pomiaréw jednostek statystycznych, pobranych z danej
populacji. Aby mozna bylto stosowaé¢ metody statystycznego wniosko-
wania o populacji na podstawie préby, préba ta musi reprezentowac
populacje, z ktérej zostata pobrana. Znaczy to, ze struktura proby (czy-
li — rozktad badanej cechy w prébie) musi mozliwie dokiadnie odpowia-
dac strukturze populacji. Aby warunek ten zostal spelniony, préba musi .
by¢ pobrana w sposob, ktory zapewni jej te reprezentatywnosc. Jest tylko
jeden sposéb na to, aby otrzymac prébe reprezentatywnq — losowanie’.

* Stosujac dobér nielosowy (celowy) rowniez mozna uzyskaé prébe reprezentatywna, lecz w
przypadku takiej proby wnioskowanie statystyczne nie jest mozliwe.
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W ten spos6b kazda jednostka statystyczna populacji ma jednakowa
szanse (jednakowe — prawdopodobieristwo) dostania si¢ do préby. Re-
asumujac, préba jest to liczba obserwacji lub pomiar6w wykonanych
na wylosowanych elementach populacji. Losowanie elementu populacji
nazywamy doswiadczeniem losowym. W wyniku n-krotnej — replika-
cji doswiadczenia losowego otrzymujemy n obserwacji lub pomiaréw
interesujacej nas cechy. Litera n oznaczamy wigc liczebno$¢ préby. Ba-
danie statystyczne w oparciu o prébe wylosowana z populacji skoficzo-
nej przyjelo si¢ nazywaé metodq reprezentacyjnq.

Istpieje wiele schematéw losowania préby. Ich wyczerpujace omo6-
wienie mozna znalezé np. u Zasepy (1962), Perkala (1967), Pawlo-
wskiego (1972), Géralskiego (1976), Puchalskiego (1980), Barneta
(1982). Tutaj oméwimy najprostszy z nich — schemat prostej proby lo-
sowej. W oparciu o ten schemat wypracowana zostala przewazajaca
liczba metod statystyki matematycznej, bedacych przedmiotem niniej-
szego opracowania.

Prostq probe losowq uzyskujemy wéwczas, gdy:

— losowanie elementéw do préby dokonywane jest z calej populacji;

— kazdy z elementéw ma jednakowe prawdopodobienstwo dostania sig
do préby;

— prawdopodobienstwo wylosowania kazdego elementu w kazdym ko-
lejnym losowaniu jest niezmienione (stale).

W celu uzyskania prostej préby losowej stosuje si¢ schemat losowa-
nia okre$lany jako losowanie niezaleine (zwrotne, ze zwracaniem, z
powtérzeniami). Polega ono na tym, ze wylosowany element, po zapi-
saniu wyniku, jest wiaczany do danej populacji i ponownie bierze
udzial w losowaniu. W ten sposéb ten sam element moze by¢ wyloso-
wany kilka razy. Jezeli wylosowanego elementu nie wiacza si¢ z po-
wrotem do populacji, to mamy do czynienia z losowaniem zaleznym
(bezzwrotnym, bez zwracania, bez powtdrzen). W zwiazku z tym, ze
wylosowany element nie bierze udzialu w kolejnych losowaniach, mo-
ze on by¢ wylosowany tylko jeden raz. W efekcie, prawdopodobien-
stwo wylosowania poszczegélnych elementéw do préby zmienia si¢ w
czasie trwania losowania.

Jezeli populacja nie jest liczna, lepiej przeprowadza¢ losowanie za-
lezne, gwarantuje ono bowiem uzyskanie bardziej reprezentatywnej
proby. Jezeli populacja jest liczna, losowanie zalezne i niezalezne daje
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praktycznie te same wyniki, przy czym réznica migdzy tymi dwoma
sposobami losowania dla duzych populacji jest tym mniejsza, im licz-
niejsza jest badana populacja.

W praktyce, w celu uzyskania prostej proby losowej, zaleca sig sto-
sowanie schematu losowania zaleznego (bezzwrotnego), poniewaz jest
on technicznie prostszy. Musi by¢ tylko spetniony warunek polegajacy
na tym, ze kazdy pozostajacy w populacji element w kazdym momen-
cie losowania ma to samo prawdopodobieristwo wylosowania. Ponie-
waz zwykle zajmujemy si¢ populacjami skoriczonymi ale duzymi, li-
czacymi wiele tysiecy elementéw, a préba stanowi niewielki odsetek
populacji generalnej, warunek ten bywa spetniany.

Losowanie elementéw populacji do préby stosunkowo tatwo jest
przeprowadzié, gdy mamy do czynienia z populacja skoriczona, ztozo-
na z niezbyt duzej liczby elementéw. W takim przypadku wszystkie
elementy tej populacji mozemy ponumerowac, a nast¢gpnie numery te
(a tym samym — elementy populacji) losowac, korzystajac na przyktad
z tablic liczb losowych. Gdy populacja liczy wiele tysigcy elementéw
lub jest nieskoriczona, wowczas sposéb ten, ze wzgledow praktycz-
nych, jest niewykonalny. W takim razie nalezy zastosowac inny spo-
s6b losowania. Przypadek taki szczegélowo omawia np. Perkal
(1967).

Niejednokrotnie w podrecznikach statystyki spotykamy sie¢ z okre-
Sleniem proba mata — préoba duza. Nie istnieje kryterium, ktére pozwo-
litoby stwierdzié, przy jakiej liczebnosci dana préba jest proba duza.
Zalezy to od rozwazanych procedur. Na ogét przyjmuje sie, ze w przy-
padku szacowania (— estymacja) — Sredniej arytmetycznej populacji
(— parametr) za pomoca Sredniej arytmetycznej proby (— statystyka),
proba o liczebnosci wigkszej niz 30 elementow jest proba duza. W
przypadku — wariancji, — mediany czy — wspétczynnika zmiennosci,
dopiero préba o liczebnosci réwnej lub wigkszej niz 100 elementow
jest proba duza.

Charakterystyki proby i populacji

— statystyki, parametry, estymatory

Kazda probe oraz kazda populacj¢ mozna scharakteryzowac za pomoca
pewnych charakterystyk liczbowych. W przypadku proby, charaktery-
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styki te nazywamy statystykami, w przypadku populacji — parametra-
mi. Statystyki oznacza si¢ innymi symbolami niz parametry (patrz
Tab. 3). Warto$¢ liczbowa parametréw na ogoét jest nieznana. Mozemy
je — estymowac (oceniaé, szacowac) za pomoca statystyk. Statystyki
stuzace do estymacji wartosci liczbowej parametr6w nazywamy esty-
matorami.

Parametry sa wielkos$ciami statymi, ale tylko dla krétkich odcinkéw
czasu. Natomiast statystyki zmieniaja si¢ dla kolejnych préb pobiera-
nych jednoczesnie. Jezeli na przyktad wylosujemy kolejno pieé préb po
10 uczniéw z klasy czwartej i dla kazdej préby obliczymy ich $redni
wzrost, to okaze si¢, ze wartos¢ tej statystyki bedzie zmieniaé sie od
préby do préby. Dla danej préby wartos¢ statystyki jest znana lub moze
by¢ wyznaczona. Poniewaz nie wiemy jednak, jak dalece ta préba jest
reprezentatywna dla populacji, z ktérej zostala pobrana, nie wiemy tez,
jak dokladnie wyznaczona statystyka przybliza poszukiwany, nieznany
parametr. A

Losowy wyb6r préby daje gwarancje, ze statystyki préby nie réznia
si¢ istotnie (tzn. nie r6znia si¢ wigcej niz to wynika z przypadku) od
parametréw populacji, z ktérej zostata pobrana ta préba. Najczesciej
stosowane statystyki, okreslane mianem miar statystycznych, zostana
omdéwione nizej.

Miary statystyczne

W badaniach statystycznych wykorzystuje si¢ nastepujace miary staty-
styczne: miary polozenia i rozproszenia, gdy przedmiotem rozwaza-
nia sa populacje jednocechowe (jednowymiarowe) oraz miary korela-
¢ji, w przypadku populacji dwu- i wielocechowych. W zaleznosci od
stosowanej skali pomiaru, stosuje si¢ odpowiednie miary statystyczne
(Tab. 2). Symboliczne oznaczenia niektérych miar przedstawiono
w Tab. 3.

Rézne techniki obliczania miar statystycznych szczegétowo omawia
np. Marszatkowicz (1980), ale informacje na ten temat mozna znalezé
w kazdym podreczniku statystyki. Z tego powodu, a takze ze wzgledu
na to, ze rézne sposoby obliczania statystyk pr6by integralnie zwiazane
sa z poszczegblnymi testami statystycznymi i, w zwiazku z tym, za-
wsze sa uwzgledniane w algorytmie danego testu, metody te nie beda
tutaj szczegétowo przedstawiane.
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Miary potozenia

Miary potozenia (miary tendencji centralnej, przecig¢tne) (por. Tab. 2 i 3)
wskazuja miejsce, w ktérym lezy warto§¢ najlepiej reprezentujaca
wszystkie elementy proby (miary klasyczne) lub informuja o przeciet-
nym poziomie warto$ci lub kategorii rozwazanej cechy w badanej pro-
bie (miary pozycyjne).

Tab. 2. Najczesciej stosowane miary statystyczne, charakterystyczne dla r6znych skal pomiaru.

Miary
Skala
polozenia rozproszenia korelacji
g AR kategoria dyspersja wzgledna wspétczynniki sity
angsaes modalna klasyfikacji zwiazku
obiekt medialny obiekty kwartylowe wspétczynniki korelacji
porzadkowa rang, wspéiczynnik
konkordancji
klasyczne bezwzgledne stosunek korelacyjny,
§rednia arytmetyczna, wariancja, odchylenie wspdtczynnik korelacji
Srednia arytmetyczna standardowe liniowej, wspétczynnik
przedzialowa  wazona, 3 korelacji czastkowej
pozycyjne i wielorakiej
waro$¢ modalna,
warto$¢ medialna
klasyczne wzgledne
ilorazowa Srednia geometryczna,  wspéiczynnik -
$rednia harmoniczna zmiennosci

— kategoria modalna, wartos¢ modalna

Kategoria modalna (kategoria najczestsza, moda, dominanta) to ta ka-
tegoria (wariant) cechy, do ktérej nalezy najwigcej obserwacji. Nato-
miast wartos¢ modalna®* (Srednia modalna, warto$¢ najczestsza, war-
tos¢ typowa, dominanta, moda) jest ta wartoscia badanej cechy, ktérej
odpowiada maksimum — gestosci prawdopodobieristwa. Kategoria
modalna moze by¢ wyrazona albo w postaci liczb bezwzglednych albo

2 Oprécz wartosci modalnej i wartosci medialnej (por. Tab. 2) do pozycyjnych miar potoze-
nia naleza réowniez: kwartyle (dziela prébe danych na cztery czesci), kwintyle (na pie¢ cze-
$ci), decyle (na dziesig¢ czgsci) oraz centyle lub percentyle (na sto czgsci).
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Tab. 3. Zestawienie niektérych miar statystycznych i ich oznaczeri (wg Géralskiego 1976, nieco
zmienione).

Oznaczenie
Nazwa miary Al A
dla préby (statystyka POPa:
préby (statystyka) {parkmeie)
Miary polozenia
kategoria modalna Pm m
warto§¢ modalna mo Mo
warto$¢ medialna me HE
§rednia arytmetyczna * i
Miary rozproszenia
dyspersja wzgledna klasyfikacji h x
wariancja & o’
odchylenie standardowe s o
Miary korelacji
wspétczynnik sily zwiazku p Pp
wspétczynnik korelacji rang Spearmana rs Ps
wspotczynnik korelacji rang Kendalla r(T) Pk
wspélczynnik konkordancji T'w Pw
stosunek korelacyjny & 112
wspétczynnik korelacji liniowej r P

w postaci liczb wzglednych (— proporcji, frakcji, procentu). Wartos¢
modalna powinna by¢ obliczana wowczas, gdy mamy do czynienia z
— rozkladem asymetrycznym (patrz Rys. 5), czyli w przypadkach, gdy
badana préba danych zawiera bardzo duze lub bardzo male wartosci
skrajne oraz wtedy, gdy skrajne — przedzialy klasowe sa niedomknigte
i nieznane sa dokladne wartosci jednostek, ktére znajduja sie w tych
przedzialach.

— obiekt medialny

Obiekt medialny to ten obiekt (element) proby, ktéry (ze wzgledu na
dana ceche porzadkujaca) dzieli rozpatrywana prébg na dwa podzbiory
o rownej liczebnosci. Obiektem medialnym jest wigc element préby o
okreslonej randze. Wyznaczanie obiektu medialnego dla uporzadkowa-
nia zupetnego i stabego, dla parzystej i nieparzystej liczby elementéw
proby szczegétowo omawia Goralski (1976).
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— wartos¢é medialna

Wartos¢ medialna® (warto$é srodkowa, mediana), to ta warto$¢ cechy,
ktéra dzieli uporzadkowany, wedtug wartosci rosnacych, zbiér danych
(prébe) na dwie réwne liczebnie czgsci: na elementy mniejsze i wig-
ksze od mediany. Mediana powinna by¢ obliczana w takich samych
przypadkach, jak moda (— rozklad asymetryczny, Rys. 5).

- Srednia arytmetyczna

Srednia arytmetyczna to iloraz sumy wynikéw w prébie podzielony
przez liczbe tych wynikéw.

Xi Xt ek Xy

=

n

W przeciwieristwie do mody i mediany, Sredniej arytmetycznej nie
mozna obliczaé dla — rozktadéw skrajnie asymetrycznych, — bimo-
dalnych i — wielomodalnych (patrz Rys. 5), poniewaz jest ona wrazli-
wa na wartosci skrajne, duze lub mate.

— Srednia arytmetyczna wazona

Sredniq arytmetyczng wazonq oblicza sie wéwczas, gdy jest obliczo-
nych kilka Srednich arytmetycznych, kazda dla grupy (podpréby) da-
nych o innej liczebnosci. W takiej sytuacji nie wolno oblicza¢ Sredniej
dla calej proby poprzez proste zsumowanie wartosci Srednich grupo-
wych, lecz nalezy to zrobi¢ uwzgledniajac liczebnosci tych grup.

- Srednia geometryczna

Sredniq geometryczng stosuje si¢ wtedy, gdy w probie znajduja si¢
wartos$ci skrajne — bardzo duze lub bardzo male. Stosowana bywa do
okreslania Sredniego tempa przyrostu, np. masy ciata, wymiaréw linio-
wych, wzrostu populacji.

— Srednia harmoniczna

Srednia harmoniczna liczona jest wowczas, gdy wartosci cechy poda-
ne sa w postaci odwrotnosci, np. 1/x;, 1/xs,..., 1/x,, gdzie x oznacza

3 Poréwnaj przypis 4.
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warto$¢ cechy. Srednia ta stuzy do wyliczania przecigtnych wskaZni-
k6w, np. ksztaltu, dominacji, zageszczenia.

Miary rozproszenia

Miary rozproszenia (rozrzutu, dyspersji, zmienno$ci) (por. Tab. 2 i 3)
charakteryzuja stopieni rozproszenia danych wokét miar potozenia.

- dyspersja wzgledna klasyfikacji

W przypadku danych wyrazonych za pomoca skal nominalnych (cechy
jakosciowe) i zgrupowanych w tabeli wielopolowej, w ktérej kolumny
stanowia kategorie jednej cechy, a rzedy kategorie drugiej cechy, za
miare rozproszenia przyjmuje si¢ czasami entropie rozktadu danych
(H). Z powodu braku informacji o rozktadzie miary H, wnioskowanie
statystyczne z wykorzystaniem tej miary nie jest mozliwe. Z tego po-
wodu Géralski (1976) zaproponowal inna miarg rozproszenia, tzw. dys-
persje wzglednq klasyfikacji (h). Miara ta przyjmuje wartosci z prze-
dziatu 0 £ £ < 1. Gdy h = 0, znaczy to, ze wszystkie wyniki préby zgru-
powane sa w jednym polu tabeli wielopolowej. Gdy h = 1, oznacza to, ze
we wszystkich polach tabeli wystepuje jednakowa liczba elementéw préby.

— obiekty kwartylowe

Obiekty kwartylowe (kwartyle), to takie obiekty (elementy) préby, kt6-
re facznie z obiektem medialnym dziela rozpatrywana prébe na cztery
czesci o réwnej liczebnosci. Obiekty kwartylowe wyznaczane sa jako
obiekty medialne kazdej z dwu czesci p;éby, powstalych w efekcie wy-
znaczenia obiektu medialnego tej préby. Sposéb wyznaczania obiektéw
kwartylowych omawia szczegétowo Géralski (1976).

- wariancja

Wariancja (s°) dostarcza informacji na temat rozproszenia danych wo-
ko6t sredniej arytmetycznej. Im rozrzut danych wokét sredniej jest wig-
kszy, tym warto§¢ wariancji jest wigksza. Aby obliczy¢ wariancje w
prébie, nalezy kolejne warto$ci pomiar6w, stanowiace dana probe, od-
jac od ich Sredniej arytmetycznej, kazda z uzyskanych réznic podniesé
do kwadratu, nastepnie zsumowac a otrzymana w ten sposéb sume po-
dzieli¢ przez n — 1 jednostek préby (— liczba stopni swobody). Otrzy-
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many wynik jest wiasnie miara rozproszenia pomiaréw wokét sredniej
arytmetyczne;j.

2. (Ximk 24 =22+ .. + (1, %)%
n—1

§

- odchylenie standardowe, wspdétczynnik zmiennosci

Odchylenie standardowe (s) (odchylenie Srednie) to pierwiastek kwa-
dratowy z wariancji.

s=V¥

Odchylenie standardowe (podobnie jak wariancja) zawsze jest liczba
mianowana, wyrazona w tych samych jednostkach miary (np. w centy-
metrach, metrach, kilogramach, tonach, litrach, godzinach, itp.) co da-
ne préby i Srednia arytmetyczna w prébie. Odchylenia standardowego
obliczonego np. dla cechy wyrazonej w metrach nie mozna wiec bez-
posrednio poréwnac z odchyleniem standardowym obliczonym dla ce-
chy wyrazonej w kilogramach. Odchylenia standardowe nie sa réwniez
bezposrednio poréwnywalne wéwczas, gdy obliczone sa wprawdzie dla
tej samej cechy (np. wyrazonej w jednostkach wagi), ale istnieje znacz-
na réznica migdzy srednim poziomem cechy w badanych prébach. Na
przykfad, nie mozna poréwnac odchylenia standardowego Sredniego
cigzaru myszy z odchyleniem standardowym Sredniego cigzaru stonia.
Aby to bylo mozliwe, odchylenie standardowe musi by¢ wyrazone w
postaci liczby wzglednej, niemianowanej. Taka wzgledna miara dys-
persji jest tzw. wspétczynnik zmiennosci (V). Oblicza sie go dzielac
odchylenie standardowe w probie przez Srednia arytmetyczna tej proby.
Jezeli uzyskany iloraz pomnozymy przez 100, wartos¢ wspéiczynnika
zmiennosci bedzie wyrazona w procentach.

V=2 X 100%

L
X

Miary korelacji

Miary korelacji (por. Tab. 2 i 3) okreslaja site wspétzmiennosci
(wspotzaleznosci) migdzy badanymi cechami, np. sit¢ wspétzmiennosci
migdzy dtugoscia i szeroko$cia liscia, miedzy wzrostem a masa ciata,
mi¢dzy miejscem zamieszkania a stanem zdrowia, itp. Wigcej informa-
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cji na temat korelacji oraz stosowanych miar podano gdzie indziej (—
Testowanie niezaleznosci cech, str. 97). Tutaj zostana podane tylko
krétkie charakterystyki stosowanych miar.

— wspotczynniki sily zwiqzku

Wspétczynniki sity zwiqzku (zwane tez wspo6iczynnikami asocjacji lub
zbiezno$ci) stuza do pomiaru korelacji cech jakosciowych (skala nomi-
nalna), zgrupowanych w postaci tzw. cztero- lub wielopolowej tabeli
kontyngencji. Zaliczane sa tutaj takie wspéiczynniki, jak np. wspél-
czynnik Yule’a, Czuprowa, Bykowskiego, itd.

— wspotczynniki korelacji rang, wspétczynnik konkordancji

Do oceny zgodnos$ci uporzadkowania danych, wyrazonych za pomoca
dwoéch skal porzadkowych, stuza wspotczynniki korelacji rang (kolej-
nosciowej): Spearmana lub Kendalla. Jesli dane porzadkowane sa za
pomoca wigcej niz dwoch skal porzadkowych, wéwczas zgodno$¢ upo-
rzadkowania ocenia si¢ za pomoca wspétczynnika konkordancji.
Wspétczynniki te pozwalaja np. stwierdzi¢, czy ustalajac ranking w da-
nej grupie zawodnikéw poszczeg6lni sedziowie réznia si¢ w swoich
ocenach (jezeli tak, to w jakim stopniu), czy tez nie.

— stosunek korelacyjny

Stosunek korelacyjny stosowany jest wéwczas, gdy mamy do czynie-
nia z — korelacja krzywoliniowa oraz gdy obie badane cechy sa —
mierzalne lub przynajmniej — zmienna zalezna jest mierzalna.

— wspotczynnik korelacji liniowej r Pearsona

Wspotczynnik korelacji liniowej r Pearsona stosowany jest wylacznie
dla dwu cech mierzalnych (skala przedzialowa) oraz w przypadku —
korelacji liniowej.

— wspolczynnik korelacji wielorakiej, wspotczynnik korelacji czqstkowej

Wspotczynnik korelacji wielorakiej i\ wspotczynnik korelacji czqstko-
wej stuzy do mierzenia sity korelacji w przypadku, gdy mamy do czy-
nienia z wigcej niz dwoma cechami wyrazonymi za pomoca skali prze-
dziatowe;j.
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Cechy statystyczne a zmienne losowe

Przypus¢my, ze badana cecha jest liczba ziarniakéw w klosie zyta. Za-
16zmy, ze z populacji roslin zyta wylosowaliSmy préb¢ o liczebnosci
n = 10 kloséw. Jezeli teraz policzymy ziarniaki w kazdym z tych kto-
s6w, to okaze sig, ze cecha ta nie jest stata. Jej warto$§¢ zmienia sie od
klosa do klosa. Taka zmiennoscia charakteryzuje si¢ w przyrodzie kaz-
da badana cecha. Poniewaz nie mozemy przewidzie¢, jaka warto$¢ kaz-
dorazowo bedzie przybiera¢ badana cecha, dlatégo méwimy, ze cecha
ta ma charakter zmiennej losowej.

Pojecie zmiennej losowej jest jednym z podstawowych pojeé ra-
chunku prawdopodobieristwa (por. str. 47 i 55). Ogélnie biorac, zmien-
na losowa to wielkos¢, ktéra w wyniku doswiadczenia lub obserwacji
przyjmuje jedngq i tylko jedna warto$¢ ze zbioru tych wszystkich war-
tosci, jakie ta zmienna moze przyjaé, przy czym warto$¢ ta znana jest
dopiero po przeprowadzeniu doswiadczenia lub obserwacji i wczesniej
nie mozna jej przewidzie¢ w spos6b jednoznaczny. Na przyktad zmien-
na “liczba ziarniakéw w klosie” moze przyjaé warto$é réwna 0, 1, 2,
..., k ziarniakéw w ktosie. Wartosci 0, 1, 2, ..., k stanowia zbi6ér mozli-
wych wartosci tej zmiennej. Wartosci, jakie moze przyjaé¢ zmienna lo-
sowa nazywamy realizacjami zmiennej losoweyj.

Wyréznia si¢ dwa rodzaje zmiennych losowych: skokowa i ciagta.
O zmiennej losowej skokowej (dyskretnej, nieciaglej) méwimy wéw-
czas, gdy przybiera ona wartosci catkowite: 0, 3, 7, 11, 58, itd. Przykta-
dem zmiennej skokowej moze by¢ np. liczba ziarniakéw w klosie zyta,
liczba kréw w stadzie, liczba gatunkéw roslin na badanej powierzchni,
liczba dzieci w rodzinie, itp. W przypadku zmiennej losowej skokowej
dane pochodza wigc z policzenia. Jest ich na ogét niewiele i mozna je
wszystkie wymienié.

Ze zmienng losowq ciggtq mamy do czynienia wtedy, gdy w wyniku
pomiaru otrzymujemy warto$¢ liczbowa nalezaca do pewnego prze-
dziatu skali ciagtej. W skali ciagtej mierzymy np. czas, dtugosé, tempe-
ratur¢, masg, itp. W przypadku zmiennej losowej ciaglej dane uzyskuje
si¢ wigc przez mierzenie.

Nalezy pamietac, ze kazdy pomiar moze by¢é wykonywany z réina
doktadnosciq. W efekcie kazdy pomiar moze daé inny wynik. Fakt ten
sprawia, ze liczba mozliwych wynikéw (realizacji zmiennej losowej
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ciaglej) jest nieskoriczona i w zwiazku z tym nie mozna ich wszystkich
wyliczy€. Jest to tatwo zrozumied, jezeli wyobrazimy sobie, na przy-
klad, ze pomiary danej cechy wykonywane sa z doktadnoscia do jednej
miliardowej centymetra. W ten spos6b na kazdym centymetrze moze
wystapi¢ miliard realizacji zmiennej losowej ciaglej.

Odpowiednikiem zmiennych losowych sa w statystyce cechy staty-
styczne. Cecha statystyczna to taka wlasciwosé jednostki statystycznej
(elementu populacji), ktéra podlega badaniu statystycznemu. Wyréznia
si¢ cechy statystyczne mierzalne i niemierzalne. Cecha mierzalna to
taka cecha, ktéra da si¢ wyrazi¢ za pomoca liczby pochodzacej z poli-
czenia (cecha skokowa) lub z pomiaru (cecha ciagta). Cechy mierzalne
zaliczamy do cech ilosciowych. Cecha niemierzalna to taka cecha,
ktérej nie da si¢ wyrazi¢ za pomoca liczby, natomiast da si¢ ja wyrazié
stownie. Cecha niemierzalna jest np. kolor wloséw, pleé, zawéd, smak,
itp. Cechy niemierzalne zaliczamy do cech jakosciowych.

Btad pomiaru

Wykonujac pomiary w skali ciaglej nie nalezy zapominaé, ze zawsze
otrzymujemy wyniki obarczone okre§lonym bfgdem. Powstawanie tych
bledow jest nieuniknione. Wyr6znia si¢ bledy systematyczne, wynikaja-
ce z niedoktadnosci przyrzadéw pomiarowych; bfedy grube, powstaja-
ce na przyktad w wyniku zlego odczytania wskazania przyrzadu lub
nieprawidlowego zanotowania wyniku, oraz bledy przypadkowe. W
przeciwieristwie do dwu pierwszych, ta ostatnia grupa bledéw jest nie
do uniknigcia. Mozna jedynie prébowaé zmniejszy¢ btedy przypadko-
we przez wielokrotne powtarzanie pomiaréw.

Rozktady empiryczne a teoretyczne

Podstawowym celem statystyki jest wykrywanie prawidtowosci w ma-
teriale statystycznym, poniewaz prawidtowo$¢ pozwala nie tylko opi-
sa¢, w spos6b zwiezly i jednoznaczny, badana prébe, ale réwniez po-
zwala wnioskowac¢ o populacji na podstawie tej préby. Wykrywanie
prawidtowosci w prébie sprowadza si¢ do badania tzw. rozktadu empi-
rycznego badanej cechy statystycznej w tej prébie. Ogélnie méwiac,
staramy si¢ stwierdzic, jaki jest obszar zmiennosci rozwazanej cechy w
probie i z jaka czestoscia wystepuja poszczeg6lne warianty tej cechy.
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Rozktad empiryczny cechy w prébie mozemy nastgpnie poréwnac z
jednym z rozktadéw modelowych, tzw. rozktadow teoretycznych. Roz-
ktady teoretyczne to rozktady zmiennych losowych, wydedukowane
matematycznie w oparciu o pewne ogélne hipotezy. Sa one przedmio-
tem badania rachunku prawdopodobienstwa. Zaliczenie lub nie zali-
czenie rozktadu empirycznego do jednego ze znanych rozkladéw
teoretycznych, pozwala nam zadecydowac¢ o dalszych etapach anali-
zy statystycznej, dlatego ta faza badania jest tak wazna. Wiecej na
ten temat powiemy dalej. Obecnie, pokrétce, przedstawiony zostanie
spos6b konstruowania rozktadu empirycznego dla cechy ciaglej i
skokowej.

Wybrane rozktady teoretyczne zmiennej losowej skokowej i ciaglej
zostana omowione dalej (— Rozklady teoretyczne, str. 53).

Konstruowanie rozktadu empirycznego

— szereg statystyczny, szereg rozdzielczy

Wyniki, stanowiace dana prébe, tworza tzw. szereg statystyczny. Sze-
reg ten jest uporzadkowany, jezeli elementy préby zostaly uporzadko-
wane za pomoca jakiego$ kryterium, np. relacji > (wigkszy niz),
= (réwny), < (mniejszy niz), w przeciwnym wypadku mamy do czynie-
nia z szeregiem nieuporzadkowanym. W szeregu uporzadkowanym wy-
mienione sa wszystkie wyniki. Jezeli dysponujemy bardzo licznym ma-
terialem statystycznym, szereg taki jest nieczytelny — trudno dostrzec
w nim jaka$§ — prawidlowosc¢ statystyczna, wyrazajaca si¢ np. w okre-
§lonym rozkladzie liczebnos$ci wystgpowania poszczegdélnych warian-
téw badanej cechy.

Jak wiemy z doswiadczenia, niektére realizacje zmiennej losowej
moga wystgpowaé czedciej niz inne, np. wigcej jest ludzi Sredniego
wzrostu niz osobnikéw bardzo niskich lub bardzo wysokich. Z powo-
du, o ktérym wspomniano wyzej, szereg statystyczny przeksztalcamy
najczegsciej w tzw. szereg rozdzielczy lub, méwiac inaczej, w rozktad
liczebnosci (czestosci bezwglednej, frekwencji). Rozklad taki jest roz-
ktadem empirycznym (zaobserwowanym) badanej cechy. Ogélnie bio-
rac, w przypadku cechy jakosciowej i skokowej, szereg rozdzielczy bu-
duje si¢ w oparciu o poszczegélne warianty tej cechy. To znaczy,
wyliczamy wszystkie warianty cechy (np. biaty, z6tty, czarny, czerwo-
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ny — dla cechy jakosciowej lub 0, 1, 2, ..., k — dla cechy skokowej),
porzadkujemy je, jesli to mozliwe, wedlug natezenia, a nast¢pnie notu-
jemy czesto$¢ realizacji poszczegdlnych wariantéw tej cechy.

- przedziat klasowy

W przypadku cechy ilosciowej ciaglej obszar (zakres) zmiennosci jest
zbyt duzy, aby postapi¢ tak, jak ze zmienna skokowa. Poniewaz nie
mozna wyliczy¢ wszystkich wariantéw (warto$ci liczbowych) tej ce-
chy, dlatego szereg rozdzielczy konstruuje si¢ w oparciu o przedzialy
liczbowe zwane przedziatami klasowymi lub klasami.

Przedzialy klasowe wyznaczane sa w ten sposob, aby obejmowaty
caly obszar zmienno$ci badanej cechy, przy czym liczba klas uzalez-
niona jest od celu badania, charakteru i liczebnos$ci préby. Liczba klas
nie powinna by¢ ani zbyt mata, ani zbyt duza. Mata liczba klas powo-
duje, ze cze$¢ szczeg6iéw ginie, natomiast duza zmniejsza efekt uog6l-
nienia. Nie ma jednej reguly, za pomoca ktérej mozna by, w spos6b
jednoznaczny, okresli¢ liczbe klas w zaleznosci od liczebnosci préby.
Na ogét uwaza sig, ze nie powinno by¢ mniej niz 6 i wiecej niz 15 klas.
Przy ustalaniu liczby przedziatéw klasowych moze by¢ pomocna na
przykiad Tab. 4. Konstruowanie szeregéw rozdzielczych szczegétowo
omawia Steczkowski (1970) i tam nalezy szuka¢ wigcej informacji na
ten temat.

Tab. 4. Maksymalna liczba przedzialéw klasowych szeregu rozdzielczego w zaleznosci od liczeb-
nosci préby (n) (wg Géralskiego 1976).

n 10 20 50 100 200 500 1000

Liczba przedzialéw 6 7 8 9 10 11 13

Kazdy przedzial klasowy okreslany jest za pomoca dolnej i gornej
granicy. Granice przedzialéw moga si¢ pokrywaé (np. 10-20, 20-30,
30—40) lub nie (10-19, 20-29, 30-39). W przypadku gdy granice prze-
dzialéw pokrywaja si¢ i wyznaczane sa z doktadnoscia do jednosci, a
pomiary oryginalne wykonywane sa réwniez z taka doktadnoscia,
woéweczas, zgodnie z obowiazujaca zasada, wynik pomiaru réwny gor-
nej granicy przedziatu zaliczany jest do przedziatu nastgpnego, np. li-
czba 30 zaliczona zostanie do przedzialu 3040, a nie do przedzialu
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20-30. Gdy granice przedzialéw wyznaczone sa z doktadnoscia do 0.5
jednostki (np. 10.5-20.5, 20.5-30.5, 30.5-40.5), a oryginalne pomiary
wykonywane sa z doktadnoscia do jednosci, wéwczas liczba 20, ktérej
doktadno$¢ pomiaru wyznacza zakres 19.5-20.5, zostanie zaliczona do
przedzialu 10.5-20.5, natomiast liczba 30, ktérej zakresem jest 29.5—
30.5, zaliczona zostanie do przedziatu 20.5-30.5. Gdy przedzialy gra-
nic nie pokrywaja si¢, wtedy nie ma ktopotéw z przydzielaniem po-
szczegblnych wynikéw do odpowiednich przedziatéw.

Uwaga: jezeli najmniejsza i/lub najwigksza warto§¢ pomiaru jest
nieznana albo tez sa to wartosci ekstremalne, wéwczas przedziaty pier-
wszy i ostatni sa otwarte (niedomknigte), tzn. brak jest dolnej granicy
przedzialu pierwszego i gérnej granicy przedzialu ostatniego.

Suma granic przedzialu podzielona przez 2 nazywa si¢ srodkiem
przedziatu klasowego (Srodkiem klasy, wariantem klasowym).

Spos6éb konstruowania rozktadu liczebnosci dla cechy skokowej
i ciaglej zilustrowano nizej.

Rozkiad empiryczny cechy ciaglej

- histogram, wielobok liczebnosci, krzywa liczebnosci, krzywa
liczebnosci skumulowanych

Przyktad 1. Zmierzono wysoko$¢ n = 100 ZdZbet zyta. Pomiary wykona-
no z doktadnosciq do jednosci. Wyniki przedstawiono w postaci szeregu
rozdzielczego w Tab. 5 (dane fikcyjne). Jego graficznym obrazem moze
by¢ histogram lub wielobok liczebnosci (diagram) (Rys. 1).

Jak wida¢ na Rys. 1, linia wieloboku liczebnosci jest tamana®. Laczy
ona $rodki przedzialéw klasowych. Przy dostatecznie waskich prze-
dziatach bedziemy mie¢ wrazenie, ze rozklad liczebnosci zmienia si¢ w
spos6b ciagly. Mozemy wéwczas aproksymowac (przyblizac) go za po-
moca linii krzywej — tzw. krzywej liczebnosci (Rys. 2). Im przedziaty
klasowe beda wezsze, tym aproksymacja za pomoca tej krzywej bedzie
dokladniejsza. Oczywiscie, aby uzyskaé taki obraz jak na Rys. 2, préba
musi by¢ bardzo liczna, musi liczy¢ wiele setek elementow.

® Jezeli dane wyrazone sa w postaci czestosci wzglednych (frakcji, proporcji), wéwczas
otrzymujemy, odpowiednio, histogram lub wielobok czgstosci (frakcji).
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Tab. 5. Niekumulowane i kumulowane rozklady frekwencji i frakcji dla Przykfadu 1. Ponizej po-
dano spos6b konstruowania przedziatéw klasowych wg Géralskiego (1976). Potrzebne dane: li-
czebno§é préby (n), oraz maksymalna (Xmax) i minimalna (Xmin) warto$¢ pomiaru. Obliczamy prze-
dziat zmienno&ci R = Xmax — Xmin = 160 — 40 = 120, a nastepnie dtugo$¢ przedziatu: L = R / k-1, gdzie
k oznacza liczbe przedziatéw. Dla n = 100, k = 9 (patrz Tab. 2). Po podstawieniu odpowiednich
wartosci, L = 120 / 9-1 = 15. Dolna granica pierwszego przedziatu = Xmin—L /2 =40-15/2=32.5.
Géma granica pierwszego przedziatu = 32.5 + 15 = 47.5. G6ma granica pierwszego przedziatu jest zara-
zem dolna granic drugiego przedziatu. Géma granica drugiego przedziatu wynosi: 47.5 + 15 =62.5, itd.

Wysoko$¢ roslin

Som Frekwencja Frakcja Srodf.k Kumulowgna Kumulo.wana
(przedzial klasowy) T fin przedziatlu  frekwencja frakcja
325 - 415 1 0.01 40.0 1 0.01
475 - 625 5 0.05 55.0 6 0.06
62.5 | — " TS 7 0.07 70.0 13 0.13
TS s 925 15 0.15 85.0 28 0.28
925 - 1075 30 0.30 100.0 58 0.58
1075 - 1225 25 0.25 115.0 83 0.83
1225 -~ 1315 10 0.10 130.0 93 0.93
137.57=""152.5 3 0.05 145.0 98 0.98
1525 - 167.5 2 0.02 160.0 100 1.00
Razem n=100 1.00 - - -

Rozklad liczebnosci, o ktérym mowa w Przykfadzie 1, mozna réw-
niez przedstawi¢ w postaci rozktadu liczebnosci skumulowanych, kt6-
ry powstaje w wyniku sumowania liczebnosci przypadajacych na kolej-
ne przedzialy klasowe tak, jak to pokazano w Tab. 5. Graficznym obra-
zem tego rozkladu jest histogram liczebnosci skumulowanych (lub
frakcji skumulowanych) oraz wielobok liczebnosci skumulowanych.
Jezeli przedziaty klasowe sa dostatecznie waskie, otrzymamy krzywgq
liczebnosci skumulowanych, ktéra okre$lana tez bywa jako dystrybu-
anta empiryczna lub ogiwalna (ogiwa).

Krzywa liczebnosci skumulowanych to linia faczaca prawe gérne
narozniki poszczeg6lnych stupkéw histogramu liczebnosci (lub frakcji)
skumulowanych (Rys. 3). Rozktad skumulowany informuje, jak czgsto
wystepuje dana cecha ponizej danej wartosci. Na przyklad, wyniki
mniejsze lub réwne 107.5 cm wystepuja z czestoscia 0.58. Ujmujac
rzecz w procentach mozna powiedzieé, ze wynikéw tych jest 58%
(Rys. 3).
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Rys. 1. Histogram liczebnosci dla Przyktadu 1 (cecha ciagla). Histogram ten aproksymowany
jest za pomoca wieloboku liczebnosci (diagramu), tj. linii tamanej, faczacej Srodki przedzia-
téw klasowych. f— liczebno$¢ (frekwencja).

Uwaga: Granice przedzialéw klasowych wyznaczono za pomoca liczb majacych o jedna cyfre
znaczaca wiecej niz oryginalne pomiary. Sposéb wyznaczania granic przedzialéw przedsta-
wiono w Tab. 5.

X

Rys. 2. Histogram liczebnosci aproksymowany za pomoca linii ciaglej, tzw. krzywej liczeb-
noéci. f — liczebno$¢ (frekwencja).
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Rys. 3. Histogram frakcji skumulowanych dla Przykfadu I (cecha ciagta). Histogram ten apro-
ksymowany jest za pomoca krzywej liczebnosci skumulowanych (dystrybuanty empirycznej),
tj. linii ciaglej, laczacej prawe gérne narozniki poszczegélnych stupkéw histogramu. w — czg-
sto§¢é wzgledna (frakcja); G(x) — dystrybuanta empiryczna; x — wartosci jakie moze przyjmo-
waé badana cecha: wysoko$¢ ro§lin (cm).

Rozklad empiryczny cechy skokowej

- histogram, wielobok liczebnosci, krzywa liczebnosci, wielobok
liczebnosci skumulowanych

Przyktad 2. Przebadano n = 100 strqkéw grochu ze wzgledu na liczbe
ziarn grochu w stragku. Wyniki zestawiono w Tab. 6 (dane fikcyjne). Ich
graficzny obraz przedstawiono na Rys. 4.

Jak widaé w tym przypadku, szereg rozdzielczy zbudowanyjest tak,
ze w kazdej z wyr6znionych klas wystepuje tylko jeden wariant zmien-
nej X: “liczba ziarn grochu w straku”, a mianowicie: x = 0, 1, 2, 3, 4,
lub 5 ziarn grochu. W zwiazku z tym, szerokos¢ stupka histogramu
zredukowana jest do zera. Dlatego na Rys. 4 zaobserwowane frekwen-
cje przedstawiono w postaci linii pionowych. Jezeli wierzcholki tych
“stupkéw” polaczy¢ linia tamana, to otrzymamy wielobok liczebnosci
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(diagram). Jezeli dane wyrazone sa w postaci czestosci wzglednych,
woéwczas graficznym obrazem takiego rozktadu bedzie rozklad czgsto-
Sci wzglednych lub wielobok czgsto$ci wzglednych. W przypadku ce-
chy skokowej, frakcja ukazuje czesto$¢ realizacji danego wariantu ba-
danej cechy. Na przyklad, czesto§¢ wystgpowania strakéw zawieraja-
cych po 3 ziarna grochu wynosi 0.33 (Tab. 6).

Tab. 6. Rozklady frekwencji i frakcji dla Przyktadu 2.

Liczba ziarn Frekwencja Frakcja Kumulowana Kumulowana
grochu ;)v straku f fin frekwencja frakcja
0 0.03 3 0.03
1 0.08 11 0.11
2 28 0.28 39 0.39
3 33 0.33 72 0.72
4 18 0.18 90 0.90
5 10 0.10 100 1.00
Razem n =100 1.00 - =

W rozpatrywanym przypadku, generalizowanie histogramu liczeb-
nosci za pomoca krzywej liczebnosci nie ma sensu, gdyz nie moga ist-
nie¢ straki posiadajace niecatkowita liczbe ziarn grochu. Zat6zmy jed-
nak, ze dysponujemy szeregiem statystycznym, w ktérym da si¢ wyr6z-
ni¢ kilkadziesiat wariantéw badanej cechy. Wowczas szereg rozdziel-
czy mozemy zbudowa¢ w ten sposéb, ze w klasie umiescimy kilka mo-
zliwych wariantéw tej cechy, np. 04, 5-9, 10-14, 15-19, itd. W takim
przypadku szeroko$¢ stupka histogramu bedzie wigksza niz zero i hi-
stogram upodobni si¢ do histogramu dla cechy ciaglej, a wielobok li-
czebnos$ci poprowadzi si¢, jak poprzednio, przez Srodki przedzialéw
(patrz Rys. 1). Jezeli natomiast bedziemy dysponowac szeregiem staty-
stycznym, w ktérym da si¢ wyrézni¢ wiele tysigcy wariantéw badanej
cechy, np. wiecej niz 100 000, i wydzielimy wiele waskich przedziatéw
klasowych, wéwczas (w stosunku do liczby wszystkich wariantéw)
skok o jaki bedzie si¢ zmienia¢ ta cecha od przedzialu do przedziatu
bedzie bardzo maty. Taki maly skok mozemy przyjacé za przejscie ciag-
e a dany szereg rozdzielczy mozna potraktowac jak szereg, w ktérym
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Rys. 4. Rozklad liczebnosci dla Przykladu 2 (cecha skokowa). A — Rozklad liczebnosci
(“stupki” pionowe) aproksymowany za pomoca wieloboku liczebnosci (diagramu), tj. linii fa-
manej, taczacej wierzchotki “stupk6éw”. B — Rozklad liczebno$ci skumulowanych (dystrybu-
anta empiryczna). Pierwszy stupek oznacza prawdopodobieristwo zdarzenia losowego polega-
jacego na tym, ze badana cecha przyjmie warto$¢ 0 ziarn grochu, itd. f— liczebno$é (frekwen-
cja); w — czesto§¢ wzgledna (frakcja); G(x) — dystrybuanta empiryczna; x — wartoci jakie
moze przyjmowaé badana cecha: liczba ziarn grochu na strak.

zmienna jest cecha ciagla i zgeneralizowaé go za pomoca krzywej li-
czebnosci.

Rozklad liczebnosci, o ktérym mowa w Przyktadzie 2 mozna réw-
niez przedstawi¢ w postaci rozktadu liczebosci skumulowanej (Tab. 6).
Graficznym obrazem tego rozkladu jest dystrybuanta empiryczna
przedstawiona na Rys. 4. W przypadku cech skokowych, wykreslana
jest ona jako wielobok liczebnosci skumulowanych.

Typy rozkladéw liczebnosci

Rozktad liczebnosci (frekwencji lub frakcji) moze mie¢ ksztalt syme-
tryczny lub asymetryczny. W pierwszym przypadku rozklad ma oS sy-
metrii a w drugim nie. Wyr6zniamy rozktady z asymetriq lewostronnq
(rozktady lewostronnie skos$ne — sko$no$¢ ujemna, asymetria ujemna)
i prawostronnq (rozktady prawostronnie skosne — sko$no$¢ dodatnia, .
asymetria dodatnia) (Rys. 5). Rozréznia si¢ rozklady umiarkowanie
i skrajnie asymetryczne (w ksztalcie litery J) (Rys. 6).

Jezeli rozklad badanej cechy jest symetryczny, wtedy warto§¢ mo-
dalna, warto$¢ medialna i Srednia arytmetyczna pokrywaja si¢. W tym
wypadku jako jedyna miare wartosci §redniej mozna stosowa¢ Srednia
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arytmetyczna. Jezeli rozklad tej cechy jest asymetryczny, wtedy nie
mozna go opisaé w spos6b zadowalajacy za pomoca jednej z tych miar.
Jak widaé (Rys. 5), w zalezno$ci od kierunku asymetrii zmieniaja si¢
relacje migdzy wartoscia modalna i §rednia arytmetyczna, podczas gdy
warto§é medialna zawsze znajduje si¢ posrodku. Gdy mamy do czynie-
nia z asymetria prawostronna, wéwczas X > mo, w przypadku asymetrii
lewostronnej X < mo. W ten spos6b, znajac warto$¢ obu tych miar po-
fozenia, mozna oceni¢ asymetri¢ badanego rozkladu.

Opr6cz wymienionych, wyréznia si¢ jeszcze nastepujace typy roz-
ktadéw: rozktad jednomodalny (gdy wystepuje jedno maksimum li-
czebnosci), dwumodalny (gdy wystepuja dwa maksima), wielomodalny
(gdy wystepuja wigcej niz dwa maksima), réownomierny (prostokatny,
jednostajny — nie posiada maksimum) oraz antymodalny (w ksztalcie

mo
S

mo

X1

C

Rys. 5. Polozenie warto$ci modalnej (mo), wartosci medialnej (me) i $redniej arytmetycznej
(¥) w rozkladach asymetrycznych i w rozkladzie symetrycznym — szczegély w tekscie. A —
rozklad prawostronnie asymetryczny (asymetria dodatnia); B — rozktad symetryczny; C — roz-
kiad lewostronnie asymetryczny (asymetria ujemna).
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Rys. 6. Typy rozktadéw. A — umiarkowanie asymetryczny; B — silnie asymetryczny. C —
skrajnie asymetryczny (w ksztalcie litery J); D — réwnomierny; A, B, — jednomodalny; E -
dwumodalny; F — wielomodalny; G — antymodalny (w ksztalcie litery U). Rozkiad symetrycz-
ny pokazano na Rys. 5.

litery U), ktéry zamiast maksimum posiada minimum liczebnosci
(Rys. 6).

Graficzna prezentacja danych

Dane statystyczne mozna przedstawia¢ w postaci graficznej za pomoca
wykreséw. Informacje na ten temat mozna znaleZ¢ prawie w kazdym
podreczniku statystyki (patrz np. Zajac 1971, Puchalski 1980, Krzy-
sztofiak i Urbanek 1981). Szczegétowo zagadnienie to omawiaja By-
zow (1951), Osipow (1957), Ziomek (1958) i Krzysztofiak (1971). W
tym miejscu wymienimy i zilustrujemy jedynie niektére rodzaje wykre-
sOw.

1. Wykresy liniowe: wielobok liczebnosci, krzywa liczebnosci, krzy-
wa liczebnosci skumulowanych (Rys. 1, 2, 3,).

2. Wykresy stupkowe (Rys. 7). Odmiana wykresu stupkowego jest
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histogram (Rys. 1), ktéry w przeciwieristwie do typowego wykresu
stupkowego wymaga ciaglo$ci w kierunku poziomym.

3. Wykres pasowy (warstwowy). Wykres ten przedstawia catos$¢ zja-
wiska oraz poszczegdblne jego czgsci skladowe (Rys. 8).

4. Wykresy kotowe (cyklogramy) (Rys. 9). Wykresy te stuza do
przedstawiania struktury procentowej populacji lub zjawiska za pomo-
ca odpowiednich wycinkéw kota. Wycinki te wyznacza sig¢ przeliczajac
procenty na stopnie. Warto zapamigtaé, ze na 1% przypada 3.6°.

5. Wykres segmentowy (wiederiski). Jest to wykres iloSciowo-sym-
boliczny. Za pomoca tego wykresu przedstawiamy ilosciowy aspekt
zjawiska, powtarzajac dany symbol obrazkowy (piktogram), ktéry jest
jednostkowa miara zjawiska (Rys. 10).

6. Wykres przestrzenny (brytowy). Jest to wykres wykonany w prze-
strzeni tréjwymiarowej (Rys. 11).

7. Wykresy mapowe (kartogramy). Sa to wykresy przedstawiajace
terytorialne rozmieszczenie zjawiska. Przyklady wykres6w mapowych,
wykonanych réznymi metodami, przedstawiono na Rys. 12. Wykresy
mapowe, w odniesieniu do kartografii geobotanicznej, szczegétowo
omawia Faliriski (1990).

Rézne typy wykreséw mozna stosowaé w postaci “czystej” lub na
rézne sposoby laczy¢ ze soba (patrz np. wykresy mapowe). Nie sposéb
zaprezentowa¢ wszystkich mozliwych kombinacji — ich liczba jest pra-
ktycznie nieograniczona i zalezy tylko od inwencji czytelnika i od celu
jaki mu przyswieca. Odpowiednich przyktadéw prezentacji graficznej
danych statystycznych czytelnik powinien szuka¢ w literaturze swojej
specjalnosci.

Obecnie dostepne sa specjalne komputerowe programy graficzne
(np. Fox Graph), ktére uzytkownikowi komputera osobistego moga
ufatwi¢ wybodr i wykonanie réznych wersji wykreséw liniowych, stup-
kowych, pasowych, kotowych lub przestrzennych.
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Obszary prawnie chronione w latach 1980-1990. Stan w dniu 31. grudnia. 1 — parki narodowe; 2 — rezerwaty;
3 — parki krajobrazowe; 4 — obszary chronionego krajobrazu. (Zrédto: Ochrona $rodowiska 1991, zmienione).
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Struktura wielko$ci (biomasy) osobnikéw krwawnicy pospolitej (Lythrum salicaria) w populaciji fakowej. 1 — kwia-
ty; 2 — pedy; 3 — korzenie. (Zrédio: Faliiska 1990, zmienione).
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Wysitek reprodukcyjny osobnikéw kaczyrica (Caltha palustris), oceniony na podstawie biomasy skumulowanej
w rozmnézkach i owocach, wyrazonej jako % biomasy osobnika. 1 — rozmnézki; 2 — owoce. (Zrédto: Falifiska
1990, zmienione).

Rys. 7. Przyklady wykreséw stupkowych. A — stupki zwykle; B — stupki ztozone; C — stupki
symetryczne.
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Procentowy udzial ptakéw o réznym typie gniezdzenia sig w kolejnych diach sukcesji wiémej na zrebie lasu
gradowego (Tilio-Carpinetum). Stadia sukcesii: | ($wiezy wyrab), ..., VI (150-letni grad). Typy gniezdzenia: 1 —
gatunki zakladajace gniazda na ziemi lub nad nia; 2 — gatunki wijace gniazda na krzewach i drzewach; 3 -
dziuplaki. (Zrédio: Glowaciriski 1975, zmienione).

Rys. 8. Przyklad wykresu warstwowego (pasowego).

ik v i ¥ g

Scieki przemyslowe i komunalne, oczyszczane i nie oczyszczane w latach 1980-1990. 1 — $cieki nie oczysz-

czane; 2 - $cieki oczyszczane biologicznie; 3 — $cieki oczyszczane mechanicznie i chemicznie. (Zrédio: Ochro-
Srnd, 2 . o

na ka 1991, ).
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Rozmieszczenie n = 134 stanowisk Campanula rapunculoides na terenie Pienin w zaleznoéci od ekspozyciji
(zaciemniona cze$éé kota). (Zrédio: Zarzycki 1976, zmienione).
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Scieki przemyslowe i komunalne, oczyszczane i nie oczyszczane w roku 1975 i 1990. 1 — Scieki nie oczysz-
czane; 2 - $cieki oczyszczane biologicznie; 3 — cieki oczyszczane chemicznie i mechanicznie. (Zrédto: Ochro-
na $rodowiska 1991, zmienione).

Rys. 9. Przyktady wykreséw kotowych (cyklograméw). A — wycinki két; B — wykres kotowy
z osiami ; C — péikota.
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Odpady przemystowe, uciazliwe dla $rodowiska, wytworzone w latach 19751990 na terenie Polski. A — odpady

wytworzone w ciagu roku; B — odpady nagromadzone na terenach zaktadéw; 1 — odpady wykorzystane gospo-
darczo; 2 — odpady skiadowane. (Zrédto: Ochrona $rodowiska 1991, zmienione).

Rys. 10. Przyklad wykresu segmentowego (wiederiskiego).
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Procentowy udziat gatukéw roélin wodnych, wolnoptywajacych, w wodach $rédladowych Polski o réznym zakre-
sie pH. Lm — Lemna minor, Ltr — L. trisulca, Lg — L. gibba, Sp — Spirodela polyrrhiza, H — Hydrocharis
morsus-ranae, Rfl — Riccia fluitans, Ricc — Ricciocarpos natans, W — Wolffia arrhiza, Sal — Salvinia natans
(oryg.).

Rys. 11. Przyklad wykresu przestrzennego.
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Wzgledny stopieri skazenia terenu Polski po awarii elektrowni atomowej w Czarnobylu. 1 — skazenie najmniej-
sze; 2 — skazenie §rednie; 3 — skazenie najwieksze. (Zrédlo: Raport o stanie, zagrozeniu ... 1990, zmienione).
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Rozmieszczenie Ricciocarpos natans (L.) Corda w Polsce. 1 — stanowiska z literatury; 2 — stanowiska na
podstawie materialéw zielnikowych. (Zrédto: Ochyra, Tomaszewicz 1979, zmienione).
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Czestoé¢ wystgpowania spontanicznych mieszancéw Prunus fruticosa x P. cerasus w zasiegu P. fruticosa.
Zaczerniona czes$¢ kota oznacza % mieszaricéw w 15° przedziatach diugoéci geograficznej. (Zrédio: Wéijcicki
1991, zmienione).
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Koncentracja ofowiu (ug-g') na ternie Polski. Stan w r. 1990. (Zrédto: Grodzifiska et al., niepubl., zmienione).



Statystyka opisowa 45

1000ha

Grunty zdewastowane i zdegradowane, wymagajace rekultywacji i zagospodarowania w 1990 r. A — grunty
wymagajace rekultywacji; B — % gruntéw zrekultywowanych w stosunku do wymagajacych rekultywacii. (Zrédio:
Ochrona $rodowiska 1991, zmienione).

Rys. 12. Przyklady wykreséw mapowych (kartograméw). A — metoda powierzchniowa;
B — metoda punktowa; C — metoda wykreséw kotowych; D — metoda izarytmiczna (izolinii);
E — metoda powierzchniowa i segementowa.



3. RACHUNEK PRAWDOPODOBIENSTWA

ZDARZENIA LOSOWE I PRAWDOPODOBIENSTWO

Jak juz wspomniano wcze$niej, rozklady teoretyczne sa przedmiotem
badania rachunku prawdopodobienistwa. Ten dzial matematyki postugu-
je si¢ wlasnymi pojeciami i definicjami. Ponizej oméwiono najbardziej
podstawowe z nich. Musimy si¢ z nimi zapozna¢, aby zrozumiate byly
dalsze wywody.

Doswiadczenie losowe, zdarzenie losowe

Doswiadczenie losowe, to doswiadczenie, ktére moze by¢ replikowane
dowolnie wiele razy w warunkach identycznych lub bardzo zblizonych,
i ktéfego wynik nie daje si¢ przewidzie¢ jednoznacznie.

Wynik doswiadczenia losowego jest nazywany zdarzeniem losowym
lub krétko zdarzeniem.

Zdarzenia elementarne, przestrzen zdarzen elementarnych

Zdarzenia elementarne, to najprostsze wyniki do§wiadczenia losowe-
go. Zdarzen elementarnych nie mozna roztozy¢ na elementy sktadowe.
Zbi6r’ wszystkich mozliwych wynikéw doswiadczenia losowego nazy-
wa si¢ przestrzenia (zbiorem) elementarnych wynikéw tego doswiad-
czenia lub przestrzeniq (zbiorem) zdarzer elementarnych. Zbiér zda-
rzen elementarnych oznacza sig litera E, a zdarzenie elementarne litera e.

Dla kazidego doswiadczenia losowego nalezy oddzielnie okreslié, co
uwazamy za zdarzenia elementarne i okresli¢ zbior tych zdarzen. Dla
rzutu moneta E = {e,,e,}, co oznacza, ze w pojedynczym doswiadcze-
niu, czyli podczas jednorazowego rzutu moneta, moze wypasé albo
orzel (o), albo reszka (r). Dla rzutu kostka do gry E = {e, e, 3, e4, €5, €5).

7 Termin “zbi6r” jest pojeciem pierwotnym. Kazdy zbiér wyznaczany jest przez swoje ele-
menty. Zbiér oznaczamy duzymi literami. JeSli zbiér A zawiera sie w zbiorze B, to zbiér A
jest podzbiorem zbioru B.
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Oznacza to, ze w pojedynczym doswiadczeniu (jeden rzut kostka) moze
wypasé jedynka, dwdéjka, ..., lub széstka.

Zdarzenie zlozone

Zdarzenie ztozone (lub po prostu zdarzenie, czyli wynik doswiadczenia
losowego), to kazdy podzbidr zbioru zdarzeri elementarnych E. Zdarze-
nia oznaczamy literami A, B, C, ..., itd. Na przykiad zdarzenie A = {e;,
es, ) oznacza zdarzenie zlozone, polegajace na wyrzuceniu parzystej
liczby oczek (dwdjki, czwérki lub széstki) podczas jednorazowego rzu-
tu kostka. W tym przypadku zdarzenie A sklada si¢ z trzech zdarzed
elementarnych. Moze nas jednak interesowaé zdarzenie B, polegajace
na wyrzuceniu dwoéjki, B = {e;}. Tym razem podzbiér B sklada si¢
z jednego zdarzenia elementarnego. Termin “zdarzenie elementarne
sprzyja zdarzeniu A” oznacza, ze zdarzenie elementarne e nalezy do
zdarzenia (podzbioru) A. Zatem kazde zdarzenie jest réwne podzbioro-
wi tych zdarzer elementarnych, ktére mu sprzyjaja. Zapis A = {ey, ey,
es} oznacza wiec, ze zdarzenie A réwne jest podzbiorowi trzech zda-
rzefi elementarnych, sprzyjajacych temu zdarzeniu. Wystarczy aby kt6-
rekolwiek z tych zdarzen wystapito, aby zaistniato zdarzenie A.

Zdarzenie pewne, niemozliwe i prawdopodobne

Zdarzenie A jest pewne, gdy zdarzenia elementarne, sprzyjajace zda-
rzeniu A, stanowia jednoczesnie przestrzeii wynikéw E, czyli gdy
A = E. Zdarzenie A jest niemozliwe, gdy nie istnieja zdarzenia elemen-
tarne, sprzyjajace temu zdarzeniu. Méwimy wéwczas, ze podzbiér A
jest pusty (A = &). Podzbiory przestrzeni wynikéw rézne od podzbio-
réw charakterystycznych dla zdarzenia pewnego i niemozliwego, to
zdarzenia prawdopodobne czyli mozliwe.

Zmienna losowa

Kazdemu zdarzeniu elementarnemu skoriczonego zbioru E mozna przy-
porzadkowaé doktadnie jedna liczbg ze zbioru liczb rzeczywistych R.
Na przyklad, gdy E = {e;, e;, €3, ey, €5, €5} (przestrzeri wynikow sze-
§ciosciennej kostki do gry), wtedy elementowi e; mozna przyporzadko-
waé liczbe 1, elementowi e, liczbe 2, ..., elementowi es liczbe 6. W
przypadku rzutu moneta E = {e,, e,}. Elementowi e, mozna przypo-
rzadkowacé liczbe 0, elementowi e, liczbe 1. Takie przyporzadkowanie



48 Vademecum statystyki dla biologéw

elementéw jednego zbioru elementom drugiego zbioru nazywamy od-
wzorowaniem lub funkcjq. W naszym przypadku dokonujemy odwzo-
rowania zdarzein elementarnych zbioru E w zbidr liczb rzeczywistych R.

Jezeli kazdemu ze zdarzeri elementarnych zbioru E przyporzad-
kowano pewna liczbe rzeczywista ze zbioru R, to méwimy, ze zostala
okreslona zmienna losowa. Méwiac inaczej, zmienna losowa, to kazda
funkcja okre§lona na zbiorze E i przybierajaca wartoSci w zbiorze R
liczb rzeczywistych. Liczby 1, 2, ..., 6 to warto$ci zmiennej losowej
“liczba oczek kostki szescio$ciennej”.

Prawidlowos¢ statystyczna

W pojedynczym doswiadczeniu losowym dane zdarzenie, np. zdarzenie
A, moze zaj$¢ lub moze nie zaj$¢. Jesli dane doswiadczenie zreplikowa-
no n razy, a zdarzenie A zaszlo przy tym m razy, to stosunek m/n nazy-
wamy czestosciq wzgledngq zdarzenia A. Jezeli, dokladnie w tych sa-
mych warunkach, dos§wiadczenie, o ktérym mowa, przeprowadziliby-
$my wiele razy, przy czym za kazdym razem zwigkszano by liczbe re-
plikacji tego doswiadczenia, woéwczas zauwazylibySmy zjawisko zwane
prawidtowosciq statystyczng, polegajace na tym, ze przy coraz wie-
kszej liczbie replikacji (n), czesto$¢ zdarzenia coraz bardziej zbliza si¢
do pewnej stalej liczby. Ta liczba, wokét ktérej oscyluje czgsto$¢ dane-
go zdarzenia, jest idealnq czestoscia tego zdarzenia. Oznaczamy ja li-
tera p i nazywamy prawdopodobieristwem.

Jak powiedziano wczesniej, prawidlowos¢é statystyczna uwidacznia
si¢ wtedy, gdy istnieje duza liczba obserwacji, czyli — jak méwimy — w
zjawiskach (procesach) masowych. Ksztattowanie si¢ prawidlowosci
statystycznej mozna przes§ledzié, wykonujac na przyklad wielokrotne
rzuty moneta symetryczna. Jak wida¢ na Rys. 13, ze wzrostem liczby
rzutéw n, czestoS¢ wyrzucenia orla coraz bardziej zbliza si¢ do czgsto-
$ci idealnej p réwnej 0.5. Taka sama prawidlowo$§¢ mozna zaobserwo-
waé rzucajac symetryczna szescioScienna kostka do gry. Tym razem
jednak, czesto$¢ wystapienia dowolnej liczby oczek (1, 2, ..., lub 6) be-
dzie zblizaé sie do 1/6.

Prawo wielkich liczb

Naukowe wyjasnienie prawidlowosci statystycznej, podane po raz pier-
wszy przez J. Bernoulliego, znane jest od roku 1713. Sformulowane
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Rys. 13. Wyniki 10, 20, 50, ..., n rzutéw moneta symetryczng (opracowano wg Zuka 1989,

Tab. 1.2.1.). w — empiryczna czesto$¢ wzgledna (frakcja) wyrzucenia “orfa”; p — idealna cze-
stos¢ wzgledna (prawdopodobieristwo) wyrzucenia “orta” w jednym rzucie; n — liczba rzutéw.

wowczas przez niego twierdzenie znane jest obecnie jako prawo wiel-
kich liczb Bernoulliego. Od czaséw Bernoulliego udowodniono kilka
dodatkowych twierdzeni, ktére wraz z twierdzeniem Bernoulliego wy-
stepuja zwykle pod wspélna nazwa prawa wielkich liczb. Warto moze
w tym miejscu powiedzie¢ kilka stéw na ten temat.

Twierdzenie Bernoulliego odnosito si¢ do bardzo prostego modelu:
mozliwe byly tylko dwa wykluczajace si¢ wyniki (sukces i niepowo-
dzenie), a prawdopodobienstwo sukcesu p w pojedynczym doswiadcze-
niu bylo state. Modelowi temu odpowiada losowanie z urny kul o dwu
kolorach, przy czym frakcje kul w urnie sa stale. Poza tym, twierdzenie
Bernoulliego dotyczylo wylqcznie prawidlowosci zwiazanej z czesto-
Sciq zdarzenia. Dalszy rozwdj idei Bernoulliego polegat na kompliko-
waniu jego modelu i rozciaganiu go na inne charakterystyki.

S. D. Poisson byl pierwszym badaczem, ktéry uog6lnit twierdzenie
Bernoulliego. Udowodnil on, ze twierdzenie to zachowuje stusznos$é
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réwniez w tych przypadkach, gdy prawdopodobienistwo p zmienia sig
w toku dowiadczen, niezaleznie od wynikéw doswiadczeri poprzednich.
Sytuacji tej odpowiada model losowania kul o dwu kolorach nie z jed-
nej, lecz z kilku urn. Prawdopodobieristwo wylosowania kuli okreslo-
nego koloru zalezy od tego, z ktérej urny losujemy dana kule. Pra-
wdopodobienistwo to zmienia si¢ wigc od urny do urny.

Jak wiadomo, w rzeczywistosci cechy przybieraja wigecej niz dwa
wzajemnie wykluczajace si¢ warianty (sukces i niepowodzenie). W ta-
kim przypadku uogélniajaca charakterystyka populacji nie jest juz cze-
sto$é lecz wartosé srednia. Powstato pytanie, czy réwniez w takiej sy-
tuacji dziata prawo wielkich liczb Bernoulliego, czy w miar¢ zwigksza-
nia liczby obserwacji srednia rzeczywista zbliza si¢ do Sredniej ideal-
nej. Te srednia, odpowiadajaca sredniej w populacji, nazywa si¢ na-
dziejg matematyczng. Zadanie to, majace duze znaczenie teoretyczne
i praktyczne, rozwiazal P. L. Czebyszew. Udowodnil on, ze prawo
wielkich liczb Bernoulliego rozciaga si¢ na zjawiska z dowolna zmien-
noscia i na prawidtowosci dotyczace Sredniej. Twierdzenie Czebyszewa
jest uogélnieniem twierdzeri Bernoulliego i Poissona. Idei Czebyszewa
odpowiada model urny, w ktérej znajduja si¢ kule réznego koloru.

Prawidlowos$¢ statystyczna przejawia si¢ rowniez w charakterze roz-
ktadu czestosci. Tym zagadnieniem zajmowalo si¢ wielu badaczy. Spo-
§réd kilku, bardzo wazne twierdzenie (tzw. centralne twierdzenie gra-
niczne) udowodnit A. M. Lapunow. Ogélnie biorac méwi ono, ze bez
wzgledu na ksztalt rozktadu wyjSciowego, — rozklad z préby dazy do
teoretycznego (idealnego) rozktadu symetrycznego, tzw. — rozkladu
normalnego, pod warunkiem, ze liczebno$¢ préby n bedzie dostatecz-
nie duza. Wiecej na ten temat bedzie powiedziane dalej. Natomiast w
tym miejscu jeszcze raz podkreslmy, ze w procesie masowym charakter
zblizenia empirycznego rozkladu czgstosci do ich rozkladu teoretycz-
nego jest taki sam, jak w przypadku zblizenia czestosci do prawdopo-
dobienistwa i Sredniej rzeczywistej do nadziei matematycznej.

Wigcej szczeg6téw na temat prawa wielkich liczb mozna znalezé w
przystepnie napisanej ksiazce Paschawera (1967). ’

Definicja prawdopodobieristwa

Prawdopodobieristwo zdarzenia, podobnie jak i czesto§¢ wzgledna,
jest dowolna liczba dodatnia z przedziatu (0,1), co zapisujemy nastepu-
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jaco: 0 < p < 1. Poprawne zdefiniowanie prawdopodobieristwa nie byto
fatwe. Znanych jest kilka definicji tego pojecia, a mianowicie: defini-
cja klasyczna Laplace’a, definicja geometryczna, definicja statystycz-
na oraz definicja aksjomatyczna Kolmogorowa. Szczegétowe omé-
wienie tych definicji mozna znaleZ¢ prawie w kazdym podreczniku sta-
tystyki. Dla naszych celéw istotna jest informacja, ze z matematyczne-
go punktu widzenia tylko definicja aksjomatyczna jest calkowicie po-
prawna. Ona tez postuzyla za punkt wyjscia dla matematycznej teorii
prawdopodobieristwa.

Scista definicja aksjomatyczna wymaga pewnej wiedzy z dziedziny
teorii zbior6w zwanej tez teoria mnogosci oraz z teorii miary, ale jej
podstawowe tre$ci sa proste i mozna je poda¢ bez wnikania w szczeg6ly.

Przyporzadkujmy kazdemu zdarzeniu losowemu:'A pewna liczbe
P(A), okreslajaca szansg zajScia tego zdarzenia w jednym do$wiadcze-
niu losowym. Liczbe¢ P(A) nazwijmy prawdopodobieristwem zdarzenia A.

Zal6zmy, ze zdarzenia losowe A i B s3a podzbiorami tego samego
zbioru E wszystkich mozliwych zdarzeri elementarnych, ktére wyklu-
czaja si¢ wzajemnie, tzn. ze dane zdarzenie moze by¢ jednym i tylko
jednym zdarzeniem elementarnym i zadnym innym. Jezeli teraz, kazde-
mu zdarzeniu losowemu A przyporzadkowano liczbe rzeczywista P(A),
zwana prawdopodobienstwem zdarzenia A, w taki sposéb, aby spetnio-
ne byly nast¢pujace warunki (aksjomaty):

1. prawdopodobieristwo wystapienia zdarzenia A nalezy do przedzia-
tu (0,1)

0<PA)<1
I1. prawdopodobieristwo zdarzenia pewnego jest réwne 1
FE) = 1

III. Prawdopodobieristwo sumy (alternatywy) dwoch wykluczaja-
cych si¢ zdarzen jest réwne sumie prawdopodobienstw tych zdarzen

" P(Alub B) = P(A) + P(B)

to okre§long w ten sposéb funkcje P nazywamy prawdopodobieri-
stwem. Powyzszy system warunkéw, zaproponowany przez A. Kolmo-
gorowa w 1933 r., stanowi podstawe rachunku prawdopodobieristwa.
Definicja aksjomatyczna jest uogélnieniem wyzej wspomnianych defi-
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nicji. Nie zaklada ona niczego o zdarzeniach ani o sposobie przypo-
rzadkowywania tym zdarzeniom okreslonych prawdopodobiefistw, co
pozwala polqczy¢ teorig z praktykq.

Zat6zmy na przyktad, ze wykonujemy rzut moneta. Zdarzeniami
elementarnymi sa: wyrzucenie orla (e,), wyrzucenie reszki (e,). Zbio-
rem zdarzeri elementarnych jest zbiér E = {e,, e,}. Mozliwe sa cztery
zdarzenia losowe: zdarzenie pewne polegajace na wyrzuceniu albo orfa
albo reszki, A = E; zdarzenie niemozliwe polegajace na tym, Ze nie zo-
stanie wyrzucony ani orzet ani reszka, B = &; zdarzenie polegajace na
wyrzuceniu orfa, C = {e,}; zdarzenie polegajace na wyrzuceniu reszki,
D = {e,}. Na tych zdarzeniach mozemy okresli¢ funkcje P na wiele
sposob6w, pod jednym wszakze warunkiem — aby funkcja ta spetniata
wyliczone powyzej aksjomaty. Na przykiad, dla monety symetrycznej
funkcja ta bedzie wynosita: P(A) = 1, P(B) =0, P(C) = 1/2, P(D) = 1/2.
Dla monety niesymetrycznej, funkcja ta moze wynosi¢ np.: P(A) = 1,
P(B) = 0, P(C) = 1/3, P(D) = 2/3. Jak widaé, z teoretycznego punktu
widzenia jest wszystko jedno, czy przyjmiemy, ze prawdopodobieri-
stwo wyrzucenia orta jest réwne 1/2, 1/3, czy tez jakiej$ innej wartoSci,
byle prawdopodobieristwa pozostatych zdarzen okreslone byly zgodnie
z powyzszymi aksjomatami. Jak z tego wynika, dysponujemy w tym
wzgledzie pewna dowolnoscia.

Prawdopodobieristwo zdarzenia mozemy wyznacza¢ albo a priori,
lub eksperymentalnie. W pierwszym przypadku ksztalt przyrzadu losu-
jacego (np. kostki do gry, monety, itp.) oraz charakterystyczne dla tego
ksztaltu symetrie pozwalaja oceni¢ warto§¢ prawdopodobieristwa okre-
Slonych zdarzeii bez eksperymentowania. Na przyktad, w przypadku
monety symetrycznej mozemy wnioskowaé, ze prawdopodobiefistwo
wyrzucenia orla jest takie samo jak prawdopodobieristwo wyrzucenia
reszki i wynosi 1/2. Gdy prawdopodobieristwa nie mozna ustali¢
a priori (np. gdy moneta jest asymetryczna i nic nie wiemy blizszego
o tej asymetrii), wowczas przeprowadzamy doswiadczenie losowe
i przyjmujemy, ze prawdopodobiefistwo zdarzenia réwna si¢ zaobser-
wowanej czestoSci wzglednej tego zdarzenia, a $ciS§lej méwiac jest
réwne p. Mamy wiec w tym przypadku, jak wida¢, do czynienia z czg-
stoSciowa (statystyczna) interpretacja prawdopodobienistwa.
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ROZKLADY TEORETYCZNE

Znana jest wielka liczba teoretycznych rozktadéw prawdopodobiefi-
stwa zmiennej losowej, ale nas najbardziej beda interesowaty nastgpu-
jace typy rozktadéw: rozktad zero—jedynkowy, rozktad dwumianowy
(binomialny, Bernoulliego) i rozktad Poissona zmiennej skokowej oraz
rozktad normalny (Gaussa, Gaussa-Laplace’a) zmiennej ciaglej. Roz-
ktady te szczeg6towo zostaty om6wione m. in. przez Perkala (1963). W
tym miejscu zostana one tylko pokrétce scharakteryzowane. Rozwaza-
nia nasze zaczniemy od zmiennej skokowej.

Zmienna skokowa: rozklad zero-jedynkowy

Zal6zmy, ze wysiano jedno ziarno zyta, tzn. ze przeprowadzono jedno
doswiadczenie losowe. Zaktadamy, ze w tym doswiadczeniu mozliwe
sa dwa wyniki (zdarzenia elementarne), z ktérych jeden nazywamy su-
kcesem (ziarniak kielkuje — zdarzenie zachodzi), a drugi niepowodze-
niem (ziarniak nie kietkuje — zdarzenie nie zachodzi). Sukces koduje-
my liczba 1, niepowodzenie oznaczamy liczba 0. Liczbe p = P(1) nazy-
wamy prawdopodobieristwem sukcesu w pojedynczym doswiadczeniu.
Prawdopodobieristwem niepowodzenia w pojedynczym doswiadczeniu
nazywamy liczbe g = P(0). Poniewaz p + ¢ = 1, wigc p = 1 — g oraz
g = 1 — p. Jezeli znamy prawdopodobieristwo sukcesu p, znamy réw-
niez prawdopodobiefistwo niepowodzenia g, i na odwr6t.

Jak juz wspomniano wcze$niej, prawdopodobiefistwo danego zda-
rzenia mozna szacowaé tylko na podstawie pewnej liczby doswiadczen
losowych. Na podstawie pojedynczego doswiadczenia zrobi¢ tego nie
mozna. Mozna jedynie stwierdzi¢, Ze pewne zdarzenie zaszlo lub nie.
Dopiero gdy dane doswiadczenie zreplikujemy wielokrotnie w tych sa-
mych warunkach, mozemy oszacowa¢ prawdopodobieristwo interesuja-
cego nas zdarzenia. Zal6zmy, ze chcemy oszacowa¢ prawdopodobiei-
stwo sukcesu w do$wiadczeniu z zytem. Mozemy to zrobi¢ na dwa spo-
soby: albo kolejno wysiewaé poszczeg6lne ziarna zyta i za kazdym ra-
zem notowaé wynik albo wysia¢ rdwnoczesnie wiele nasion i po skiet-
kowaniu zapisaé¢ wynik. Rozpatrzmy sposéb pierwszy.

Zal6zmy, ze po kolei wysiewano 10 ziarn Zyta, tzn. Ze przeprowa-
dzono 10 nieréwnoczesnych doswiadczen. Méwiac inaczej, n = 10 razy
zreplikowano (— replikacja) k = 1 doswiadczenie losowe. Zat6zmy da-



54 Vademecum statystyki dla biologéw

lej, ze na n = 10 poddanych kietkowaniu ziarniakéw skietkowato 9
ziarniakéw. Na tej podstawie stwierdzamy, ze prawdopodobiefistwo
wykielkowania ziarniaka w pojedynczym doswiadczeniu wynosi
p = 9/10 = 0.9. Prawdopodobieristwo, ze w pojedynczym doswiadcze-
niu ziarno zyta nie wykietkuje réwne jest g = 1 — p, czyli g = 0.1. Uzy-
skane rezultaty przedstawiono na Rys. 14.

P(X=x)

1.0
0.8
06
0.4

T

0.2
0

0 1 X

Rys. 14. Rozklad zero—jedynkowy: prawdopodobieristwo kietkowania ziarn zyta (dane fikcyj-
ne) dla n = 10, k = 1. 0 — oznacza, Ze ziarno nie wykielkowato (niepowodzenie), 1 — oznacza,
ze ziarno wykietkowato (sukces). A(X=x) — prawdopodobiefistwo zdarzenia losowego polega-
jacego na tym, ze zmienna losowa X przyjmie warto$¢ x = 0, 1.

Generalnie rzecz biorac, gdy n razy przeprowadzamy pojedyncze
doswiadczenie (k = 1), przy czym zbiér wszystkich mozliwych wyni-
k6w takiego doswiadczenia jest dwuelementowy, np. gdy wykonujemy
n rzut6w pojedyncza moneta (k = 1), gdy n razy sprawdzamy czy k = 1
produkt jest dobry czy wadliwy, gdy n razy sprawdzamy czy z k = 1
jaja wykluje sie kogut czy kura, gdy n razy sprawdzamy czy k = 1 na-
sienie wykietkuje czy tez nie, itd., wéwczas otrzymujemy tzw. dwu-
punktowy lub zero—jedynkowy rozktad prawdopodobieristw. Rozktad
ten jest szczegélnym przypadkiem — rozkladu dwumianowego, gdy
k = 1. Rozktad prawdopodobieristw jest to wigc zbiér prawdopodo-
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biefistw, odpowiadajacych wszystkim wariantom zmiennej losowej.
Jest to zarazem rozktad cechy w populacji.

Wprowadzenie pojecia “rozktad prawdopodobieristwa” pozwala
zdefiniowaé zmienna losowa w nastepujacy sposéb: zmienna losowa to
taka zmienna, ktéra przybiera kazdy ze swoich wariantéw z okreslo-
nym prawdopodobiefistwem, lub — jest to zmienna o znanym rozkla-
dzie prawdopodobienstwa.

Zmienna skokowa: rozkiad dwumianowy

Przyjmijmy obecnie, ze zastosowano drugi schemat doswiadczalny, tzn.
ze réwnoczesnie wysiano k = 10 ziarn zyta, czyli, méwiac inaczej,
przeprowadzono jedna seri¢ (n = 1) 10 réwnoczesnych doswiadczen lo-
sowych (k = 10). Réwniez w tym przypadku moze si¢ zdarzyd, ze na 10
wysianych ziarniakéw, wykietkuje doktadnie 9 ziarn zyta. Zauwazmy
jednak, ze teoretycznie rzecz biorac, gdy réwnoczesnie wysiewamy
k = 10 ziarniakéw, mozemy oczekiwaé réznych wynikéw. Mozemy si¢
spodziewa¢, mianowicie, ze w rozwazanym przypadku wykietkuje 0, 1,
2, ..., lub 10 ziarniakéw, tzn. ze wystapi 0, 1, 2, ..., lub 10 sukceséw —
wynik tej serii réwnoczesnie przeprowadzonych doswiadczen nie moze
by¢ przewidziany w spos6b jednoznaczny.

Jak widzimy, w tym przypadku przestrzeii wynikéw zawiera wiecej
niz dwa elementy (zdarzenia elementarne). Wszystkie mozliwe wyniki
danej serii (ciagu) doswiadczeri mozemy zapisa¢ w nastepujacy sposob:
x=0,1,2,..., k, gdzie x oznacza mozliwa liczb¢ sukcesow, a k oznacza
maksymalna liczbe sukces6w, ktéra mozna uzyska¢ dla danej serii do-
$wiadcze. M6wiac inaczej, k oznacza liczbe realizowanych rowno-
czesnie doswiadczen. Czasami k bywa tez okreslane jako diugos¢ serii.
W naszym przykladzie k = 10, poniewaz jednoczesnie wysiano 10 ziar-
niakéw. Tyle tez ziarn zyta, teoretycznie biorac, moze skietkowac.

Prawdopodobieristwa zajscia lub nie zajscia konkretnego zdarzenia
losowego nie mozna okre§li¢ realizujac jedna seri¢ doswiadczen. Jezeli
przeprowadzamy tylko jednq seri¢ doswiadczen (n = 1), to otrzymuje-
my tylko jeden wynik, ktéry méwi nam tylko tyle, ze dane zdarzenie
zaszlo — tzn. znamy liczbe sukceséw wiasciwych dla tego wyniku. Tak
byto w naszym przyktadzie z wysianymi réwnoczesnie 10 ziarnami zy-
ta (k = 10). Aby méc oszacowaé prawdopodobieristwo realizacji r6z-
nych wynikéw, potrzeba wiekszej liczby obserwacji, dlatego dana seri¢
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k doswiadczeri trzeba zreplikowaé n razy. Na podstawie uzyskanych n
wynikéw mozemy obliczy¢ czesto§¢ wystepowania x = 0, 1, 2, ..., k
sukces6w, a nastepnie mozemy oszacowaé prawdopodobieristwa uzy-
skania tych sukces6w. Przypisujac kazdemu wariantowi zmiennej loso-
wej (x), okreslone prawdopodobieristwo, otrzymujemy rozktad prawdo-
podobieristw tej zmienne;j.

Gdy wyniki poszczegblnych doswiadczen sa zdarzeniami niezalez-
nymi, tzn. wynik jednego do$wiadczenia nie ma wptywu na wynik dru-
giego doswiadczenia, czyli gdy prawdopodobiefistwo sukcesu p w po-
jedynczym doswiadczeniu jest zawsze takie samo, to rozktad prawdo-
podobieristw w takim przypadku okreslany jest przez kolejne wyrazy
rozwiniecia dwumianu (p + ¢)* . Méwimy wéwczas o rozktadzie dwu-
mianowym. Rozklad dwumianowy oparty jest wigc na nastepujacych
zalozeniach: 1. przeprowadza si¢ k niezaleznych, réwnoczesnych do-
$wiadczen; 2. przestrzeii wynikéw pojedynczego doswiadczenia jest
dwuelementowa (0,1); 3. prawdopodobieristwo zaistnienia danego zda-
rzenia (sukces) w pojedynczym doswiadczeniu jest stale i réwne p; 4.
znana jest dlugos¢ serii k.

Ksztalt rozktadu dwumianowego zalezy od dwéch parametréw: k
oraz p. Im bardziej p rézni si¢ od 0.5, oraz im mniejsze jest k, tym
bardziej sko$ny jest ksztalt tego rozktadu (Rys.151 16 ).

Odwotajmy si¢ jeszcze raz do naszego przykladu z kietkowaniem
zyta. Zalézmy, ze do doniczki z ziemia wysiano 10 ziarn zyta, i ze te
serie¢ doswiadczen zreplikowano (— replikacja) 100 razy (n = 100 do-
niczek po k = 10 ziarn zyta kazda). Przyjmijmy réwniez, ze prawdopo-
dobienistwo pojedynczego sukcesu wynosi p = 0.9. Prawdopodobieri-
stwo to oszacowano na podstawie wcze$niej przeprowadzonego do-
$wiadczenia. Za pomoca rozktadu dwumianowego mozemy obliczy¢,
jakie jest teoretyczne (oczekiwane) prawdopodobieristwo wykietkowa-
nia 0, 1, ..., lub 10 ziarniakéw w pojedynczej serii do§wiadczen, a na-
stgpnie mozemy wyliczyé oczekiwana liczbe doniczek, w ktérych wy-
kietkuje 0, 1, ..., lub 10 ziarniakéw zyta. Oczywiscie, rozktad dwumia-
nowy mozemy wykorzysta¢ do tego typu obliczen tylko wtedy, gdy
spelnione sa wymienione wyzej warunki, tzn. gdy mamy do czynienia
ze zmienna dwumianowa.
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Rys. 15. Rozktad prawdopodobiefistw w rozktadzie dwumianowym dla réznych wartosci
p idla k= 10. Uwaga: im bardziej p > 0.5, tym silniej w rozkladzie dwumianowym zaznacza
si¢ asymetria lewostronna. Przypadek ten nie zostal zilustrowany. P(X = x) — prawdopodo-
biefistwo zdarzenia losowego polegajacego na tym, ze zmienna losowa X przyjmie warto§¢
x =0, 1,010,

Zmienna skokowa: rozklad Poissona

Gdy dtugos¢ serii k jest wigksza niz 20, a prawdopodobieristwo sukce-
su p jest bardzo mate, rozktad dwumianowy aproksymuje si¢ za pomo-
ca rozktadu Poissona. Rozklad ten w przyblizeniu mozna traktowac ja-
ko szczeg6lny przypadek rozktadu dwumianowego, w ktérym & jest du-
ze, praktycznie nieznane, a p jest mniejsze niz 0.1. Méwiac inaczej,
rozklad Poissona jest rozktadem granicznym, do ktérego zmierza roz-
ktad dwumianowy wéwczas, gdy k zmierza do nieskoriczonosci, a p
zmierza do zera. Aby obliczy¢ rozktad dwumianowy trzeba zna¢ dwa
parametry: k i p. Aby obliczy¢ rozktad Poissona wystarczy znac tylko
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Rys. 16. Rozktad prawdopodobieristw w rozktadzie dwumianowym dla réznych wartosci
kidlap=0.2. P(X = x) - prawdopodobiefistwo zdarzenia losowego polegajacego na tym, ze
zmienna losowa X przyjmie warto§¢ x =0, 1, ..., k.

$rednia liczbe sukceséw przypadajacych na jedna obserwacje (A). Para-
metr A zwiazany jest z parametrami rozktadu dwumianowego k i p na-
stepujaca zaleznoscia: A = kp. Im mniejsza jest warto$¢ A, tym bardziej
prawostronnie skos$ny jest rozktad Poissona (Rys. 17).

Rozktad Poissona stosunkowo najcze$ciej napotykamy woéwczas,
gdy np. liczymy organizmy wystepujace na losowych powierzchniach
badawczych, w czasie lub w przestrzeni. W takich przypadkach k jest
nieokreslone, poniewaz nie wiemy, jaka maksymalna liczba organi-
zm6éw moze by¢ zaobserwowana na tych powierzchniach — nieznana
jest wigc maksymalna liczba sukces6w w serii, tak jak to mialo miejsce
w przypadku zmiennej dwumianowej. Rozklad ten moze postuzy¢ na
przyktad do sprawdzania, czy rozmieszczenie roSlin okreslonego ga-
tunku, na n powierzchniach ma charakter losowy, czy tez nie. W celu
sprawdzenia hipotezy o losowym rozmieszczeniu ro§lin, zliczamy
wszystkie powierzchnie, na ktérych stwierdzono 0, 1, 2, ... osobnikéw
danego gatunku (dlugos¢ serii k jest nieznana), a nastgpnie otrzymany
rozktad empiryczny poréwnujemy z rozktadem oczekiwanym, obliczo-
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Rys. 17. Rozklad prawdopodobieristw w rozkladzie Poissona dla réznych wartosci A. P(X = x)
— prawdopodobieristwo zdarzenia losowego polegajacego na tym, ze zmienna losowa X przyj-
mie warto§¢ x =0, 1, 2, ... .

nym za pomoca rozktadu Poissona. Statystyczna zgodnos¢ obu rozkla-
déw sugeruje, ze, na badanych powierzchniach, rosliny te rozmiesz-
czone sa losowo.

Zmienna ciggta: rozkiad normalny

Gdy dlugos¢ serii k dazy do nieskonczonosci, wéwczas, niezaleznie od
tego czy p = g, czy p # q, rozklad dwumianowy dazy do drugiego roz-
ktadu granicznego — rozktadu normalnego. Rozklad ten jest dobrym
przyblizeniem rozkladu dwumianowego, nawet dla wzglednie matych
wartosci k, przy zatozeniu jednak, ze p i g nie réznia si¢ znacznie od
siebie.

— gestos¢ prawdopodobieristwa, prawdopodobieristwo

Rozklad normalny jest rozkladem symetrycznym zmiennej losowej cig-
glej. Jak pamigtamy, w przypadku zmiennej ciaglej, liczba wszystkich
jednakowo mozliwych i wzajemnie wykluczajacych si¢ wariantéw
tej zmiennej (zdarzen elementarnych) jest nieskoficzona. A wigc pra-
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wdopodobiernistwo tego, ze zostanie zrealizowany konkretny wariant tej
zmiennej jest bardzo male — praktycznie réwne jest zero. Poniewaz, jak
powiedziano, wszystkie warianty zmiennej ciaglej sa jednakowo mozli-
we, wiec w ogdle kazde prawdopodobieristwo tego, ze jakikolwiek wa-
riant tej zmiennej zostanie zrealizowany, bedzie réwne zero. Wynika
stad, ze rozktad prawdopodobieiistw (taki, z jakim mieliSmy do czynie-
nia w przypadku zmiennej skokowej, gdy dowolnemu wariantowi tej
zmiennej przypisywano konkretna, wigksza od zera warto$¢ prawdopo-
dobieristwa) nie mialby sensu w przypadku zmiennej ciaglej, poniewaz
tworzylby on szereg nieskoriczenie wielu wartosci — zer, dajacych w su-
mie jedno$¢é! W przypadku zmiennej ciaglej mozemy wigc tylko méwic o
prawdopodobienstwie tego, ze zmienna ta realizuje jaki§ wariant z
okreS§lonego przedziatu. Ale jesli bedziemy stosowac coraz krétsze
przedzialy, czyli, jak méwimy, gdy dtugos¢ przedziatu bedzie dazy¢ do
zera, do zera bedzie réwiez dazy¢ prawdopodobieristwo, o ktérym mo-
wa. Z podobna sytuacja mamy do czynienia wéwczas, gdy wraz z ma-
lejacym do zera przedzialem czasu, do zera maleje réwniez przebyta
droga. Ale, jak pamig¢tamy z fizyki, stosunek drogi do czasu pozostaje
wielko$cia skoficzona — chwilowa predkoscia. Okazuje si¢, ze réwniez
stosunek prawdopodobieristwa do dtugosci przedziatu pozostaje liczba
skoriczona. Liczbe t¢ nazywamy gestosciq prawdopodobieristwa lub
funkcjq gestosci prawdopodobieristwa (funkcja Laplace’a). Wykres tej
funkcji nazywamy krzywq normalng lub krzywq Gaussa (Rys. 18).

Funkcje gestosci prawdopodobieristwa mozna interpretowaé w ten
sposéb, ze jest to $rednia ilo§¢ prawdopodobieristwa, przypadajaca na
jednostke dtugosci przedziatu, gdy diugos¢ tego przedziatu dazy do ze-
ra. Gestos¢ prawdopodobieristwa odpowiada rozkladowi prawdopodo-
bieristw zmiennej losowej skokowej z tym, ze rozklad prawdopodo-
biefistw tej zmiennej przypisywal kazdemu wariantowi tej zmiennej
(x=1, 2, ..., k) pewne prawdopodobieristwo p, natomiast rozktad gesto-
$ci prawdopodobieristwa zmiennej losowej ciggtej kazdemu warianto-
wi tej zmiennej przypisuje pewna gestos¢ f(x), a prawdopodobieristwo
p przypisuje przedziatowi (x;, x;). Prawdopodobieristwo to jest réwne
polu pod krzywa normalna. Podstawa tego pola jest réwna przedziato-
wi (x7, x2) (Rys. 18).

Gestos¢ prawdopodobieristwa mozna réwniez przedstawi¢ w postaci
dystrybuanty, ktéra oznaczamy symbolem F(x). Odpowiada ona roz-
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Rys. 18. Wykres funkcji gesto$ci rozktadu normalnego (krzywa normalna, krzywa Gaussa).
Zakreskowana powierzchnia pod krzywa normalna oznacza prawdopodobiefistwo przypisane
przedziatowi (x7, x2); f(x) — funkcja gestosci prawdopodobienistwa; x — warto$ci jakie moze
przyjmowaé zmienna losowa X; x;, x2 — warto$ci zmiennej losowej.

ktadowi czestoSci skumulowanej, czyli dystrybuancie empirycznej,
ktéra oznaczamy symbolem G(x).

— wspolczynnik asymetrii, wspotczynnik kurtozy

Rozktad normalny jest rozktadem symetrycznym, o $cisle okreslonym
rozproszeniu wartosci liczbowych zmiennej losowej wokét $redniej
arytmetycznej. Rozproszenie to oceniaja dwa wspétczynniki. Wspdt-
czynnik asymetrii (tzw. moment trzeci) jest miara asymetrii (sko$nosci,
ekscesu). Ocenia on symetryczno$¢ rozproszenia wynikéw wokét sred-
niej arytmetycznej. Warto§¢ dodatnia tego wspéiczynnika wskazuje na -
asymetri¢ prawostronna, warto§¢ ujemna na asymetri¢ lewostronna.
Gdy rozklad jest symetryczny, wowczas wspéiczynnik 6w réwny jest
zero. Wspotczynnik kurtozy (tzw. moment czwarty) jest miara kurtozy

(sptaszczenia). Ocenia on stopieri zaggszczenia wynikéw wokoét Sred- .
niej. Warto$¢ dodatnia tego wspéiczynnika wskazuje, ze zageszczenie
wynikéw wokot Sredniej jest wigksze niz w rozkladzie normalnym.
Mamy wtedy do czynienia z rozkladem bardziej wysmuklym (rozktad
leptokurtyczny) niz rozklad normalny (rozktad mezokurtyczny). Jego
warto$¢ ujemna wskazuje, ze badany rozklad jest bardziej splaszczony



62 Vademecum statystyki dla biologéw
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Rys. 19. Rodzaje kurtozy. A — rozktad wysmukly (leptokurtyczny); B — rozkiad normalny
(mezokurtyczny); C — rozklad splaszczony (platykurtyczny); f(x) — funkcja gestosci pra-
wdopodobieristwa; x — warto§ci jakie moze przyjmowa¢ zmienna losowa X.

(rozktad platykurtyczny) niz rozklad normalny (Rys. 19). Do opisania
rozktadu normalnego wystarcza tylko dwa parametry: Srednia arytme-
tyczna i odchylenie standardowe (patrz nizej). Aby opisac rozktad lep-
tokurtyczny i platykurtyczny z reguly potrzeba wigcej parametréow.

Jak widaé z powyzszego, kazdy rozkiad normalny jest rozkltadem
symetrycznym, ale nie kazdy rozklad symetryczny jest rozktadem nor-
malnym. Wspétczynniki, o ktérych mowa, stuza do oceny tego, jak da-
lece dany rozklad odbiega od rozktadu normalnego.

— standardowy rozktad normalny

Rozklad normalny wyznaczany jest za pomoca dwoéch parametréw:
§redniej arytmetycznej g i odchylenia standardowego o. Zmiana war-
tosci sredniej y powoduje zmiang potozenia catego rozktadu poprzez
przesuniecie go wzdtuz osi x (Rys. 20). Zmiana wartosci ¢ powoduje
zmiane ksztaltu krzywej normalnej: im wyzsza jest warto§¢ odchylenia
standardowego, tym bardziej splaszczony jest ksztalt tej krzywej
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(Rys. 21). W tej sytuacji, jak wida¢, mamy do czynienia nie z jednym,
lecz z wieloma rozktadami normalnymi.

Na szcze$cie mamy do dyspozycji jeden standardowy rozktad nor-
malny o statych parametrach g = 01 o = 1. Rozklad ten jest rozkladem
tzw. zmiennej losowej z. Zmienna ta przyjmuje warto$ci od minus nie-
skoriczonosci do plus nieskoriczono$ci (Rys. 22). Gestos¢ prawdopodo-
bieristwa tego rozkladu ma najwyzsza warto$¢ dla u = 0.

Obliczanie gestosci prawdopodobieristwa oraz prawdopodobien-
stwa, czyli pola pod krzywa, jest pracochtonne, dlatego wartosci te zo-
staty stablicowane. Tablice te moga by¢ wykorzystywane w przypadku
innych rozktadéw normalnych o g # 0 i o # 1, jednakze dopiero po
uprzedniej standaryzacji tych rozkladéw. W tym celu, w oparciu o po-
siadane dane, oblicza si¢ tzw. jednostke standaryzowangq, czyli zmien-
nq u, ktéra ma rozktad normalny o ¢ = 0 i o = 1, tzn. taki sam jak
zmienna z. W takiej zestandaryzowanej postaci rézne rozktady normal-
ne moga by¢ takze poréwnywane ze soba.

- reguta trzech odchyleri standardowych (trzech sigm)

Odchylenie standardowe jest miara rozproszenia wynikéw wokoét sred-
niej arytmetycznej. Im jego warto$¢ jest wigksza, tym wigkszy jest roz-
rzut wynik6w wokoét Sredniej. W przypadku normalnego lub zblizone-
go do normalnego rozktadu zmiennej losowej, odchylenie standardowe

fix)

M My X

Rys. 20. Rozklady normalne dla réznych wartoéci §redniej u i dla o; = 02, f(x) — funkcja
gestosci prawdopodobieristwa; x — warto$ci jakie moze przyjmowac zmienna losowa X.
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Rys. 21. Rozklady normalne dla réznych wartosci o i dla tej samej wartosci Sredniej 4; fix)
— funkcja gestosci prawdopodobieristwa; x — wartosci jakie moze przyjmowa¢ zmienna losowa X.
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Rys. 22. Standardowy rozkiad normalny (A) i jego dystrybuanta (B). Gesto$¢ prawdopodo-
biefistwa standardowego rozktadu normalnego ma najwyzsza warto§¢ w punkcie 0 i wynosi
ona 0.3989. Rozktad ten symbolicznie zapisujemy w postaci N(y,0) lub N(0,1). ¢(z) — fun-
kcja gestosci prawdopodobieristwa; @(z) — dystrybuanta.
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wykazuje interesujaca i wazna wlasciwos$¢, zwana regulq trzech od-
chyleri standardowych lub regulq trzech sigm. Regula ta méwi, ze w
przedziale od 4 — 0 do U + 0 (-0 < U < +0) miesci si¢ 68.27% wszy-
stkich wynikéw, w przedziale od 4 — 20 do U + 20 (<20 < U < +20)
miesci si¢ 95.45% wszystkich wynikéw, a w przedziale od i — 30 do
U+30 (-3 0< U <+ 30) miedci sie 99.73% wszystkich wynikéw,
czyli, praktycznie biorac, przedzial ten obejmuje wszystkie wyniki
(Rys. 23). W oparciu o regule trzech sigm mozemy oceni¢ prawdopo-
dobieristwo tego, ze okreS§lona warto§¢ zmiennej wystapi np. w prze-
dziale * 30, czy tez znajdzie si¢ poza nim. W pierwszym przypadku
prawdopodobiefistwo to wynosi 0.9973, w drugim tylko 0.0027. To da-
je nam podstawe do wnioskowania, ze z prawdopodobieristwem pra-
ktycznie réwnym 1, warto§¢ wylosowana z populacji o rozktadzie nor-
malnym, trafi do przedziatu + 30, natomiast jest praktycznie niemozli-
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Rys. 23. Ilustracja reguty trzech odchyleri standardowych (trzech sigm). Szczegéty w tekscie.
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we, by wartos¢ ta trafita poza granice tego przedziatu. Gdyby jednak
taki fakt zaistnial, moglibySmy podejrzewac, ze warto$¢ ta zostala wy-
losowana z innej populacji. Taki z grubsza schemat rozumowania tkwi
u podstawy wnioskowania statystycznego. Na og6t nie interesujemy sie
jednak zmiennoscia indywidualnych wartosci cechy, lecz zmiennoscia
estymatoréw, czyli statystyk stuzacych do estymacji nieznanych para-
metréw populacji. Dlatego reguta trzech sigm znajduje zastosowanie
przede wszystkim do oceny bigdu standardowego estymatora.

- rozktad z préby, bled standardowy estymatora, centralne twierdzenie
graniczne

Termin “rozklad estymatora z préby” lub krétko “rozktad z préby” jest
najbardziej podstawowym pojeciem wnioskowania statystycznego. Ter-
minu tego nie nalezy myli¢ z terminem “rozklad w prébie”.

Rozktad w prébie to empiryczny rozklad zaobserwowanych warian-
téw badanej cechy, np. empiryczny rozktad liczby ziarn grochu stwier-
dzony w n = 100 strakach jest rozktadem cechy w prébie. Rozktad z
proby jest teoretycznym rozktadem danego estymatora, np. Sredniej
arytmetycznej, mediany, odchylenia standardowego, itp., opartym na
warto$ciach tego estymatora, uzyskanych z wielu préb o liczebno$ci
n kazda. Wartosci te (np. $rednie arytmetyczne obliczone dla poszcze-
gblnych préb) sa zmiennymi losowymi a nie wartosciami Sredniej u.
Wyjasnijmy to na przykladzie.

WyobraZzmy sobie, ze z populacji ziarn zyta (ktérej Srednia wynosi [ a
odchylenie standardowe o) pobieramy duza liczbe préb losowych o li-
czebnosci n kazda. Ziarna w poszczeg6lnych prébach wazymy i dla
kazdej proby obliczamy $rednia arytmetyczna x. Te Srednie (x;, X2, ...)
beda oczywiscie mialy rézne wartosci dla kolejnych préb, beda jednak
oscylowaty wokoét Sredniej arytmetycznej populacji (u). Srednie aryt-
metyczne X;, X, ... twWorza szereg statystyczny. Zaobserwowano, ze gdy
utworzy¢ szereg rozdzielczy, to rozklad tych Srednich (czyli rozkiad
§redniej z préby) bedzie mial ksztalt rozkladu normalnego. Rzecza
wazna jest podkre§lenie, ze wlasciwos¢ ta nie zalezy od rozktadu cechy
w populacji. R6znica polega na tym, ze jezeli rozklad badanej cechy w
populacji jest normalny, wéwczas $§rednia z préby ma rozkiad normal-
ny niezaleznie od wielkosci proby. Jezeli, natomiast, rozklad badanej
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cechy w populacji nie jest normalny, wtedy rozklad Sredniej z préby
zbliza sie do rozkladu normalnego w miare jak wzrasta liczebno$¢ préb n.

Prawidtowo$¢ przyblizenia rozkladu $redniej z préby do rozkladu
normalnego wraz ze wzrostem liczebnosci préby zostata uogélniona w
twierdzeniu A. M. Lapunowa, w tzw. centralnym twierdzeniu granicz-
nym. Twierdzenie to uchodzi za najwazniejsze z wielu waznych tzw.
twierdzen granicznych. Ma ono podstawowe znaczenie w statystyce,
uzasadnia bowiem, z punktu widzenia teorii, stosowanie metod opar-
tych na krzywej normalne;j.

Ogdlnie biorac, twierdzenie to mozna sformutowac stownie w naste-
pujacy sposéb: Jezeli dana zmienna losowa jest suma duzej liczby nie-
zaleznych zmiennych losowych o dowolnych rozktadach, przy czym
zadna z tych zmiennych nie ma dominujacego wpltywu na wielko$¢ tej
sumy, to rozkiad tej zmiennej zmierza do rozkladu normalnego, gdy
liczebno$¢é préby n zmierza do nieskoriczono$ci. Mozna udowodni¢, ze
gdy n zmierza do nieskoriczonosci, to rozkiad Sredniej z préby jest
asymptotycznie normalny. Srednia takiego rozktadu wynosi i, = U, a
jego odchylenie standardowe o, = oNn (dla populacji nieskoriczonej).
Z wzoru tego wynika, ze im wigksza bedzie liczebnos¢ losowanej pré-
by, tym mniejsze bedzie odchylenie standardowe rozkiadu z préby, tzn.
tym mniejszy bedzie rozrzut srednich z préb wokét Sredniej i popula-
. ¢ji. Odchylenie standardowe rozktadu estymatora z préby nazywamy
btedem standardowym estymatora. W naszym przypadku méwimy
wiec o bledzie standardowym S$redniej arytmeétycznej, ale mozna tez
obliczaé btedy standardowe innych estymatoréw, np. btad standardowy
proporcji, btad standardowy odchylenia standardowego, blad stand-
ardowy mediany, itd.

Poniewaz rozktad estymatora z préby jest zawsze normalny, wiec
regula trzech sigm réwniez w tym przypadku znajduje zastosowanie.
Pozwala ona ocenié¢ prawdopodobienstwo z jakim okres§lona warto$¢
estymatora znajdzie si¢ np. w przedziale + 30, lub poza jego granica-
mi. Méwiac inaczej, blad standardowy pozwala oszacowaé wielkos¢
btedu, jaki moze by¢ popetniony, gdy przyjmujemy dany estymator
(np. Srednia arytmetyczna X obliczona na podstawie préby) jako oceng
parametru populacji (Sredniej u). Dlatego bfad standardowy najwaz-
niejsze znaczenie posiada w — estymacji przedziatowej.



4. DOSWIADCZALNICTWO

PODSTAWOWE TERMINY

Obserwacja, doswiadczenie

W powszechnym uzyciu sa dwie metody badawcze: obserwacja i do-
$wiadczenie. Obserwacjg nazywamy stwierdzenie, jakie warto$ci przy-
bieraja cechy badanego obiektu. Wartos¢ badanej cechy nazywamy wy-
nikiem. Zbiér wynikéw to zbiér danych. Obserwacja jest na przyktad
zbadanie, jaki jest ci¢zar klosa zyta. Wiadomo, ze kazda roslina zyta
ma okreslong wartos$¢ tej cechy, tzn. ma odmienny cig¢zar ktosa. Co po-
woduje te zmienno§¢, tego powiedzie¢ z cata pewnoscia nie mozemy,
gdyz w gre wchodzi bardzo wielka liczba czynnikéw takich, jak np.
wilgotnos$¢, nastonecznienie, temperatura, sktad chemiczny gleby, itp.
Przyczyng zaobserwowanej zmienno$ci mozna ustali¢ w rézny sposéb.
Na drodze obserwacji mozna wytypowac kilka czynnikéw, o ktérych
przypuszcza sie, ze moga mieé¢ wptyw na cig¢zar klosa i zbada¢ zwiazek
miedzy tymi czynnikami a badana cecha. Mozna tez zbada¢ wplyw
tych czynnikéw na cig¢zar klosa zyta za pomoca doswiadczenia (ekspe-
rymentu). Nie ma $cistego rozgraniczenia miedzy doswiadczeniem a
obserwacja, lecz tutaj przyjmiemy, ze w doswiadczeniu obserwator
zmienia niektére warunki obserwacji i w ten sposéb wplywa na jej wy-
nik. W dalszej cze¢sci niniejszego opracowania zapoznamy si¢ ze Sposo-
bami zakladania doswiadczen. Zanim to jednak nastapi, nalezy przy-
swoié sobie kilka niezbednych poje¢ zwiazanych z doswiadczalnic-
twem.

Jednostka eksperymentalna

Préba wylosowana z populacji sktada si¢ z czesci sktadowych tej popu-
lacji. Te czesci sktadowe moga by¢ jednoelementowe (np. przedmiot,
czlowiek, roslina, zwierze, poletko) lub wieloelementowe (np. grupy
przedmiotéw, grupy ludzi — rodziny, grupy zwierzat — mioty, grupy ro-
§lin — kepy, grupy poletek). Czes¢ sktadowa préby, wobec ktérej stosu-
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je si¢ zabieg nazywamy jednostkq eksperymentalng. Tak wigc proba,
to zbidr jednostek eksperymentalnych.

Zabieg

Zabieg (traktowanie, obiekt eksperymentalny), to dowolna operacja
wykonana na jednostkach eksperymentalnych préby. Przykiadem za-
biegu moze byé rodzaj stosowanego nawozenia, rodzaj uzytej do skar-
miania paszy, metoda uprawy roli, metoda hodowli, metoda nauczania,
rodzaj stosowanego leku, oddzialywanie okreslonych temperatur na
wzrost roélin, itp. Mozna réwniez za rodzaj zabiegu uznaé stosowany
w badaniach gatunek, odmiang, ras¢ roSliny lub zwierzgcia, typ gleby,
troficzno$¢ wody, ekspozycije, itp. Sa to jak gdyby zabiegi przeprowa-
dzone przez przyrode, niezaleznie od czlowieka. Rola badacza sprowa-
dza si¢ w tym wypadku do zebrania wynikéw tych naturalnych ekspe-
rymentow.

W najprostszym przypadku zabiegi odpowiadaja réznym nateze-
niom (poziomom, wariantom) badanego czynnika. Na przyklad, jezeli
badamy wplyw nawozenia azotowego (jeden czynnik) na plon zyta i w
tym celu roéliny te zasilamy nawozem azotowym w ilosci 0 g, 0.5 g
i 1 g nawozu na wazon (trzy nat¢zenia badanego czynnika), to znaczy,
ze wobec tych roslin stosujemy trzy zabiegi. Doswiadczenie polega
wigc na tym, ze wobec jednostek eksperymentalnych stosujemy jeden
lub wiele zabiegéw, badajac wptyw jednego lub wielu czynnikéw na
dana jednostke eksperymentalna. Czynniki, ktére nie sa przedmiotem
eksperymentu, moga by¢ kontrolowane (stale) lub niekontrolowane
przez badacza. ¢ ;

Przyktad 3. Badamy wptyw nawozenia NPK na ciezar kioséw :Zyta.
Rosliny zyta hodujemy w 3 skrzynkach. Kazida skrzynka reprezentuje
wiec jedng prébe, natomiast rosliny petniq role jednostek eksperymen-
talnych. Do kazidej skrzynki dodajemy innq dawke nawozu. Pozostate
czynniki, takie jak: wilgotno$¢, temperatura, fotoperiod, itp., ktérych
wplywu na ciezar kloséw nie badamy, mogq byc¢ kontrolowane, jezeli
doswiadczenie przeprowadzamy w warunkach Scisle kontrolowanych
(np. w komorze klimatyzowanej) lub nie kontrolowane, jezeli doswiad-
czenie przeprowadzamy w warunkach polowych.
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Model staly, losowy, mieszany

Jezeli poziomy badanych czynnik6w zostaly wybrane przez ekspe-
rymentatora w sposéb arbitralny (tzn. jest on zainteresowany wlasnie
tymi, a nie innymi poziomami badanych czynnikéw), wéwczas méwimy,
ze doswiadczenie zostato zaplanowane wedtug modelu statego. W ta-
kim przypadku statystyczne wnioski dotycza tylko wybranych przez bada-
cza pozioméw i nie moga by¢ uogélniane na inne poziomy tych czynnik6éw.

Jezeli poziomy badanych czynnikéw zostaly wylosowane ze zbioru
wielu mozliwych pozioméw, wéwczas méwimy, ze doswiadczenie zo-
stato zalozone wedlug modelu losowego. Poniewaz w tym przypadku
badane poziomy stanowia losowy wybdr wielu mozliwych pozioméw,
wiec wnioski statystyczne moga by¢ uogélnione na wszystkie poziomy,
sposréd ktérych wylosowane zostaly poziomy badane w danym
doswiadczeniu.

Jezeli poziomy jednego czynnika zostaly wybrane w sposéb arbi-
tralny, a drugiego w spos6b losowy, wéwczas mamy do czynienia z
modelem mieszanym. R6wniez ten fakt determinuje zakres wnioskow
statystycznych.

Doswiadczenie jednoczynnikowe i wieloczynnikowe

Eksperyment mozna zaktada¢ jako tzw. doswiadczenie jednoczynniko-
we lub doswiadczenie wieloczynnikowe. Doswiadczenie jednoczyn-
nikowe (klasyczne), to takie doswiadczenie, w ktérym badamy wplyw
tylko jednego czynnika wobec jednostek eksperymentalnych, przy
czym badany czynnik moze wystepowaé w réznych natezeniach (po-
ziomach, wariantach). Doswiadczenie wieloczynnikowe (czynnikowe,
faktorowane, kombinowane), to takie doswiadczenie, w ktérym jedno-
cze$nie bada si¢ wpltyw dwu lub wigcej czynnikéw wobec jednostek
eksperymentalnych, przy czym badane czynniki moga wystepowaé w
réznych nat¢zeniach. W doswiadczeniu czynnikowym badane sa wszel-
kie mozliwe kombinacje pozioméw testowanych czynnikéw. Kombina-
cje te petnia, w tym wypadku, role zabiegow. ’
Przyktad 5. Badamy wptyw azotu i gestosci siewu na plon zyta. Sto-
sujemy wiec dwa czynniki. Pierwszy o trzech poziomach, ktére umownie
oznaczamy jako poziom 0, 1 i 2, oraz drugi.o dwéch poziomach: 0, 1.
Poziomy obu zabiegow tqczymy ze sobq wedtug zasady “kaidy z kaz-
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dym”, tak jak to przedstawiono w Tab. 7. Gdy badamy 3 poziomy na-
wozenia azotowego i 2 poziomy gestosci siewu, otrzymuje sie3 X2 =6
kombinacji, a doswiadczenie czynnikowe tego typu nazywa sie doswiad-
czeniem typu 3 X 2.

Tab. 7. Przyktad doswiadczenia czynnikowego typu 3 x 2. Badany jest wplyw dwéch czynnikéw
(azotu i gestoéci siewu) na plon zyta. Uwzgledniono trzy poziomy nawozenia azotowego (0, 1, 2)
oraz dwa poziomy gestosci siewu (0, 1).

Pozu;rzx:)): :;:gc:)zzma Poziomy gestosci siewu K?zr::il:;f)ﬁ
0 0 00
1 0 10
2 0 20
0 1 01
1 1 11
2 1 21

Doswiadczenie kontrolne

Aby stwierdzié, czy stosowane zabiegi maja pewien wplyw na badang
ceche czy tez nie, w kazdym doswiadczeniu musimy przewidzie¢ tzw.
kontrole. Kontrola lub doswiadczenie kontrolne, to nic innego jak wy-
dzielone losowo jednostki eksperymentalne, wobec ktérych nie stosuje
si¢ zadnych zabieg6w, a raczej — stosuje si¢ zabieg o natg¢zeniu zero.

Waznosci doswiadczenia kontrolnego nie spos6b przeceni¢. Wystar-
czy, jak pisze Wilson (1968), zastanowi¢ si¢ nad nastgpujacym twier-
dzeniem: “Setki doswiadczeni wykazaty dowodnie, ze bicie w tam-tamy
przywraca $wiecenie sforica po zaémieniu”.

Warto jeszcze podkresli¢, ze zaplanowanego eksperymentu nie wol-
no przeprowadza¢ “na raty”. To znaczy, nie wolno np. bada¢ wplywu
wybranych zabiegéw w innym terminie niz przeprowadzony zostat eks-
peryment kontrolny: cafe doswiadczenie musi by¢ przeprowadzone w
takich samych warunkach i w jednym czasie.

Replikacja a powtorzenie

Jezeli bedziemy wazy¢ klosy zyta, to okaze sie, ze ci¢zar danego klosa
(jednostki eksperymentalnej) bedzie zawsze nieco inny niz ci¢zar dru-
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giego klosa. Kazdy cztowiek inaczej reaguje na tabletke od bélu glowy.
U jednego bdl ustapi po 15 minutach, u drugiego po pé6t godzinie, u
innego w ogéle nie ustapi. Z tego widaé, ze badana ceche (ciezar klosa,
czas reakcji na tabletke przeciwbélowa, itp.) cechuje pewna zmiennosé,
o ktérej juz wczesniej byta mowa. Ta zmienno$¢ cechy musi by¢
uwzgledniona w analizie statystycznej, aby mozna bylo wlasciwie, tzn.
z odpowiednim prawdopodobiefistwem, oceni¢ uzyskane wyniki. O-
czywiste jest wigc, Ze nie mozna ograniczy¢ sie do obserwacji jednego
okazu danej rosliny, ani przeprowadzié¢ dos§wiadczenia na jednym kroli-
ku, gdyz w ten spos6b nie uzyskamy zadnej informacji na temat zmien-
nosci badanej cechy i, co za tym idzie, wysnute wnioski beda bez war-
tosci. Zabezpieczamy si¢ przed taka ewentualnoscia stosujac replika-
¢je. Replikacja to wielokrotne wykonanie tego samego zabiegu lub
wielokrotne przeprowadzenie tej samej obserwacji wzgledem kolej-
nych jednostek eksperymentalnych, stanowiacych dana prébe. Jezeli
wigc préba liczy pie¢ jednostek eksperymentalnych i wobec nich (w
tych samych warunkach) stosuje si¢ ten sam zabieg, to mamy do czy-
nienia z pigcioma replikacjami.

Oprécz replikacji wyr6znia si¢ rowniez powtdrzenia. Powtérzenie
polega na ponownym przeprowadzeniu catego eksperymentu w innym
terminie i/lub w innym miejscu. Rozréznienie miedzy replikacja i po-
wtérzeniem jest bardzo wazne w przypadku opracowywania wynikéw
niektérych typéw doswiadczen (por. doswiadczenia wielokrotne, Okta-
ba 1971).

Przyktad 4. W doswiadczeniu wazonowym badamy wptyw nawozenia
azotowego (jeden czynnik) na plon Zyta. Jezeli jednostkq eksperymen-
talnq jest jeden wazon z 10 roslinami i wobec niego zastosujemy nawo-
Zenie, to uzyskamy jeden wynik. Jezeli doswiadczenie zaplanujemy z 5
wazonami (5 jednostek eksperymentalnych), kazdy po 10 roslin i wobec
nich zastosujemy to samo nawozenie (ten sam zabieg), to otrzymamy 5
wynikéw, odpowiadajacych pieciu replikacjom. Gdyby drugi wariant
doswiadczenia przeprowadzi¢ w jednym roku, a w nastepnym roku
przeprowadzi¢ identyczny eksperyment, to bedziemy mieli do czynienia
z powtdrzeniem. Zeby uzyskac powtérzenia, doswiadczenie to moina
tez przeprowadzi¢ w jednym roku, ale na przyktad w czterech réinych
stacjach doswiadczalnych.
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SCHEMATY DOSWIADCZALNE

Wyré6znié mozna dwie gtéwne metody zakladania doswiadczen — meto-
de zmiennych polqczonych (zaleznych, zwiazanych) oraz metode
zmiennych niepolqczonych (niezaleznych, niezwiazanych)®. Metody te
beda oméwione szczegétowo nizej. W tym miejscu zwrécimy tylko
uwage na zasadnicze, rézniace je cechy.

W przypadku metody zmiennych potqczonych, oprécz gtéwnego
Zrédta zmiennosci, jakim jest badany czynnik, uwzglednia si¢ dodatko-
we 7rédlo zmienno$ci — niejednorodnosc¢ materialu doswiadczalnego.
Zaktadamy, mianowicie, ze w materiale tym mozna wydzieli¢ r6zniace
sic miedzy soba grupy, z ktérych kazda ztozona jest z takich samych
(identycznych) jednostek eksperymentalnych. Grupy te nazywa si¢ blo-
kami. Na przyktad, ze wzgledu na ple¢, material doswiadczalny mozna
podzieli¢ na dwa bloki: samice i samce. Bloki te wydzielamy dlatego,
poniewaz podejrzewamy, ze osobniki odmiennej pici beda w rézny
spos6b reagowaly na badany czynnik, co moze znieksztalci¢ wynik
eksperymentu. Wydzielajac wspomniane wyzej bloki mozemy wyeli-
minowaé zakl6cajacy czynnik, ktérym — jak podejrzewamy — jest ptec.

Uog6lnieniem metody zmiennych pofaczonych na wigcej niz dwa
zabiegi jest uktad blokéw kompletnie zrandomizowanych, natomiast
jego, z kolei, rozwinigciem jest uktad kwadratu taciriskiego. W przy-
padku tego uktadu zaktadamy, ze oprécz giéwnego Zrédia zmiennosci
istnieja jeszcze dwa dodatkowe Zrédla, sprawiajace, ze material eks-
perymentalny jest niejednorodny. Uwzgledniajac je w schemacie eks-
perymentalnym mozemy wyeliminowac ich zaki6cajacy efekt na wynik
doswiadczenia.

W przypadku metody zmiennych niepotqczonych zaklada sig, ze
mamy do dyspozycji jednorodny material eksperymentalny. Jedy-
nym Zrédlem zmiennosci jest wigc tylko badany czynnik. Uogdlnie-
niem tej metody na wigcej niz dwa zabiegi jest uktad kompletnej
randomizacji.

- Zakladajac zalezno$¢ lub niezalezno$¢ zmiennych, w konsekwencji zaklada si¢ zalezno$¢
lub niezalezno$¢ préb. Mozna wiec réwniez mowic o prébach potqczonych (zaleznych) i
niepotgczonych (niezaleznych).
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Doswiadczenia jednoczynnikowe i wieloczynnikowe, zalozone we-
dtug uktadu kompletnej randomizacji, blokéw kompletnie zrandomizo-
wanych lub kwadratu laciiskiego jako model staty, losowy lub miesza-
ny, analizowane sa za pomoca tzw. analizy wariancji. Méwiac bardzo
ogoélnie, jest to metoda stuzaca do poréwnywania wigcej niz dwéch
préb (poddanych réznym zabiegom) ze wzgledu na Srednia warto$¢ ba-
danej cechy. W niniejszym opracowaniu zaprezentowane beda wersje
analizy wariancji przeznaczone do opracowania wynikéw doswiadcze-
nia jednoczynnikowego, zaplanowanego wedlug schematu kompletne;j
randomizacji, blokéw kompletnie zrandomizowanych i kwadratu facif-
skiego jako model staly (patrz rozdziat 7.C.). Wigcej informacji na te-
mat innych schematéw doswiadczalnych niz tu wspomniane, doswiad-
czen wieloczynnikowych, analizy wariancji dla modelu statego, loso-
wego i mieszanego mozna znaleZé gdzie indziej (np. Ahrens 1970,
Elandt 1964, Gawecki i Wagner 1984, Oktaba 1971, 1980, Steczkowski
i Zelia$ 1982, Zuk 1989).

Metoda zmiennych potaczonych

Metodeg zmiennych potqczonych stosujemy woéwczas, gdy mamy do
dyspozycji niejednorodny materiat eksperymentalny, tzn. gdy jedno-
stki eksperymentalne, lub ich grupy, r6znia si¢ migdzy soba. Méwiac
inaczej, jednostki eksperymentalne podlegaja klasyfikacji ze wzgledu
na ceche, o ktérej przypuszczamy, ze moze mie¢ wplyw na wynik sto-
sowanych zabiegéw. Taka cecha moze by¢ na przykiad gatunek, rasa,
pteé, rodzaj gleby, marka samochodu, kolor skéry, masa ciata, pocho-
dzenie spoleczne, itp. Jak juz wyzej wspomniano, wyréznione w ten
sposob kategorie (grupy) jednostek eksperymentalnych nazywamy blo-
kami. Jezeli blok skiada si¢ z dwu lub wigcej (= 2) jednostek ekspery-
mentalnych, to w obrebie danego bloku jednostki te powinny byc¢
bliZzniaczo podobne. Migdzy blokami, natomiast, powinny zaznaczac
si¢ wyraZne réznice. Poniewaz druga cecha, wedlug ktérej klasyfikuje
si¢ jednostki eksperymentalne sa zabiegi, (ktgre moga by¢ rowniez tra-
ktowane jako préby) méwimy wigc, ze material eksperymentalny pod-
lega klasyfikacji podwdjnej (krzyzowej).

Jezeli blok sktada si¢ z jednej jednostki eksperymentalnej, to tej sa-
mej jednostce przyporzadkowuje si¢ rozne zabiegi (Tab. 8). W ten spo-



Doswiadczalnictwo 75

Tab. 8. Schemat do§wiadczenia zatozonego metoda zmiennych potaczonych: kazdy blok skiada si¢
z jednej jednostki eksperymentalnej, a, b, lub ¢, ktéra najpierw poddawana jest zabiegowi A, a
nastgpnie zabiegowi B. Na przyktad: krowy a, b, i ¢, pochodzace z réznych ras, karmione s3 naj-
pierw pasza A, potem pasza B. Za kazdym razem badana jest reakcja krowy, np. dzienna produkcja
mleka, na zadana pasze. Na podstawie uzyskanych wynikéw ocenia si¢, czy badane pasze maja
istotnie rézny wplyw na mleczno$¢ kréw czy tez nie.

Jednostki aep
Blok
eksperymentalne
A B
1 aA aB
b bA bB
3 ¢ cA cB

Tab. 9. Schemat doswiadczenia zatozonego metoda zmiennych potaczonych: kazdy blok skiada si¢
z dwéch jednostek eksperymentalnych eksperymentalnych, z ktérych jedna poddawana jest zabie-
gowi A, a druga zabiegowi B. Jednostki w bloku sa wzgledem siebie blizniaczo podobne, natomiast
miedzy parami jednostek (blokami) wystepuja réznice. Na przyklad: krowy a; i a2 pochodza z tej
samej rasy (tak samo krowy b; i b oraz c; i c2), ale krowy oznaczone jako a, b, i ¢ pochodza z
réznych ras. Zabiegi przyporzadkowywane sa losowo krowom danej pary.

Jednostki Zehim
Blok
eksperymentalne
A B
1 ajy a ajA aB
2 by b2 b2A biB
3 cl c2 clA B

s6b jest ona zarazem swoja wlasna kontrola. Jest to zasadnicza cecha
metody zmiennych polgczonych.

Jezeli blok sklada sie z dwdch jednostek eksperymentalnych
(Tab. 9), to, jak wspomniano wczesniej, jednostki te powinny by¢ bliz-
niaczo do siebie podobne. W praktyce wyglada to w ten sposéb, ze do-
biera si¢ je parami, na przyklad, osobniki jednego wieku, kondycji,
plci, rozmiaréw, gatunku, itd. W podobny sposéb mozna dobieraé pary
identycznych poletek, wazonéw, pozywek, itp. Danej parze bliZnia-
czych jednostek przyporzadkowuje si¢, w sposob losowy, odpowiednio
dwa zabiegi. W tym przypadku, kontrola jest jedna z jednostek ekspe-
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rymentalnych w bloku (parze). Poniewaz sa to zawsze bliZniacze jed-
nostki eksperymentalne, wigc zasada wykorzystania danej jednostki
eksperymentalnej jako wiasnej kontroli jest zachowana. Tym niemniej,
tam gdzie jest to mozliwe nalezy preferowa¢ metode wykorzystywania
jednostki eksperymentalnej jako wlasnej kontroli, nad metoda laczenia
jednostek w pary, poniewaz nigdy nie jesteSmy w stanie tak dobraé
dwéch osobnikéw, aby byly one podobne do siebie w 100%. Taka gwa-
rancje moze da¢ tylko jeden osobnik wykorzystany zar6wno jako
przedmiot zabiegu oraz jako jego wlasna kontrola.

~ bloki kompletnie zrandomizowane

Uogoélnieniem metody zmiennych potaczonych na wiecej niz dwa za-
biegi (proby) jest schemat doswiadczalny okreslany jako metoda blo-
kéw kompletnie zrandomizowanych (metoda blokéw losowych). W
tym wypadku blok musi sklada¢ si¢ z tylu bliZniaczych jednostek
eksperymentalnych, ile przewidujemy zabiegéw (Tab. 10). Kazdej jed-

Tab. 10. Schemat doswiadczenia zatozonego metoda blokéw kompletnie zrandomizowanych, czyli
metoda zmiennych polaczonych, uogélniona na wigcej niz dwa zabiegi. Kazdy blok sklada sie z
takiej same;j liczby jednostek eksperymentalnych, ktére sa blizniaczo podobne wzgledem siebie,
ale réznig si¢ od jednostek eksperymentalnych z sasiednich blokéw. Na przyklad, krowy w danym
bloku pochodza z tej samej rasy, natomiast krowy tworzace sasiednie bloki zostaty wylosowane z
réznych ras. Zabiegi przyporzadkowane sa w sposéb losowy krowom danego bloku. Liczba zabie-
géw réwna jest liczbie kréw w bloku.

Zabiegi
Blok Jednostki
A B SR
aj az By aiA . @B  aiC ..
p by b2 bs ... b3A B bC ..
3 cl 2 i A cil8 o ...

nostce eksperymentalnej przypisuje si¢ losowo jeden z zabiegéw. Loso-
wanie (randomizacj¢) wykonuje si¢ oddzielnie dla kazdego bloku. Jeze-
li dysponujemy duza liczba identycznych jednostek eksperymentalnych,
to dla kazdego bloku losujemy tyle grup jednostek, ile jest zabiegow.
Liczba jednostek eksperymentalnych w poszczegélnych grupach
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Tab. 11. Przyktady danych ortogonalnych. A — Dla kazdego bloku wylosowano 5 grup jednostek
eksperymentalnych (tyle ile jest zabiegéw), kazda po 5 jednostek eksperymentalnych. W ten spo-
s6b liczba obserwacji (wynikéw) w poszczeg6lnych kratkach tabeli, utworzonych na przecieciu
zabiegéw z blokami jest zawsze taka sama i wynosi 5 obserwacji. B — Liczby jednostek ekspery-
mentalnych, a tym saniym i liczby wynikéw w poszczeg6lnych kratkach tabeli, sa wielokrotno$cia-
mi liczb zabiegu A w kierunku poziomym. C — Liczby jednostek eksperymentalnych, a tym samym
i liczby wynikéw w poszczeg6lnych kratkach tabeli, sa wielokrotnosciami bloku 1 w kierunku
pionowym.

A
Zabiegi
Bloki
A B 65 D E
1 5 5 5 5 5
2 5 5 5 5 5
3 5 5 5 5 3
B
Zabiegi
Bloki
A B D E
1 1 3 2 4 i
4 12 8 20 16
3 2 6 8 4 10
3
Zabiegi
Bloki
A B € D E
1 1 s 6 k 4
2 E 4 18 5 8
3 3 6 12 10 12

musi by¢ jednakowa lub musi by¢ proporcjonalna krotnoscia w kierun-
ku poziomym lub pionowym (Tab. 11).

O takim materiale eksperymentalnym méwimy, ze jest ortogonalny.
We wszystkich pozostatych przypadkach mamy do czynienia z materia-
fem eksperymentalnym nieortogonalnym. Informacja o tym, czy dane
sa czy tez nie s3 ortogonalne ma istotne znaczenie, poniewaz od tego
zalezy dalsze opracowywanie danych liczbowych i wnioskowanie.
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Podstawowe metody statystyczne analizowania danych podlegajacych
klasyfikacji podwéjnej zostaty opracowane dla danych ortogonalnych.’
Czasami zdarza si¢, ze jeden lub kilka wariantéw doswiadczenia za-
lozonego wedtug schematu blokéw losowych ulegnie zniszczeniu i bg-
dzie brakowa¢ wynikéw. W takim wypadku brakujace wyniki mozna
szacowac¢ za pomoca metody opisanej np. przez Puchalskiego (1980).

Metoda blokéw kompletnie zrandomizowanych bardzo czgsto stoso-
wana jest w doswiadczeniach polowych. Jest ona typowym schematem
doswiadczalnym, ktéry pozwala wyeliminowaé zmienno$¢ gleby w kie-
runku blokéw. Za pomoca tej metody mozna tez zaklada¢ doswiadcze-
nia laboratoryjne, na przyktad wazonowe. W doswiadczeniu polowym
role blokéw graja pasy ziemi dobrane tak, aby zmiennos¢ gleby miedzy
nimi byla jak najwigksza, natomiast migdzy poletkami (jednostkami
eksperymentalnymi) w obrebie bloku jak najmniejsza (Rys. 24).

W doswiadczeniu wazonowym role blokéw gra¢ moga tawy, na kt6-
rych ustawia si¢ jednakowe wazony. Jezeli wszystkie wazony wypel-
nione sa jednakowa gleba, wtedy zmienno$¢ miedzy blokami (fawami)
mozna uzyskac lokujac je na ré6znych stanowiskach, warunkujacych np.
rézne warunki Swietlne czy termiczne. Zmienno$¢ te mozna réwniez
uzyskac réznicujac glebe stosowana do napetniania wazonéw stojacych
na réznych fawach, tzn. wazony stojace na danej tawie napetnia si¢ in-
na gleba niz wazony stojace na innych fawach.

Metoda blokéw kompletnie zrandomizowanych mozna zaktadaé do-
$wiadczenia czynnikowe typu 2 x 2 = 2% (dwa czynniki, kazdy o dwéch
poziomach = 4 kombinacje), 2 x 2 x 2 = 23 (trzy czynniki, kazdy o
dwéch poziomach = 8 kombinacji) i 2 x 2 x 2 x 2 = 2* (cztery czynni-
ki, kazdy o dwéch poziomach = 16 kombinacji). Doswiadczenie typu 2°
(5 czynnikéw, kazdy o 2 poziomach) ma juz 32 kombinacje i powinno
by¢ zaktadane wediug innych metod.

— kwadrat taciriski

Dalszym rozwini¢ciem ukladu blokéw losowych jest metoda kwadratu
taciriskiego. Metodg te stosuje si¢ zwykle w doswiadczeniach polowych
wowczas, gdy nie mamy informacji na temat zmiennosci gleby danego

! Statystyczne metody analizowania danych nieortogonalnych omawia m. in. Oktaba (1971)
i Zuk (1989).
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Bloki (pasy ziemi)

A B C

B ~ D E

Jednostki c C A

eksperymentalne

(poletka) D F D

E A F

T E B

—_——

Kierunek zmiennosci gleby

Rys. 24. Przyklad do§wiadczenia polowego zatozonego wedilug metody blokéw kompletnie
zrandomizowanych. Badamy wptyw odmiany A, B, ..., F (zabiegi) na plon zyta. W tym celu
wyznaczono trzy powierzchnie do§wiadczalne (bloki), poniewaz przewidziane sa trzy replika-
cje. Bloki uporzadkowano zgodnie z wyréznionym kierunkiem zmiennosci gleby, np. zgodnie
ze wzrastajaca zyznoScia gleby. W obrebie kazdego bloku wydzielono tyle poletek, ile jest
odmian (zabiegéw), a nastgpnie odmiany w blokach rozmieszczono losowo na poszczegdl-
nych poletkach. Wedlug tej zasady, mozna tez bada¢ wplyw innych zabiegéw, np. wplyw
réznych nawoz6éw na plon zyta, itp.

pola i w zwiazku z tym nie mozemy uporzadkowac blokéw we wiasci-
wy sposéb, tzn. zgodnie z kierunkiem tej zmiennosci.

Aby zatozy¢ doswiadczenie wedlug schematu kwadratu faciriskiego
nalezy najpierw wytyczy¢ dwa kierunki — zazwyczaj kierunek orki
i kierunek prostopadty do niego. Ten sposéb pozwoli nam wyrugowac
zréznicowanie gleby w tych kierunkach. Nastepnie wyznaczamy pro-
stokatna powierzchni¢ doswiadczalna o bokach réwnolegtych do wy-
ré6znionych kierunkéw i dzielimy ja w kazdym z tych dwéch kierun-
k6w na bloki poziome zwane wierszami (poziome pasy poletek) i na
bloki pionowe zwane kolumnami (pionowe pasy poletek) (Rys. 25).
Liczba wierszy i kolumn w kwadracie laciiskim musi by¢ jednakowa
i musi by¢ réwna liczbie zabiegéw. Zabiegi te oznacza si¢ literami fa-
cinskimi A, B, C, D, E — stad nazwa “kwadrat taciniski”. Rolg zabiegéw
moga gra¢ odmiany, terminy siewu, gestos¢ siewu, rodzaje nawozenia,
terminy pokoséw, sposoby nawadniania, itp. Oprécz doswiadczen polo-
wych, ta metoda mozna tez zaktada¢ doswiadczenia produkcyjne i
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laboratoryjne. Klasyfikacja wedlug wierszy i kolumn jest ustalana
przed doswiadczeniem. Zabiegi, oprécz wierszy i kolumn, stanowia
trzecia klasyfikacje.

Zabiegi sa losowo przyporzadkowywane jednostkom eksperymen-
talnym. Praktycznie wyglada to w ten sposéb, ze ze zbioru kwadratéw
laciriskich losuje si¢ kwadrat o liczbie kolumn réwnej liczbie zabiegéw
i, po losowym przestawieniu kolumn i wierszy, przyporzadkowuje si¢
im losowo zabiegi tak, aby kazdy zabieg wystepowat tylko jeden raz w
kazdej kolumnie i wierszu. Tak skonstruowany kwadrat aciriski ma
wlasnos$ci ortogonalne. Przedstawiony tu pokrétce sposéb losowania,
i wszystkie czynnosci z tym zwiazane, szczegétowo opisuja m.in. Per-
kal (1967) i Oktaba (1980).

Z powodu pewnych statystycznych wymagar, nie powinno si¢ sto-
sowa¢ kwadratéw mniejszych niz 5 x 5, ani wigkszych niz 12 x 12.
Jezeli stosujemy kwadraty mniejsze niz 5 x 5, wtedy do§wiadczenie na-
lezy replikowac kilkakrotnie. W przypadku kwadratu 4 x 4 doswiadcze-
nie nalezy replikowac przynajmniej dwa razy, a kwadraty 3 x 3 musza
by¢ replikowane przynajmniej pig¢ razy. Kwadratéw 2 x 2 nie stosuje
si¢ w ogdle. i

Metoda kwadratéw faciriskich przeznaczona jest zasadniczo do do-
$wiadczen jednoczynnikowych. Doswiadczenia te mozna przeprowa-
dzac nie kontrolujac czynnik6w ubocznych (w takim przypadku kolum-
ny i wiersze reprezentuja tylko pasy pionowych i poziomych poletek,
por. Rys. 25 A) lub kontrolujac wybrane czynniki uboczne (wéwczas
warianty jednego czynnika sa reprezentowane przez kolumny a warian-
ty drugiego czynnika sa reprezentowane przez wiersze, por. Rys. 25 B).
W tym drugim przypadku doswiadczenie zalozone wedilug metody
kwadratu tacinskiego mozna réwniez traktowac jako doswiadczenie
dwuczynnikowe z jedna cecha kontrolowang, lub nawet jako doswiad-
czenie tréjczynnikowe.

- kwadrat tacirisko-grecki

Nalezy pamigtac, ze zalozone metoda kwadratu faciniskiego doswiad-
czenie dwu- lub tréjczynnikowe traktujemy tylko jako doswiadczenie
wstepne, pilotowe. Potem nalezy jednak przeprowadzi¢ wiasciwe do-
swiadczenie wieloczynnikowe, przeznaczone do badania wptywu kilku
czynnikéw na rozwazana cechg¢. Przykiadem takiego doswiadczenia




Doswiadczalnictwo
A
Kolumny (bloki pionowe)
1 2 3 4
1 A B [ 5 D
2 B A D c
Wiersze
(bloki
poziome) 3 C D A B
4 D [ & B A
B
Odmiany zZyta
1 2 3 4
1 A B D
2 B A D c
Gestosci
siewu
3 C D A B
4 D C B A

zmienno$ci
gleby

Kierunek
zmiennosci
gleby

Rys. 25. Przyklad do§wiadczenia zatozonego wediug metody kwadratu faciriskiego.
A — przyklad doswiadczenia, ktérego celem jest poréwnanie plonu czterech odmian zyta (A,
B, C, D). Badany jest wiec jeden czynnik, przy czy zaden czynnik nie jest kontrolowany. B —
przyklad doswiadczenia, ktérego celem jest zbadanie wptywu czterech réznych nawozéw na
plon czterech odmian zyta, wysianego w czterech réznych zaggszczeniach. W tym przypadku
badany jest réwniez jeden czynnik (nawozenie), ale oprécz tego kontrolowane sa dwa czynni-
ki: odmiany zyta oraz gesto§¢ siewu. To do§wiadczenie mozna jednak traktowac réwniez jako
‘do$wiadczenie dwuczynnikowe (nawozenie w czterech natgzeniach i zyto w czterech odmia-
nach) z jedna cecha kontrolowana (gesto$¢ siewu), albo nawet jako do§wiadczenie tréjczynni-

kowe — bez cech kontrolowanych.

81



82 Vademecum statystyki dla biologéw

jest doswiadczenie zatozone wedtug metody kwadratu tacirisko — grec-
kiego. Metoda ta stuzy do badania wptywu dwéch czynnikéw, przy
czym kolumny i wiersze uwazamy tylko za kontrolowane cechy ubocz-
ne. Kwadrat lacifisko-grecki konstruowany jest w nastepujacy sposéb.
Powiedzmy, ze chcemy zbadaé wptyw dwéch czynnikéw, nawozenia
oraz gestosci siewu na plon zyta.

Pierwszy czynnik, np. o czterech nat¢zeniach, rozmieszczamy w
kwadracie o boku 4 x 4:

B
A
D

DAa®>
o> 00
> OO0

c

Drugi czynnik, réwniez o czterech poziomach, rozmieszczamy takze w
kwadracie o boku 4 x 4:

- A R
1) o B
y = fvos

= = R

o o 4

Poniewaz do oznaczenia pozioméw drugiego czynnika zastosowano li-
tery alfabetu greckiego, kwadrat ten okresla si¢ jako kwadrat grecki.
Jezeli teraz jeden kwadrat nalozymy na drugi, to otrzymamy rozmiesz-
czenie 16 kombinacji dwéch czynnikéw, kazdego o czterech poziomach,
na planie kwadratu, ktéry nazywamy kwadratem tacirisko-greckim:

Aa BB Cy Dé
By A8 Da CpB
Cé Dy AP Ba
DB Ca BS Ay

W kwadracie tym kazdy poziom obu czynnikéw wystepuje tylko je-
den raz w kazdej kolumnie i wierszu, zadna kombinacja (=zabieg) nie
powtarza si¢ dwukrotnie, kazdy poziom jednego czynnika spotyka si¢
tylko jeden raz z kazdym poziomem drugiego czynnika. Oprécz wspo-
mnianych tutaj, istnieja jeszcze kwadraty bardziej ztozone. Wigcej in-
formacji na ten temat mozna znaleZ¢ np. u Perkala (1967).
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Metoda zmiennych niepolaczonych

Chociaz stosowanie metody zmiennych zaleznych ma duze zalety, cze-
sto jednak jest niepraktyczne. Niejednokrotnie natura jednostki ekspe-
rymentalnej wyklucza uzywanie jej jako wilasnej kontroli. Moze si¢
réowniez zdarzy¢, ze zaprojektowanie doswiadczenia wedlug metody
zmiennych potaczonych jest niemozliwe, poniewaz dobranie identycz-
nych jednostek eksperymentalnych jest po prostu nieosiagalne. Jezeli
mamy do czynienia z podobnymi trudno$ciami, wtedy planuje si¢ do-
swiadczenie wedlug metody zmiennych niepotqczonych (niezaleznych,
niezwiazanych). W przypadku tej metody material eksperymentalny
powinien by¢ jednorodny, tzn., ze nie moze podlegaé jakiejkolwiek
klasyfikacji. Kazda jednostka eksperymentalna musi by¢ podobna do
drugiej, na przykiad musza to by¢ osobniki jednej pici, jednego miotu,
jednego gatunku, jednej odmiany, wazony wypelnione taka sama gleba,
itp. Z takiego jednorodnego materialu losuje si¢ dwie lub wigcej préb
jednostek eksperymentalnych i na kazdej probie sprawdza si¢ efekt tyl-
ko jednego zabiegu, odpowiadajacego danemu poziomowi badanego
czynnika.

Przyktad 6. 17 jednakowych wazonéw, wypetnionych jednakowaq gle-
ba, do ktorej wysiano jednakowq liczbe ziarniakow tej samej odmiany
zyta, podzielono losowo na dwie grupy (proby) ztozone z 8 i 9 wazonéw
(jednostek eksperymentalnych), po czym poddano je dwém réinym tra-
ktowaniom, odpowiadajgcym dwom poziomom danego czynnika. Gdyby
wszystkie 17 wazondéw poddano jednemu traktowaniu, a potem te same
wszystkie wazony poddano drugiemu traktowaniu, wtedy mielibys§my do
czynienia z doSwiadczeniem zatozonym wedtug metody zmiennych potq-
czonych.

Przyktad 7. Badano efektywnoS¢ dwu metod nauczania na tym sa-
mym kursie (materiat jednorodny ze wzgledu na przeprowadzonq wste-
pnq selekcje stuchaczy). Wszystkich stuchaczy uczestniczqcych w kursie
ponumerowano i potem jednq ich cze$¢ losowo przyporzqdkowano jed-
nemu wyktadowcy, a druga czes¢ drugiemu wyktadowcy.

Jak widac z przytoczonych przyktadéw, przy stosowaniu tej metody,
proby jednostek eksperymentalnych nie muszq by¢ réwnoliczne.

Fakt zastosowania metody zmiennych niepotaczonych sprawia, ze
dane eksperymentalne reprezentuja klasyfikacje pojedynczq, tzn. jed-
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nostki eksperymentalne klasyfikowane sa tylko ze wzgledu na trakto-
wania odpowiadajace poziomom badanego czynnika.

— uktad kompletnej randomizacji

- Uogélnienie metody zmiennych niepotaczonych na wiecej niz dwa za-
biegi (czyli na wigcej niz dwie préby) okreslane jest jako ukilad kom-
pletnej randomizacji. Metode randomizacji (czyli losowego przypo-
rzadkowywania zabiegéw) pomija si¢ wtedy, gdy eksperymentalny ma-
terial z natury podlega klasyfikacji pojedynczej. Dotyczy to na przy-
ktad wynikéw uzyskiwanych dla réznych ras zwierzat, dla réznych
miotéw, odmian lub gatunkéw roslin, itp., ktére w tym wypadku odgry-
waja role pozioméw wilasciwego czynnika.



5. WNIOSKOWANIE STATYSTYCZNE

W statystyce matematycznej wyr6znia si¢ dwa podstawowe typy wnio-
skowania statystycznego. Jednym z nich zajmuje si¢ teoria weryfikacji
hipotez statystycznych. Ten spos6b wnioskowania polega na tym, ze na
podstawie préby rozstrzygamy, czy wysuni¢ta hipoteza statystyczna
(przypuszczenie dotyczace parametréw lub ksztaitu rozktadu populacji)
jest stuszna, czy tez nie. Zesp6t regut pozwalajacych przyjac¢ lub odrzu-
ci¢ sprawdzana hipoteze nazywamy festem stastystycznym. Drugi typ
wnioskowania dotyczy sposobu szacowania okres§lonych parametréw
populacji, w oparciu o estymatory préby. Problemem tym zajmuje si¢
teoria estymacji parametrow.

WERYFIKACJA HIPOTEZ STATYSTYCZNYCH

Obecnie, na prostym przykladzie, zademostrujemy, na czym polega we-
ryfikacja hipotezy statystycznej za pomoca testu statystycznego. Na
poczatku zostanie przedstawiony pewien schemat analizy statystycznej,
a nastepnie zostana omowione poszczegdlne jej etapy.

Przyktad 8. Zamierzamy zbadac, czy Sredni ciezar klosa zyta odmia-
ny A rézni sie istotnie (jest lzejszy lub cieziszy) od Sredniego ciezaru
ktosa odmiany B. Poniewa: préby beda pochodzity z dwéch réznych
odmian (populacji), bedziemy mieli do czynienia z probami niezalezny-
mi. Préby te beda podlegaly klasyfikacji pojedynczej, poniewaz dadzq
sie sklasyfikowac tylko ze wzgledu na jednq ceche — odmiany zyta. Roz-
wazane odmiany zyta mozina traktowac jak dwa zabiegi. Odpowiadajq
one dwu poziomom jednego czynnika, ktérego wptyw na ciezar ktosa
Zyta chcemy zbada¢. W takiej sytuacji jak wyzej przedstawioro, do po-
réwnania $rednich ciezaréw ktosa odmiany A i B mozemy zastosowac
albo test z, albo test t. W pierwszym przypadku musimy pobraé dwie
losowe préby o liczebnosci wiekszej niz 30 elementow, ale wéwczas,
bez dodatkowego badania, mozemy zatozy¢, ze rozktad cechy w obu po-
pulacjach, a tym samym i w obu prébach, jest rozktadem normalnym
(prawo wielkich liczb!). W drugim przypadku mozemy pobraé¢ mate
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préby losowe, ale wtedy, powinnismy mie¢ pewnoS¢, ze préby te zostaty
wylosowane z populacji o rozktadach normalnych.

Gdyby préby byty odpowiednio liczne, za pomocq odpowiednich te-
stéw moglibySmy sprawdzic¢ hipoteze, ze rozktad cechy w badanych po-
pulacjach jest normalny. Gdy préba jest nieliczna, na 0gét zrobic tego
nie mozna, dlatego albo powinni§my informacje na ten temat zaczerp-
n@c¢ z innego Zrédta, np. z wczeSniej przeprowadzonych badah, lub
przyjmujemy zatozenie o rozkladzie normalnym cechy w populacji, ryzy-
kujqc, ze wnioski wyciagniete na podstawie wyniku testu t bedq fatszywe.

Zatéimy, ie wiemy iz rozktad cechy w populacji jest normalny i ze
zdecydowalismy sie na test t. Z odmiany A i B (czyli populacji A i B)
pobralismy proste préby losowe o liczebnoSci n; = n; = 10 ktoséw. Ob-
liczamy Sredni ciezar ktosa w obu prébach i za pomocq testu t spraw-
dzamy, czy rézinica miedzy Srednim ciezarem kiosa odmiany A (x;)
i §rednim ciezarem ktosa odmiany B (X;) jest istotna (znaczy to, ze réi-
nice miedzy Srednimi tych préb mozina przypisa¢ odmianom), czy tez
jest nieistotna (znaczy to, ie zaobserwowana réznica jest wynikiem
przypadku — mozna jq przypisa¢ na przyktad przypadkowemu doborowi
takich a nie innych ktoséw). Stawiamy wiec hipoteze zerowa, Ze réznica
miedzy Srednimi jest nieistotna. Hipoteze te bedziemy prébowali obalic¢
na korzy$¢ hipotezy alternatywnej, ze réznica miedzy Srednimi jest
istotna. Przyjmujemy poziom istotnosci & = 0.05. Zatézmy, ze w wyniku
obliczen otrzymali§my warto$¢ statystyki t = 0.953. Liczba stopni swo-
body dla tego przyktadu wynosi ny + n, -2 =10+ 10-2 =18. Z
tablic rozktadu t Studenta, dla 18 stopni swobody, na poziomie istotno-
Sci 0.05, odczytujemy warto$¢ krytycznq statystyki typs = 2.101. Ponie-
waz warto$¢ empiryczna statystyki t jest mniejsza od jej warto$ci kryty-
cznej, czyli t = 0.953 < tyys = 2.101, nie ma podstaw do odrzucenia
hipotezy zerowej. To pozwala nam na wyciggniecie wniosku, ze obie
Srednie arytmetyczne, wyliczone dla badanych préob, nie rézniq sie mie-
dzy sobg w sposéb statystycznie istotny, a wiec: Sredni ciezar klosa zyta
odmiany A (populacji A) jest taki sam jak Sredni ciezar ktosa zyta od-
miany B (populacji B).

Etapy analizy statystycznej

Przedstawiony powyzej schemat postgpowania jest zawsze taki sam,
niezaleznie od stosowanego testu i testowanych hipotez zerowych.
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Sktada si¢ on z nastgpujacych operacji:

1. sformutowanie problemu badawczego oraz wybér schematu do-
$wiadczalnego i przeprowadzenie eksperymentu lub obserwaciji;

2. wybdr testu statystycznego;

3. postawienie hipotezy zerowej i zalozenie poziomu istotnosci;

4. dokonanie niezbednych obliczeri — obliczamy statystyke testu;

5. odczytanie wartosci krytycznej statystyki;

6. poréwnanie wartosci krytycznej statystyki z wartoscia empiryczna;

7. przyjecie hipotezy zerowej lub jej odrzucenie na korzy$¢ hipotezy
alternatywne;j.

Zaplanowanie doswiadczenia i, co za tym idzie, wybér odpowied-
niego schematu doswiadczalnego jest sprawa bardzo wazna, poniewaz
w spos6b jednoznaczny okresla, jaki rodzaj testu bedzie mégt by¢ za-
stosowany do opracowania danych eksperymentalnych lub pochodza-
cych z obserwacji.

Hipoteza zerowa

Kiedy mamy juz za soba przeprowadzenie eksperymentu (lub dokona- '
nie obserwacji) i wybor testu, formutujemy odpowiednia hipoteze zero-
wq, ktéra oznaczamy symbolem H,. Hipoteze t¢ mozna okresli¢ jako
hipoteze braku réznicy, zgodnosci lub zwiazku. Oznacza to, ze hipotezg
zerowa zawsze formulujemy w nastepujacy sposéb:

— nie ma réznicy migdzy rozwazana statystyka proby i parametrem
populacji, z ktdrej ta préba zostata pobrana;

— nie ma réznicy migdzy badanymi statystykami;

— nie ma zgodnos$ci miedzy rozktadem empirycznym i teoretycz-
nym;

— nie ma zgodnosci migdzy badanymi rozktadami empirycznymi;

— nie ma zwiqzku migdzy badanymi cechami.

W Przykiadzie 8 hipoteza zerowa glosila, Ze nie ma istotnej réznicy
miedzy Srednimi arytmetycznymi, X; i X,. Zwr6¢my jednak uwage, ze
poréwnujac $rednie z préby, de facto poréwnujemy Srednie 4; i U,
(charakterystyczne dla odmian, czyli populacji), ktérych Srednie
wyliczone dla préb sa jedynie szacunkami (ocenami). Dlatego tak
sformutowana hipoteze zerowa notuje si¢ zwykle w nastgpujacy
sposéb:
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H,: py— =0
(réznica obu Srednich wynosi zero)

lub

H,: U=
(warto$¢ jednej §redniej réwna si¢ warto$ci drugiej Sredniej),
gdzie u; oznacza Srednia arytmetyczna populacji odmiany A, z ktérej
pobrano prébe n;, a [, oznacza Srednia arytmetyczna populacji odmia-
ny B, z ktérej pobrano prébe n;.

Hipoteza alternatywna

Hipoteza przeciwna w stosunku do hipotezy zerowej, jest hipoteza
alternatywna. Te¢ hipotez¢ mozna okresli¢ jako hipotezg istnienia rézni-
¢y, zgodno$ci lub zwiazku. Przyjmujemy ja dopiero po odrzuceniu hi-
potezy zerowej.

Alternatywa hipotezy zerowej, sformulowanej wczesniej, jest hipo-
teza, ze obie $rednie r6znia sie¢ miedzy soba istotnie. Hipoteze te zapi-
sujemy w spos6b nastepujacy:

Hy:p # W
(warto$¢ jednej Sredniej jest r6zna od wartosci drugiej Sredniej).
Poniewaz w tym przypadku stwierdzamy tylko, ze Srednia f; jest r6zna
od Sredniej u, , tzn. moze byé mniejsza lub wigksza, wigc wartosci
krytyczne statystyki testu odczytuje si¢ z tzw. tablicy testu dwustron-
nego. Jezeli hipoteza alternatywna brzmi:

H/ ;> M
($rednia u; jest wigksza od Sredniej u>)

lub

Hy: py< W
($rednia y; jest mniejsza od Sredniej (),

wtedy wartosci krytyczne odczytujemy z tablicy festu jednostronnego.
A wiec dwustronno$¢ czy jednostronnos¢ testu zdeterminowana jest ro-
dzajem hipotezy alternatywnej, tzn. czy pytamy tylko o istotno$¢ rézni-
cy, czy tez jeszcze o jej kierunek.



Whioskowanie statystyczne 89

Testy parametryczne, hipotezy parametryczne

Wiele testéw statystycznych opartych jest na zatozeniu, ze rozklad ba-
danej cechy w populacji jest rozkladem normalnym. Aby testy te moz-
na bylo stosowaé warunek ten musi by¢ spetniony. Jezeli dane nie spet-
niaja tego warunku, wtedy testéw tych stosowac nie mozna. Wybrnac
z tej sytuacji mozna w dwojaki sposéb:

1. mozna przeksztalci¢ zmienna o rozkladzie nienormalnym na
zmienna o rozkladzie normalnym — odno$nie transformacji danych
patrz np. Norcliffe (1986: 69), Parker (1978: 106), Steczkowski i Zelia$
(1982: 113);

2. mozna zastosowaé test, ktéry nie wymaga zalozenia normalnosci
rozktadu badanej cechy.

Testy stosowane do badania danych spetniajacych warunek normal-
nosci rozkladu nazywa sie testami parametrycznymi. Biorac $cisle jed-
nak, testy parametryczne to wszystkie testy, przy konstrukcji ktérych
wymagane jest zatozenie o postaci rozkladu badanej cechy, np. ze roz-
ktad ten jest normalny, dwumianowy czy Poissona. Test parametryczny
stuzy do weryfikowania tzw. hipotezy parametrycznej. Jest to hipoteza,
ktéra precyzuje warto$¢ parametru populacji o znanym rozkfadzie. Hi-
poteza parametryczna glosi wiec na przyklad, ze Srednia arytmetyczna
X préby jest réwna $redniej arytmetycznej (4 populacji, lub ze dwie nie-
zalezne préby losowe o $rednich X; i X, pochodza z dwéch populacji o
identycznych Srednich.

Testy nieparametryczne, hipotezy nieparametryczne

Testy stosowane do opracowywania préb pobranych z populacji o do-
wolnym rozkladzie badanej cechy nazywa si¢ testami nieparametrycz-
nymi. Testy te stuza do weryfikowania tzw. hipotez nieparametrycz-
nych. Sa to hipotezy gloszace, ze rozklad cechy w populacji jest roz-
kladem okreslonego typu, np. rozktadem dwumianowym, Poissona,
normalnym, réwnomiernym itp. Niektére testy nieparametryczne sa al-
ternatywami testéw parametrycznych. Moc testéw nieparametrycznych
(— moc testu) jest mniejsza niz moc testow parametrycznych, dlatego
aby obali¢ hipotez¢ zerowa za pomoca testu nieparametrycznego nale-
zy postuzy¢ sie préba o wiekszej liczebnosci niz w przypadku testu
parametrycznego.



90 Vademecum statystyki dla biologéw

Stopnie swobody

Po wyborze testu nalezy przystapi¢ do obliczania statystyki tego testu
zgodnie z wlasciwa procedura. Oprécz statystyki testu, na tym etapie
opracowania statystycznego danych, oblicza si¢ réwniez tzw. stopnie
swobody. Stopnie swobody to liczba niezaleznych pomiaréw doste-
pnych do obliczenia statystyki testu. Sens stopni swobody, za przykla-
dem Srba i Owena (1959), mozna wyja$ni¢ przez poréwnanie z sytu-
acja, kiedy maty chlopiec zaklada buty. “Ma on dwa buty, ale tylko
jeden stopiei swobody, poniewaz gdy wlozy jeden but, wiasciwy czy
niewtasciwy, to drugi but automatycznie staje si¢ takze albo pasujacym,
albo nie pasujacym na dana noge. Podobnie w tabeli o dwéch kolu-
mnach cyfr: jedna warto§¢ mozna wypelni¢ dowolnie, ale druga jest
uwarunkowana faktem, ze ogélna suma musi wynosi¢ okreslona liczbe
obserwacji objetych danym eksperymentem, a odchylenia w dwdéch
klasach musza si¢ réwnowazy¢é wzajemnie. Jezeli natomiast mamy
cztery klasy, dowolne trzy sa zwykle swobodne, lecz jakiekolwiek by-
tyby one, czwarta jest juz ustalona. Jezeli wigc mamy cztery klasy,
zwykle sa tylko trzy stopnie swobody”. Méwiac inaczej, liczba stopni
swobody réwna jest liczbie wynikéw w prébie, ktére moga przyjac do-
wolng warto$¢. W najprostszym przypadku liczba ta wynosi n — 1. Nie
zawsze tak bywa. Zalezy to od stosowanego testu, dlatego przy kazdym
teScie statystycznym zawsze jest podany sposéb obliczania stopni
swobody.

Poziom istotnosci

Wartos¢ krytyczna statystyki odczytujemy przy takim poziomie istot-
nosci «, jaki sobie wczesniej zalozyliSmy. W badaniach przyrodni-
czych najczg$ciej przyjmuje si¢ poziom istotnosci & = 0.05. W naszym
przyktadzie wartosé krytyczna statystyki-f odczytana przy tym pozio-
mie istotnosci i 18 stopniach swobody wynosi # s = 2.101. Przyjmij-
my, ze w wyniku obliczen otrzymano dla statystyki ¢ warto$¢ 2.358.
Tym razem empiryczna warto$¢ ¢ jest wigksza od wartosci krytycznej,
wigc hipoteze zerowa odrzucamy i przyjmujemy hipoteze alternatywna,
ktora glosi, ze Srednie arytmetyczne obu badanych populacji réznia si¢
migedzy soba w sposob istotny, a stwierdzona réznicg nalezy przypisac
badanym odmianom zyta, A i B.



Whioskowanie statystyczne 91

— blqd pierwszego rodzaju

Whiosek powyzszy wypowiadamy na poziomie istotnosci & = 0.05.
Poziom istotnosci, zwany tez ryzykiem btedu, okresla prawdopodo-
biefistwo popelnienia tzw. bedu pierwszego rodzaju. Jest to btad pole-
gajacy na odrzuceniu prawdziwej hipotezy zerowej i przyjeciu fatszy-
wej hipotezy alternatywnej. W odniesieniu do rozpatrywanego przykla-
du oznacza to, ze w 5 przypadkach na 100 zbadanych préb (czyli w
5%) mozemy si¢ pomyli¢ stwierdzajac, ze odmiany A i B r6znia si¢
istotnie jezeli chodzi o §redni ciezar klosa zyta (przyjecie falszywej hi-
potezy alternatywnej), podczas gdy ta réznica faktycznie jest nieistotna
(odrzucenie prawdziwej hipotezy zerowej). Btad ewentualnej pomytki
mozna zmniejszy¢, jezeli zalozymy wyzszy poziom istotnosci, na przy-
ktad & = 0.01 lub o = 0.001. Wtedy prawdopodobieristwo pomyiki be-
dzie wynosito odpowiednio 1% lub 0.1%.

Wybér poziomu istotnosci zalezy od charakteru badan. Jezeli rozwa-
zany problem dotyczy zagadnien przyrodniczych, to jak juz powiedzia-
no, zadowalamy sie¢ ryzykiem bledu wynoszacym 5% (a = 0.05). Ina-
czej jest jezeli testujemy na przyktad nowy rodzaj leku, od ktérego za-
lezy zdrowie czy zycie ludzkie. Gdy na podstawie analizy statystycznej
mamy wydaé sad o przydatnosci tego specyfiku, to oczywiscie poziom
istotno$ci & = 0.05 juz nam nie wystarcza, bo to oznaczaloby w prakty-
ce, ze na kazdych 100 leczonych tym lekarstwem pacjentéw, pigciu, w
najlepszym razie, nie odczutoby zadnej poprawy. Z tego powodu, przy
tego rodzaju badaniach, staramy si¢ jak tylko mozna zmniejszy¢ ryzyko
btedu pierwszego rodzaju.

— biqd drugiego rodzaju

Nalezy zaznaczy¢, ze poziom istotnosci (¢¢) ocenia prawdopodobien-
stwo (procent pomylki) tylko w przypadku odrzucenia hipotezy zero-
wej. Jezeli hipoteze zerowa przyjmujemy, musimy liczy¢ si¢ z mozli-
woscia popelnienia tzw. bledu drugiego rodzaju 3. Blad ten polega na
przyjeciu falszywej hipotezy zerowej i odrzuceniu prawdziwej hipote-
zy alternatywnej. W rozwazanym przykladzie bedzie to oznaczalo, ze
uznamy iz réznica miedzy badanymi $rednimi jest nieistotna (przyjecie
fatszywej hipotezy zerowej), podczas gdy w rzeczywistosci réznica ta
jest istotna (odrzucenie prawdziwej hipotezy alternatywnej). W prze-
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ciwieristwie do bledu pierwszego rodzaju, prawdopodobieristwo popel-
nienia btadu drugiego rodzaju jest nieokreslone. Dlatego, gdy brak jest
podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej, badacz ma prawo przyjac te
hipoteze, ale czyni to na wiasng odpowiedzialnos¢, poniewaz w takim
przypadku procent biednych decyzji jest nieznany.

Dla dowolnego testu, prawdopodobieristwa bledéw pierwszego
i drugiego rodzaju sa wzajemnie przeciwstawne, tzn. ze dla danej li-
czebnosci préby n, im mniejsze jest ryzyko popelnienia biedu pier-
wszego rodzaju, tym wigksze jest prawdopodobieristwo popelnienia
btedu drugiego rodzaju. Jak z tego widaé, nie mozna jednoczesnie
minimalizowa¢ ryzyka popelnienia obu btedéw. Zmniejszenie prawdo-
podobieristw « i B mozna uzyskac zwigkszajac liczebnos¢ préby.

Moc testu

Przy danym poziomie istotnosci &, t¢ sama hipotez¢ zerowa mozna te-
stowaé za pomoca réznych testéw statystycznych. W takim przypadku
wybieramy taki test, ktéry charakteryzuje si¢ najmniejszym biledem
drugiego rodzaju f. Chodzi o to, aby prawdopodobieristwo odrzucenia
hipotezy zerowej byto jak najwigksze woéwczas, gdy hipoteza alterna-
tywna jest prawdziwa. To prawdopodobienstwo wlasnie nazywamy
mocq testu i wynosi ono 1 — . Reasumujac, sposréd réznych testow
najmocniejszy jest ten, dla ktérego (przy ustalonym o) warto$¢ 1 — 8
jest najwigksza.

UWAGA: Test statystyczny pozwala tylko na odrzucenie hipotezy ze-
rowej lub na stwierdzenie, ze brak jest podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej. Wniosek o nie odrzuceniu hipotezy zerowej nie jest jednozna-
czny z wnioskiem o jej prawdziwosci. Rowniez odrzucenie hipotezy
zerowej nie oznacza, ze hipoteza alternatywna zostala udowodniona,
poniewaz: W STATYSTYCE NIE MA HIPOTEZ UDOWODNIONYCH, SA TYLKO
LEPIEJ LUB GORZEJ ZWERYFIKOWANE.

ESTYMACJA PARAMETROW STATYSTYCZNYCH

Estymacja punktowa, estymacja przedzialowa

Postepowanie polegajace na szacowaniu nieznanego parametru populacji
za pomoca estymatora (statystyki proby), nazywamy estymacjq parame-
tru. W przeciwienstwie do parametru, estymator jest zmienna losowa.
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Istnieja dwa sposoby estymacji: estymacja punktowa i przedziato-
wa. Estymacja punktowa polega na podaniu jednej liczby odpowiada-
jacej przypuszczalnej wartosci parametru. Liczba ta, to wartos¢ esty-
matora otrzymana z n-elementowej proby. Wartos¢ t¢ traktuje si¢ jako
najlepsze przyblizenie nieznanej wartosci parametru. Estymacja prze-
dziatowa polega na znajdowaniu przedziatu liczbowego, w ktérym, z
zadanym z géry prawdopodobienistwem 1 — &, zwanym poziomem uf-
nosci lub wspétczynnikiem ufnosci, znajduje si¢ nieznana wartos¢ da-
nego parametru populacji, np. §redniej arytmetycznej. Przedziat ten na-
zywa si¢ przedziatem ufnosci (— szacowanie przedzialéw ufnosci, str.
105).

Poziom ufnosci zalezy od wielkosci biedu pierwszego rodzaju . Je-
zeli a = 0.05, to poziom ufnosci wynosi 1 — 0.05 = 0.95. Oznacza to,
ze na kazde 100 przedzialéw wyznaczonych dla 100 préb, w 95 przy-
padkach prawdziwa warto$¢ parametru populacji znajduje si¢ wewnatrz
przedziatu, natomiast w 5 przypadkach znajduje si¢ poza przedzialem.

Im mniejsze jest ¢, tym mniejsze jest prawdopodobieristwo biedne-
go wyznaczenia przedziatu ufnosci, ale tym wigkszy jest ten przedziat
i tym mniej precyzyjny.

Miedzy poziomem ufnosci, przedzialem ufnosci i bledem standar-
dowym istnieje $cista zaleznos¢. Poniewaz biad standardowy maleje w
miar¢ jak ro$nie n, wigc poziom ufnosci i przedzial ufnosci mozna
ksztaltowac poprzez zmiang liczebnosci préby n.



6. PRZEGLAD ZAGADNIEN, KTORE MOGA BYC
PRZEDMIOTEM ANALIZY STATYSTYCZNE]

Testowanie losowosci proby

Jak wspomniano wczesniej, sady o populacji wydaje si¢ na podstawie
préby. Aby sady te byty prawdziwe, préba musi by¢é pobrana w sposéb
losowy. Taka préba jest proba reprezentatywna dla danej populacji. Za
pomoca odpowiednich testéw mozna zbadaC, czy pobrana préba ma
rzeczywiscie charakter losowy. Testy weryfikujace losowy charakter
préby moga by¢ stosowane w przypadku cech mierzalnych (iloscio-
wych) i niemierzalnych (jakosciowych). Spetniaja one swoje zadanie
tylko wtedy, gdy porzadek elementéw w prébie jest niezmieniony, tzn.
taki, w jakim prébe pobierano. Niektére z tych testow moga by¢ sto-
sowane do weryfikacji hipotezy, ze ciag obserwacji jest wolny od
— trendu. Testy te sa szczeg6lnie uzyteczne do wykrywania tendencji
i zmian cyklicznych (— autokorelacja).

Testowanie jednorodnosci proby

Réwnie wazna jak losowos¢ jest tez kwestia jednorodnosci préby. Mo-
wiac o jednorodnosci préby mamy na mysli to, ze réznice miedzy da-
nymi nie powinny by¢ zbyt duze. Wyobrazmy sobie prébe zltozona z
n = 10 pomiaréw (cm): 5, 30, 31, 35, 41, 43, 44, 47, 72. Jak widac,
dwie wartosci w tej probie, najwigksza i najmniejsza, wyraZnie odbie-
gaja od pozostalych. Moze to by¢ rezultatem blednego pomiaru lub
spowodowane tym, ze zostaly zmierzone elementy wylosowane z innej
(lub innych) populacji. Fakt ten moze mie¢ istotny wptyw na warto§¢
statystyki préby, co z kolei spowoduje, ze wnioski wyciagnigte na pod-
stawie takich niejednorodnych danych beda bitedne. W konsekwencji
zostana podjete niewlasciwe decyzje. Test jednorodnosci pozwala od-
powiedzie¢ na pytanie, czy dana préba jest jednorodna, czy tez kontro-
wersyjne dane nalezy odrzucic.

Nalezy pamietaé, ze jednorodnosé jest pojeciem wzglednym i zalezy
od rozpatrywanej cechy. Na przyktad préba moze byc¢ jednorodna pod
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wzgledem wysoko$ci osobnikéw, lecz niejednorodna ze wzgledu na
kolor skory, wiek, ple¢, itp.

Testowanie istotnosci miar polozenia

Najczesciej testowane miary potozenia to: kategoria modalna, warto§¢
medialna i §rednia arytmetyczna.

Testy istotnosci miar polozenia stuza do:

1. poréwnania miary polozenia danej cechy w prébie z miara poto-
zenia w populacji lub, méwiac inaczej, do poréwnania miary polozenia
w prébie ze standardem, np. sprawdzamy istotno$¢ réznicy miedzy
§rednim plonem zyta uzyskanym w rozpatrywanym gospodarstwie
indywidualnym (X w prébie) a srednim plonem Zzyta jaki osiagany jest
w wojewddztwie, do ktérego nalezy to gospodarstwo (4 w populacji);

2. poréwnania miar polozenia danej cechy w dwu lub wigcej pré-
bach, np. poréwnanie sredniego plonu zyta w dwdéch lub wigcej gospo-
darstwach indywidualnych — prébach.

Testowanie istotno$ci miar rozproszenia

Najczesciej testowane miary rozproszenia to: dyspersja wzgledna
klasyfikacji, wariancja i odchylenie standardowe. Testy istotnosci doty-
czace miar rozproszenia stosuje si¢ w nastepujacych przypadkach:

— gdy zachodzi potrzeba poréwnania doktadnosci co najmniej dwu
metod pomiaru (klasyfikacji). O metodzie wykazujacej mniejsza wa-
riancje wnioskujemy, ze jest metoda dokladniejsza;

— przy badaniu zjawisk manifestujacych si¢ zréznicowaniem rozpro-
szenia wynikéw w réznych sytuacjach eksperymentalnych w stosunku
do kontroli;

— gdy zastosowanie danego testu uzaleznione jest od tego, aby wa-
riancje préb byly jednakowe (np. test ¢ Studenta, analiza wariancji).
Woéweczas, przed zastosowaniem takiego testu, nalezy poréwnaé wa-
riancje w prébach i zweryfikowac hipoteze zerowa o braku réznic istot-
nych.

Reasumujac, testy istotnosci miar rozproszenia stuza do:

1. por6wnania wariancji empirycznej ze standardem;

2. poréwnania empirycznych wartosci wariancji w dwu lub wigcej
prébach.
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Testowanie istotnosci proporcji (frakcji, procentu, wskaznika struktury)

Jezeli interesuje nas, jak czesto (z jakim nasileniem) wystgpuje wariant
danej cechy w prébie, to obliczamy w tym celu proporcje. Na przy-
klad, gdy w prébie liczacej 100 osobnikéw znajduje si¢ 60 blondyn6w,
30 brunetéw i 10 rudych, to proporcja blondynéw bedzie wynosi¢
60/100 = 0.6, brunetéw 30/100 = 0.3 a rudych 10/100 = 0.1. Suma pro-
porcji jest zawsze dokladnie réwna jednosci: 0.6 + 0.3 + 0.1 = 1.0. Je-
zeli proporcje pomnozymy przez 100%, to otrzymamy frakcje w pro-
centach (odsetki).

W zasadzie nie ma sensu oblicza¢ odsetek z préby liczacej mniej niz
100 elementéw, gdyz wéwczas przypadkowa zmiana liczby obserwacji
o jednostke, wywola zmian¢ wigksza niz 1%. Na przyktad, zmiana
o jednostke w przypadku préby liczacej 20 elementéw, w procentach
oznacza zmiang o 5%. Proporcja jest wzgledna miara czestosci nasile-
nia przypadkéw zaliczanych do danego wariantu badanej cechy. Ta
wlasciwo$¢ proporcji umozliwia dokonywanie poréwnar nasilenia zda-
rzefi wlasciwych dla okreslonego wariantu badanej cechy w réznych,
réznolicznych prébach.

Jezeli elementy proby podlegaja klasyfikacji dychotomicznej (ro-
dzaj skali pomiarowej jest w tym przypadku bez znaczenia), to po-
szczeg6lne elementy (wyniki obserwacji lub doswiadczenia) przypo-
rzadkowuje sie dwu rozlacznym kategoriom badanej cechy, np.
mezczyZni — kobiety, orzet — reszka, osobnicy ponizej 40 lat — osobnicy
powyzej 40 lat, chorzy — zdrowi, itp. W ten sposéb otrzymujemy tzw.
rozktad dwupunktowy (zero—jedynkowy), a zmienna tego typu (jak
opisano) okresla si¢ jako zmienna zero—jedynkowa (por. str. 53). Te z
dwu proporcji, ktéra ma wyzsza wartos¢ mozna traktowac jako szcze-
gblny rodzaj $redniej takiego rozkladu — kategori¢ modalna, o ktorej
czesto méwi si¢ jako o wskazZniku struktury.

Testy proporcji, obliczonej dla rozktadu zero—jedynkowego, stuza
do:

1. poréwnania proporcji empirycznej ze standardem. Na przykiad
poréwnujemy proporcje chtopcéw (p = 0.65) urodzonych w gminie A
(préba) z oczekiwana proporcja chtopcéw (7 = 0.5) w populacji. Pro-
porcja ta zostala oszacowana na podstawie wielkiej liczby obserwacji
dotyczacych stosunku pici wsréd nowonarodzonych dzieci.
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2. poréwnania proporcji empirycznych w dwu lub wigcej prébach.
Na przyklad poréwnujemy trzy proporcje (p; = 0.3, p; = 0.35,
p3 = 0.41) obliczone dla trzech préb o liczebnosci n;, ny, n3.

Testowanie zgodnosci rozktadéw

Testy zgodnosci stuza do:

1. por6wnania rozktadu empirycznego badanej cechy w danej prébie
z rozkladem oczekiwanym (teoretycznym), czyli ze standardem. Naj-
czesciej testuje sie zgodnos$¢ rozkladu empirycznego z teoretycznym
rozkladem dwumianowym, Poissona, normalnym i z rozktadami hipo-
tetycznymi, innego ksztattu niz tu wymienione;

2. por6éwnania rozkladu empirycznego badanej cechy w dwu lub
wiecej prébach. Ten rodzaj testu jest nieparametryczna alternatywa
parametrycznych testéw istotnosci miar polozenia i rozproszenia. Nie
wymaga zatem zaloZenia o typie rozkladu.

Testowanie niezaleznos$ci cech

Testy niezalezno$ci stosuje si¢ wéwczas, gdy badana jest wspélizalez-
no$¢ (wsp6izmiennos$é) co najmniej dwoéch cech, charakteryzujacych
dana populacje i nalezy rozstrzygnaé, czy wsp6izaleznos¢ ta istnieje
czy tez nie. Analize wspoélzalezno$ci mozna przeprowadzi¢ dla préby
danych wyrazonych za pomoca skali nominalnej, porzadkowej lub
przedzialowej.

W przypadku cech wyrazonych za pomoca skali nominalnej i po-
rzadkowej, do pomiaru sity wspéizaleznosci tych cech stosuje si¢
nieparametryczne miary korelacji, odpowiednio: wspélczynniki sity
zwiazku oraz wspétczynniki korelacji rang. W pierwszym przypadku
sa to np.: wskaznik wspétzmiennosci Yule’a, wspétczynnik Q Yule’a,
wspétczynnik Bykowskiego, wspétczynnik sity zwiazku r,, wspétczyn-
nik kontyngencji C, wspétczynnik V Cramera, czy wspélczynnik zbiez-
noséci T Czuprowa. W drugim przypadku sa to: wspéiczynnik korelacji
rang Spearmana, wsp6lczynnik korelacji rang Kendalla, wsp6tczynnik
konkordancji w Kendalla, wskaznik korelacji medianowej, czy tez
wskaznik korelacji Tukey’a.

Najlepiej jednak rozwinigte sa techniki analizy wspéizaleznosci
cech dla danych wyrazonych za pomoca skali przedziatowej. W przy-
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padku danych tego typu mamy do dyspozycji dwie metody analizy:
metode regresji i metode korelacji. Bardzo wazna sprawa jest wlasciwe
stosowanie obu tych metod, dlatego nasza uwage skupimy przede
wszystkim na tej kwestii. Zanim zadecydujemy o wyborze jednej z wyzej
wspomnianych metod, musimy najpierw zastanowi¢ sie¢, z ktérym z dwéch
przedstawionych nizej modeli wspétzaleznosci mamy do czynienia.

— Model 1: regresja

W najprostszym przypadku model ten dotyczy zaleznosci migdzy dwo-
ma cechami, z ktérych jedna (Y) jest zmiennq zaleing, a druga (X)
zmienng niezalezng. Cecha Y jest zmienng losowq o rozkladzie nor-
malnym, natomiast cecha X jest zmiennq kontrolowanq. Przybiera ona
wartos$ci $ciSle zdeterminowane w tym sensie, Ze sa one ustalane z géry
przez eksperymentatora (Rys. 26). Ilustracja tego modelu moze by¢ na
przyklad sytuacja, gdy badamy zaleznos$¢ tempa wzrostu kultury roslin
(zmienna Y) od czasu (zmienna X), lub gdy badamy zalezno$¢ miedzy
intensywnoscia fotosyntezy (zmienna Y) a temperatura (zmienna X).
W obu przypadkach wartosci zmiennej X sa ustalane przez ekspe-
rymentatora, ktéry decyduje, ze co trzeci dzieri bedzie notowat liczbe
roslin w badanej kulturze oraz, ze efekt fotosyntezy w postaci wydzie-
lanego tlenu bedzie mierzony w temperaturze 5°, 10°, 15° 20° 25°,
30°, 35°i 40°. W ten sposéb zmienna niezalezna X nie jest obciazona
naturalna zmiennoscia ani blgdem pomiaru. W sytuacji jak wyzej opi-
sano nie ma wig¢c problemu z wyréznieniem zmiennej zaleznej i zmien-
nej niezaleznej, poniewaz wynika to juz z samego charakteru badan.
Eksperymentator dokonujac pomiaréw zmiennej Y, z géry zaklada, ze
zmienna ta jest liniowq funkcjq zmiennej X. Zakltadajac, ze zmienna Y
jest zalezna od zmiennej X, a nie na odwrdét, zaklada wigc, ze istnieje
tylko jednostronna — asymetryczna zalezno$¢ funkcyjna. Na przyktad
zaklada, ze wzrost populacji jest funkcja czasu, ale nie na odwrét. Za-
uwazmy jednak, ze twierdzenie takie ma sens z biologicznego punktu
widzenia, ale nie z matematycznego. W tym drugim przypadku rozgra-
niczenie takie jest nieistotne.
Funkcje, o ktérej mowa, mozna zapisa¢ za pomocga réwnania:

y=a+ bx (1).
Dla populacji zapis ten przyjmie postaé: ¥ = o + SX. Statystyki a i b
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Rys. 26. Wspétzalezno§¢ miedzy dwiema zmiennymi, z ktérych jedna (Y) jest zmienna zalez-
ng, a druga (X) jest zmienng niezalezng. Cecha Y jest zmienna losowa o rozkladzie normal-
nym, natomiast cecha X jest zmienng kontrolowana. Zmienna X przybiera wartosci ustalone z
géry przez badacza. Kazdej ustalonej warto$ci zmiennej kontrolowanej (np. x;, x2, x3) odpo-
wiada zbiér warto§ci zmiennej losowej Y, ktéry ma rozktad normalny. Zaklada si¢, ze migdzy
zmienng Y i zmienna X istnieje zalezno$¢ asymetryczna: zmienna Y zalezy od zmiennej X, ale
nie na odwr6t. Zalezno§¢ ta ma charakter liniowej zaleznosci funkcyjnej (regresja prostolinio-
wa), ktéra zapisujemy za pomoca réwnania: y = a + bx. y — wartosci jakie moze przyjmowac
zmienna losowa Y; x — warto§ci zmiennej X ustalane przez badacza.

to szacunki (oceny) nieznanych parametréw o i 8. Wartosci tych staty-
styk znajduje si¢ za pomoca metody najmniejszych kwadratéw. Po
wstawieniu do réwnania (1) wartosci a i b mozemy wyliczy¢ oczeki-
wane wartosci zmiennej Y dla okreslonych wartosci zmiennej X, a na-
stepnie, w oparciu o te wyliczone wartosci, wykresli¢ prosta obrazujaca
liniowa funkcje zmiennej Y wzgledem zmiennej X. Jest to zarazem linia
najlepiej pasujaca do empirycznych danych. Te lini¢ nazywa si¢ linig
regresji lub liniq regresji drugiego rodzaju'®, rtéwnanie opisujace te li-
nie — réwnaniem regresji, a t¢ metod¢ badania wspétzmiennosci mig-

10 1 inie regresji pierwszego rodzaju, obrazujaca zwiazek migdzy zmiennymi, wykresla sie w
oparciu o tzw. §rednie warunkowe. W ten sposéb powstaje linia famana. Linii tej nie mozna
opisa¢ za pomoca réwnania tak jak linii regresji drugiego rodzaju. Z tego wzgledu ma ona
mniejsze zastosowanie w analizie wspoéizaleznosci cech.
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chami — analizq regresji. Statystyki a i b sa wielko§ciami statymi. Gdy
x = 0, wtedy y = a. Statystyka a oznacza punkt na osi y, przez ktéry
przechodzi linia regresji, a statystyka b okresla nachylenie tej linii w
stosunku do osi x. Im wyzsza warto§¢ ma b, tym wigksze jest nachyle-
nie prostej regresji. Gdy b = 1, kat nachylenia prostej w stosunku do
osi x wynosi 45° Gdy b = 0, prosta regresji jest rownolegla do osi x.
Znaczy to, ze niezaleznie od wartosci zmiennej X, zmienna Y przyjmu-
je zawsze te sama wartos$¢ (Rys. 27).

Jak wyzej wspomniano, wartosci statystyk a i b znajduje si¢ za po-
moca metody najmniejszych kwadratéw. Nalezy jednak zauwazyd, ze
metoda ta traci swéj optymalny charakter przy szacowaniu parametré6w
liniowej regresji wéwczas, gdy w modelu regresji liniowej wystepuje
tzw. autokorelacja, tzn. gdy jednostki statystyczne pr6by maja tenden-
cje do korelacji z sasiednimi jednostkami (w czasie lub w przestrzeni).
Ma to na przykiad miejsce wéwczas, gdy wystepuje tendencja do cykli-
cznego nast¢pstwa pewnych zjawisk, np.: 7 lat ttustych — 7 lat chudych
-7 lat ttustych — 7 lat chudych itd. W takim przypadku nalezy zastoso-
wac inna metode¢ estymacji parametréw liniowej regresji.

Statystyka b pozwala okresli¢ Sredni przyrost zmiennej zaleznej,
zwiazany ze wzrostem o jednostke wartosci zmiennej niezaleznej. W
ten sposéb, znajomo$¢ réwnania regresji umozliwia prognozowanie
wartosci zmiennej zaleznej, gdy znamy warto§¢ zmiennej niezalezne;j.

Prognozowanie, o ktérym mowa, bedzie tym dokladniejsze, im sil-
niejszy zwiazek bedzie istnie¢ miedzy obu zmiennymi. Ocena sity
zwiazku (korelacji) miedzy wspétzaleznymi cechami zajmuje sie meto-
da analizy zwana metodq korelacji (— Model 2: korelacja, str. 102).
Miara korelacji jest wspéotczynnik korelacji liniowej, r. Wsp6tczynnik
ten mierzy sile tylko prostoliniowej zaleznosci. Dlatego dyskutowanie
istotnosci wspétczynnika korelacji r w sytuacji, gdy poprawne byto za-
stosowanie analizy regresji nie ma sensu, poniewaz fakt istnienia linio-
wego zwiazku migdzy badanymi zmiennymi stanowi zatozenie a priori
tej metody. Wazne natomiast zastosowanie ma w tym wypadku tzw.
wspélczynnik determinacji r*, ktéry informuje, jaka cze$¢ zmiennosci
Y mozna przypisa¢ zwiazkowi tej zmiennej ze zmienna X.

Analizg regresji mozna uogélni¢ na dowolna liczbe cech, z ktérych
jedna mozna uwazac za zmienna zalezna lub objasniana (zmienna loso-
wa), a pozostale za zmienne niezalezne (zmienne objasniajace).
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Rys. 27. Linia regresji obrazujaca zalezno$¢ zmiennej Y od zmiennej X. a — oznacza punkt na
osi y, przez ktéry przechodzi linia regresji; b — oznacza nachylenie linii regresji w stosunku
do osi x. Statystyka b to, méwiac inaczej, tg ¥ =2 ~ W, - x; . Jezeli b, czyli tg ¥, réwny jest
jednosci (b = 1), wéwczas kat ¥ = 45° Gdy b =0, y = 0°. y — wartosci jakie moze przyjmo-
wac¢ zmienna losowa Y; x — wartosci zmiennej X ustalane przez badacza; A — regresja prosto-
liniowa dla b ré6znego od zera (b # 0); B — regresja prostoliniowa dla b réwnego zero (b = 0).

Aby okresli¢ zwiazek migdzy tymi zmiennymi, stosuje si¢ metode
regresji wielokrotnej (wielorakiej), przy czym, jesli zaktadamy, ze za-
lezno§¢ miedzy zmienna objasniana i zespolem zmiennych objasniaja-
cych ma charakter funkcji liniowej, wéwczas bedziemy mieé¢ do czy-
nienia z metodq prostoliniowej regresji wielokrotnej.
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Wigcej informacji na temat regresji wielokrotnej nalezy szukaé w
opracowaniu Blalocka (1977), Domariskiego (1990), Elandt (1964), Fi-
sza (1969), Grenia (1984), Goralskiego (1976), Guilforda (1964),
Krzysztofiaka i Urbanek (1981), Marszatkowicz (1980) i in.

Uwaga: W tym miejscu warto wspomnie¢, ze statystyka dysponuje
metoda analizy danych, ktéra powstata w wyniku polaczenia analizy
regresji z analiza wariancji. Metoda ta nosi nazwe analizy kowariancji.
Wiecej informacji na jej temat nalezy szukaé gdzie indziej (np. Elandt
1964, Goéralski 1976, Oktaba 1971, Steczkowski i Zelias 1982).

— Model 2: korelacja

W najprostszym przypadku model ten dotyczy wspétzaleznosci miedzy -
dwoma cechami (Y i X), przy czym obie badane cechy sa zmiennymi
losowymi i kazda z nich ma rozklad normalny lub prawie normalny.
Niektérzy autorzy sugeruja, ze wystarczy aby rozklady te byty w przy-
blizeniu symetryczne i jednomodalne (Guilford 1964). Mamy wigc do
czynienia z tzw. dwuwymiarowym rozktadem normalnym. W tym mo-
delu nie mozemy w spos6b jednoznaczny, wyznaczy¢ zmiennej zalez-
nej i zmiennej niezaleznej. Jezeli rozwazamy takie dwie cechy, jak np.
dhugos¢ i szeroko$¢ liscia, to brak jest przestanek, na ktérych mozna by
si¢ oprzeé okreslajac, ktéra z tych cech zalezy od ktérej. W tym przy-
padku mozemy zalezno$¢ t¢ rozpatrywaé z dwéch stron (symetrycznie),
tzn. jako zalezno$¢ zmiennej Y od zmiennej X lub na odwrét. Ze wzgle-
déw formalnych musimy wigc, w sposéb arbitralny, jedna z badanych
cech uznaé za zmienna zalezna a druga za zmienna niezalezng. Zwy-
czajowo, zmienna zalezna oznacza si¢ litera Y, a zmienna niezalezna li-
tera X.

W przypadku tego modelu, analize wspélzaleznoécx przeprowadza
sie za pomoca metody korelacji. Metoda ta pozwala sprawdzic, czy ba-
dane cechy sa wspélzalezne. Analize korelacji miedzy dwoma cechami
najlepiej zaczaé od tzw. wykresu korelacyjnego. W przestrzeni dwuwy-
miarowej, w ukladzie wspétrzednych x i y, odnotowujemy wartosci ba-
danych cech. W ten spos6b otrzymujemy obraz istniejacego migdzy ni-
mi zwiazku, ktéry okreslany bywa jako “chmura punktéw”. Na podsta-
wie takiego wykresu mozna si¢ wstepnie zorientowac o istnieniu zalez-
nosci i jej kierunku (Rys. 28). Jezeli sa ku temu podstawy (chmura
punktéw sugeruje, ze miedzy badanymi cechami istnieje liniowa kore-
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lacja dodatnia lub ujemna), obliczamy wspétczynnik korelacji liniowej
r Pearsona. Wspé6tczynnik ten jest miara stopnia tacznej zmiennosci X
i Y. Przyjmuje on wartosci od — 1 do + 1. Warto$¢ r = + 1 oznacza, ze
faktycznie mamy do czynienia z liniowa korelacja dodatnia, warto§¢

= — 1 $wiadczy o wystepowaniu liniowej korelacji ujemnej. W jed-
nym i w drugim przypadku ta wspéizaleznos¢ liniowa moze by¢ opisa-
na za pomoca odpowiedniego réwnania regresji prostoliniowej. War-
to$¢ r = 0 lub wartosci r bliskie zera, wskazuja na brak korelacji linio-
wej migdzy badanymi cechami. Nie oznacza to jednak, ze miedzy tymi
cechami nie ma zadnej wspétzaleznos$ci — moze wystgpowaé korelacja
nieliniowa (krzywoliniowa) (Rys. 28 E, F). Miara korelacji krzywoli-
niowej jest stosunek korelacyjny, ktéry w niniejszym opracowaniu nie
bedzie rozpatrywany od strony wnioskowania statystycznego.

Jak z powyzszego wynika, dopiero wynik analizy korelacji daje
podstawe do zalozenia, ze migdzy badanymi cechami istnieje wspétza-
lezno$¢ liniowa, oraz zezwala na znalezienie linii najlepiej dopasowa-
nej do analizowanej préby danych. W przypadku modelu wspéizalez-
nosci, ktéry obecnie rozwazamy, do wykreslenia takiej linii nie powin-
no si¢ stosowac regresji liniowej, poniewaz zostala ona wypracowana
dla przypadku, w ktérym mamy do czynienia z asymetryczna zalezno-
$cia zmiennych Y i X (Model 1). Do opisu wspéizaleznosci dwéch cech
o rozktadach normalnych nadaje si¢ tzw. oS gédwna zwana tez prosta
regresji ortogonalnej lub os" gléwna zredukowana. Wigcej informacji
na ten temat mozna znalez¢ w artykule Weinera (1985). Tam tez poda-
ny jest sposéb obliczania wspétczynnikéw osi giéwnej i osi gtéwnej
zredukowanej oraz odpowiedni przykiad liczbowy.

Analize¢ korelacji mozna uogélni¢ na dowolna liczbe cech, z ktérych
jedna przyjmujemy za zmienna zalezna a pozostale za zmienne nieza-
lezne. Analiza taka stuzy do badania sity zwiazku miedzy:

— zmienna zalezna a wszystkimi zmiennymi niezaleznymi, dzialaja-
cymi tacznie. Ten typ korelacji nazywamy korelacjg wielokrotng (wie-
loraka). Jej miara jest wspotczynnik liniowej korelacji wielokrotnej,

— para zmiennych przy wylaczeniu pozostatych zmiennych. W tym
przypadku méwimy o korelacji czqstkowej (czg¢Sciowej). Jej miara jest
wspotczynnik liniowej korelacji czgstkowej.

Wigcej informacji na temat korelacji wielokrotnej i czastkowej moz-
na znaleZ¢ u Blalocka (1977), Domariskiego (1990), Elandt (1964), Fi-
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Rys. 28. Hipotetyczne formy wykreséw rozrzutu “chmury punktéw” na wykresie korelacyj-
nym, gdy postacie rozkiadu wartosci zmiennej ¥ i X sa rézne (wg Guilforda 1964, nieco zmie-
nione). Ksztalt rozktadu zmiennej ¥ i X zaznaczono schematycznie przy odpowiedniej osi — y
lub x. Linia przerywana oznacza ksztalt zaleznosci (regresje). y — wartosci jakie moze przyj-
mowa¢ zmienna losowa Y; x — wartosci jakie moze przyjmowaé zmienna losowa X; A — kore-
lacja prostoliniowa dodatnia; B — korelacja prostoliniowa ujemna; C — brak korelacji (dla tej
chmury punktéw nie ma réwniez wspétzaleznosci miedzy zmiennymi Y i X); D — korelacja
prostoliniowa dodatnia (rozklady obu zmiennych maja asymetri¢ ujemna!); E — korelacja
krzywoliniowa; F — korelacja krzywoliniowa. Najwazniejszym warunkiem stosowania wsp6l-
czynnika korelacji liniowej r Pearsona jest, by zalezno$¢ migdzy zmiennymi byla prostolinio-
wa, tzn, wymagana jest regresja prostoliniowa. Warunek ten jest spetniony, gdy chmura pun-
ktéw przyjmuje ksztalt elipsy (przypadek A i B). W pozostalych przypadkach nalezy stoso-
waé inne miary korelacji, np. stosunek korelacyjny (korelacja krzywoliniowa).

sza (1969), Goéralskiego (1976), Grenia (1984), Guilforda (1964),
Krzysztofiaka i Urbanek (1981), Marszatkowicz (1980) i in.

UWAGA: Nalezy mocno podkresli¢, ze stwierdzenie korelacji migdzy
badanymi cechami nie jest jednoznaczne z istnieniem zaleznosci przy-
czynowej migdzy tymi cechami. Zaleznos$¢ taka moze istnie¢, lecz nie
musi! Stwierdzenie wystgpowania korelacji jest jedynie sygnatem, ze
pomigdzy badanymi cechami (zmiennymi) moze istnieC jaki$ bezpo-
$redni lub posredni zwiazek przyczynowy.

Testy niezaleznosci cech, ze wzgledu na charakter rozwiazywanych
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zagadniefi, mozna podzielié¢ na testy dotyczace analizy regresji i testy
dotyczace korelacji cech.
Testy dotyczace analizy regresji stuza do:
1. wykrywania autokorelacji;
. sprawdzenia liniowosci regresji;
. sprawdzenia czy dwie linie regresji sa identyczne;
. oceny istotno$ci wspélczynnika regresji liniowej;
. oceny istotnosci r6znicy dwéch wspétczynnikéw regresji liniowe;j.
Testy dotyczace korelacji cech stuza do:
1. oceny istotnos$ci miary korelacji;
2. oceny istotnosci ré6znic dwéch miar korelacji cech.

W S W

Szacowanie przedzialéw ufnosci

Testy istotnosci stanowia pierwszy krok we wnioskowaniu statystycz-
nym, dotyczacym poréwnywania statystyki préby z parametrem popu-
lacji (standardem). Na podstawie wyniku testu istotno$ci mozemy wy-
snué wniosek o charakterze jakosciowym: wiemy tylko, ze badana sta-
tystyka nie rézni si¢ od parametru populacji lub, Ze ma wartos¢ od nie-
go r6zna. Czasami wiemy tez, ze jest wigksza lub mniejsza od stan-
dardu. Postgpowanie takie dotyczy estymacji punktowej. Zdarza si¢
jednak, ze chcemy znaé przedzial, w ktérym, z okre§lonym prawdopo-
dobieristwem, miesci si¢ warto§¢ parametru populacji. Do rozwiazania
takiego zagadnienia stosuje si¢ tzw. oszacowanie przedzialowe. Jest to
metoda wlasciwa estymacji przedzialowej (— Estymacja parametréw
statystycznych, str. 92). Za pomoca odpowiednich wzoréw wyznacza
si¢ przedzial ufnosci, w ktérym, powinna si¢ znajdowaé prawdziwa
warto$§¢ szacowanego parametru populacji.

Przedzialy ufno$ci mozna szacowa¢ dla miar potozenia, rozprosze-
nia i korelacji. Przedzialy ufnosci moga grac¢ role testéw istotnosci.

Testowanie szeregéw czasowych

Szeregiem czasowym nazywamy probe, w ktérej wartosci badanej ce-
chy zostaly uszeregowane wedlug nastepstwa w czasie. Mamy tu wigc
do czynienia z dwoma cechami, z ktérych jedna jest zmienng losowq
(zalezna), charakteryzujaca poziom pewnego zjawiska, a druga jest
zmienng czasowq (niezalezna). Analiza szeregéw czasowych polega
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wigc na badaniu zmian, jakim podlega pewne zjawisko w czasie. Zmia-
ny te dotycza tendencji rozwojowych (trendu), wahai okresowych i
wahan sezonowych. :

Trend, to powolne i systematyczne zmiany, jakim podlega zjawisko
w czasie.

Wahania okresowe (cykliczne), to zmiany zjawiska, ktére powta-
rzaja si¢ regularnie w analogicznych jednostkach czasu kolejnych cy-
kli. Przykiadem zjawisk cyklicznych moga by¢ zjawiska zwiazane np.
z cyklem dobowym, rocznym, wieloletnim.

Wahania sezonowe, to wahania okresowe o cyklu rocznym. Wywo-
tywane sa one zmianami pér roku, lub pewnymi czynnikami zwyczajo-
wymi, ktére powtarzaja si¢ lub nasilaja w analogicznych porach roku.

Testy dla szeregéw czasowych stuza do:

1. badania trendu;

2. badania wahan okresowych (cyklicznych);

3. badania réwnoczesnych wahaii w dwu szeregach czasowych.

Testy dla szeregéw czasowych moga by¢ uzyteczne do wykrywania
tendencji i zmian cyklicznych w badaniach przyrodniczych. W niniej-
szym opracowaniu nie beda one jednak rozwazane. Informacje na te-
mat szacowania parametréw i weryfikacji hipotez statystycznych w
szeregach czasowych mozna znaleZ¢ gdzie indziej ( Krzysztofiak i Ur-
banek 1981, Luszniewicz 1980, Marszatkowicz 1980 i in.).



7. WYKAZ TESTOW STOSOWANYCH DO
STATYSTYCZNEJ ANALIZY DANYCH

Wraz z coraz latwiejszym dostepem do sprzetu komputerowego, do
analizy statystycznej danych coraz powszechniej wykorzystuje sie
komputerowe programy statystyczne (np. BMDP, Statgraphics, itp.).
Niezaleznie jednak od tego, czy stosuje si¢ te programy, czy tez obli-
czenia przeprowadza si¢ za pomoca kalkulatora, problem wyboru odpo-
wiedniego testu jest zawsze aktualny — Zadna maszyna za nas tego nie
zrobi! Informacje zamieszczone w tej czesci pracy maja wilasnie po-
mé6c nam w wyborze odpowiedniego testu statystycznego.

Wszystkim zaprezentowanym dalej testom wspdlne sq dwa warun-
ki, a mianowicie: 1. liczebnos¢ proby jest bardzo mata w poréwnaniu
z liczebnosciq populacji generalnej; 2. préba jest prostq prébq loso-
waq. Testy, o ktérych mowa, zgodnie z przyjetym wczesniej podziatem,
zostaly podzielone na:

A — testy sprawdzajace losowo$¢ préby;

B — testy sprawdzajace jednorodno$¢ proby;

C — testy istotnosci miar polozenia;

D — testy istotno$ci miar rozproszenia;

E — testy istotnosci proporcji;

F — testy zgodnoSci rozktad6w;

G — testy niezaleznoSci cech;

H — szacowanie przedzialéw ufnosci.

. W obrebie wyréznionych w ten sposéb grup, tam gdzie tego wyma-
gata sytuacja, wszystkie testy zostaty sklasyfikowane wedtug: 1. sche-
matu do$wiadczalnego (zmienne potaczone — zmienne niepotaczone),
2. liczby badanych préb (testy dla 1 préby, dla 2 préb, dla = 2 préb), 3.
w zalezno$ci od skali pomiaru (skala nominalna, porzadkowa, prze-
dziatowa) oraz 4. ze wzgledu na rodzaj testu (test parametryczny —
nieparametryczny). Wydaje si¢, ze ten ujednolicony, pod wzgledem
formalnym, przeglad testéw statystycznych utatwi szybka orientacje w
ich wielkim i réznorodnym bogactwie. Zamieszczona przy kazdym te-
$cie szczegotowa notatka bibliograficzna umozliwi dotarcie do Zrédta.
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Celowo nie ograniczano si¢ do jednego przykladu, ilustrujacego zasto-
sowanie danego testu. Tam, gdzie bylo to mozliwe, cytowano wiele
Zrédet omawiajacych ten test. Zapoznanie si¢ z réznymi przyktadami
stosowania danego testu ulatwia zrozumienie jego mozliwosci i ograni-
czefi. Moze by¢ réwniez wzorem i twérczym natchnieniem, gdy przy-
stepujemy do opracowywania statystycznego wlasnych danych.

Noty bibliograficzne, prezentowane w ponizszym wykazie testow,
nie wyczerpuja wszystkich, dostgpnych na krajowym rynku, Zrédet.
Nie jest to zreszta konieczne. Po zapoznaniu si¢ z niniejszym opraco-
waniem uwazny czytelnik z pewno$cia zrozumie od czego zalezy wy-
bér danego testu i nie powinien mie¢ trudnosci w korzystaniu z podre-
cznikéw statystyki nie cytowanych w tej pracy.

Na koniec jeszcze jedna uwaga. Kiedy juz, rozwazajac wyszczegol-
nione wyzej warunki, dotrzemy do danego testu, nalezy koniecznie za-
poznaé si¢ z dodatkowymi zatozeniami, ktére powinny by¢ spelnione,
aby ten test mozna bylo zastosowaé. Miedzy innymi trzeba zaczerpnac
informacji na temat minimalnej liczebnosci préby lub préb.

W tej czesci pracy stosowane beda nastepujace oznaczenia:

m — oznacza liczbe préb lub liczbe cech;

k, w — oznaczaja liczbe kategorii danej cechy;

m x k — oznacza tablice wielopolowa dla m = 2 préb (wiersze)
i k 2 2 kategorii rozwazanej cechy (kolumny);

w X k — oznacza tablice wielopolowa dla m = 1 préby, gdzie w repre-
zentuje 2 2 kategorii jednej cechy (wiersze), a k reprezentuje > 2 kate-
gorii drugiej cechy (kolumny). Ten typ tabeli okreslany bywa jako ta-
bela kontyngencji.

A. Testy sprawdzajace losowos¢ proby

Problem: Hipoteza zerowa, ze préba jest losowa (uporzadkowanie elementéw w prébie
jest losowe) testowana jest wobec alternatywy, ze préba ta nie jest losowa
(uporzadkowanie elementéw w prébie nie jest losowe).

A.l. Skala porzadkowa

A.1.1. Testy nieparametryczne

A.1.1.1. Kwantylowy test serii

Zrédto: Domaski 1979: 6264
A.1.1.2. Medianowy test serii
Zrédto: DoMANsKI 1979: 64-67; FREUND 1971: 320-321; GREN 1984: 139 (Model I,
przyklad 1); PERKAL 1967: 135
A.1.1.3. Kwartylowy test serii



Wykaz testéw stosowanych do statystycznej analizy danych 109

Zrédto: DomaNsK1 1979: 67; PERKAL 1967: 135
A.1.1.4. Test oparty na liczbie serii trzech rodzajéw element6w
Zrédto: DomaKsk1 1979: 68-70
A.1.1.5. Test oparty na dtugosci serii
Zrédto: DoMaNskI 1979: 70-74
A.1.1.6. Test oparty na ogélnej liczbie serii znakéw
Zrédto: DoMaNskI 1979: 75-76; FREUND 1971: 318-320
A.1.1.7. Test Moora-Wallisa
Zr6dio: DomaNskI 1979: 76-77
A.1.1.8. Test x? oparty na oczekiwanych i zaobserwowanych seriach monotonicznych
réznej dlugosci (test Moora-Wallisa)
Zrédto: DomaNski 1979: 77-78
A.1.1.9. Test x? oparty na liczbie serii znakéw
Zrédto: DoMaKskI 1979: 79-80
A.1.1.10. Test kolekcjonera
Zrédto: DomaNskr 1979: 80-82
A.1.1.11. Test permutacji
Zrédto: DomaKski 1979: 82-84
A.1.1.12. Test pokerowy
Zrédto: DomaNsKI 1979: 84-86
A.1.1.13. Test ostatniej cyfry (test x?)
Zrédto: PERKAL 1967: 136

B. Testy sprawdzajace jednorodno$é préby

Problem: Hipoteza zerowa gloszaca, ze wszystkie elementy préby pobrane zostaly z
populacji generalnej, bedacej przedmiotem badania, testowana jest wobec al-
ternatywy, ze w prébie znajduja si¢ elementy pobrane z innej populacji gene-
ralne;j.
B.1. Skala przedzialowa
B.1.1. Testy parametryczne
B.1.1.1. Eliminowanie jednej obserwacji, najwigkszej lub najmniejszej
B.1.1.1.1. Test jednorodnosci préby
Zrédto: GOraLsk1 1976: 175-176

B.1.1.1.2, Test T,
Zrédto: PucHALskI 1980: 314-315

B.1.1.2. Eliminowanie dwéch obserwacji skrajnych, najwigkszej i najmniejszej
Zrédto: PucHaLski 1980: 315-316

B.1.1.3. Eliminowanie dwéch obserwacji skrajnych, najwiekszych lub najmniejszych
Zrédto: PucHALsk1 1980: 315-316

C. Testy istotnoSci miar polozenia

C.1. Testy dla m = 1 préby
C.1.1. Poréwnanie kategorii modalnej ze standardem
- Problem: Testowana jest hipoteza zerowa, ze kategoria modalna zaobserwowana w
prébie nie rézni si¢ istotnie od kategorii modalnej w populacji (standard).
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Hipoteza ta moze by¢ testowana wobec jednej z nastepujacych alternatyw:
1. test dwustronny:
— kategoria modalna w prébie nie r6zni si¢ istotnie od standardu;
2. test jednostronny:
— kategoria modalna w prébie jest wyzsza niz standard;
— kategoria modalna w prébie jest nizsza niz standard.

C.1.1.1. Skala nominalna

C.1.1.1.1. Testy parametryczne

CLI T 1 Tests

Uwaga: Cecha przyjmuje wiecej niz dwie wzajemnie wykluczajace si¢ kategorie.

Zrédto: GORALSKI 1976: 148-150; DomaKsk1 1990: 97-99

C.1.2. Poréwnanie warto$ci medialnej (mediany) ze standardem

Problem: Testowana jest hipoteza zerowa, ze mediana zaobserwowana w prébie nie
r6zni si¢ w sposéb istotny od mediany w populacji (standard). Hipoteza ta
moze by¢ testowana wobec jednej z nastepujacych alternatyw:
1. test dwustronny:
— poréwnywane mediany réznia si¢ istotnie:
2. test jednostronny:
— mediana w prébie jest wigksza niz mediana w populacji;
— mediana w prébie jest mniejsza niz mediana w populacji.

C.1.2.1. Skala przedziatowa

C.1.2.1.1. Testy parametryczne

€C1.2.1.1.1. Test z

Zrédto: GORALSKI 1976: 152

C.1.3. Por6wnanie $redniej arytmetycznej ze standardem
Problem: Testowana jest hipoteza zerowa, ze §rednia arytmetyczna w prébie nie rézni
si¢ w sposéb istotny od Sredniej arytmetycznej w populacji (standard). Hipo-
teza ta moze by¢ testowana wobec jednej z nastgpujacych alternatyw:
1. test dwustronny:
— poréwnywane $rednie arytmetyczne rdznig si¢ istotnie;
2. test jednostronny:
— $rednia arytmetyczna w prébie jest wigksza niz §rednia w populaciji;
— §rednia arytmetyczna w probie jest mniejsza niz §rednia w populacji.
C.1.3.1. Skala przedzialowa
C.1.3.1.1. Testy parametryczne
C.1.3.1.1.1. Test z (test u)

Zrédto: AskeNAs, Sawickl 1970: 57-58; BraLock 1977: 162-166; FREunD 1971:
247-250; GreN 1984: 57 (Model I), 59 (przykiad 1), 59 (Model III), 59 .
(przykiad 1); PucHALsK1 1980: 251-253; Sawickr 1982: 90-91

C.1.3.2.1.2. Test ¢ Studenta

Uwaga: Test r ma zastosowanie w sytuacjach, gdy mamy do czynienia z mata préba i gdy
mozna zalozy¢, ze rozklad zmiennej w populacji jest normalny. Niestety, gdy proby sa
male, mamy zwykle powazne watpliwosci co do ksztaltu rozktadu w populacji. Dlate-

go test ¢ nie jest specjalnie uzyteczny, mimo, ze jest raczej popularny (Blalock 1977).

Zrédto: BLaLock 1977: 166—172; FREUND 1971: 250-251; GORALSKI 1976: 150-151;
GREN 1984: 58 (Model II), 60 (przyktad 2); PucHALsK1 1980: 253-255; Sawi-
ck1 1982: 91-93
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C.2. Testy dla m = 2 préb

C.2.1. Testy poréwnujace kategorie modalne

Problem: Hipoteza zerowa, ze réznica migdzy poréwnywanymi kategoriami modalny-
mi jest nieistotna (tzn. poréwnywane préby pochodza z tej samej populacji
lub z réznych populacji o identycznej tendencji centralnej) moze byé testo-
wana wobec jednej z nastgpujacych alternatyw:
1. test dwustronny:
— poréwnywane kategorie modalne réznia si¢ istotnie (tzn. poréwnywane
préby pochodza z populacji o ré6znych tendencjach centralnych;
2. test jednostronny:
— kategoria modalna w prébie n; jest wyzsza niz w prébie ny;
— kategoria modalna w prébie n; jest nizsza niz w prébie n;.

C.2.1.1. Skala nominalna

C.2.1.1.1. Zmienne niepotaczone

C.2.1.1.1.1. Testy parametryczne

C2:1.1. 111, Testz

Uwaga: Cecha przyjmuje wigcej niz dwie wzajemnie wykluczajace si¢ kategorie

Zrédto: GORALSKI 1976: 163—164; DomaNsk! 1990: 123124

C.2.2. Testy poréwnujace rozktady czestoSci w prébach

Problem: Hipoteza zerowa, ze poréwnywane rozklady czgstosci sa zgodne (tzn. por6w-
nywane préby pochodza z tej samej populacji lub z réznych populacji o ta-
kim samym rozktadzie cechy, czyli o identycznej tendencji centralnej), moze
by¢ testowana wobec jednej z nastepujacych alternatyw:
1. test dwustronny:
— poréwnywane rozklady czestosci nie sa zgodne i réznia si¢ istotnie (tzn.
poréwnywane préby pochodza z populacji o réznych rozktadach cechy);
2. test jednostronny:
— warto$¢ miary polozenia jednego z rozklad6éw jest wieksza (mniejsza) od
wartosci tej samej miary polozenia drugiego rozkladu.

C.2.2.1. Skala nominalna

Uwaga: Do testowania hipotezy zerowej mozna wykorzystac testy zgodnosci (F.2.2.1.).

C.2.3. Testy poréwnujace zgodno$¢ uporzadkowania elementéw w prébach
Problem: Naleza tutaj testy poréwnujace rozklady uporzadkowania wartosci badanej
cechy w dwu prébach. Testowana jest hipoteza zerowa, ze w poréwnywa-
nych prébach rozklady te sa zgodne (tzn. obie préby pochodza z jednej popu-
lacji lub z dwéch populacji o takich samych rozktadach, czyli o identycznej
tendencji centralnej). Hipoteza ta moze by¢ testowana wobec jednej z naste-
pujacych alteratyw:
1. test dwustronny:
— poréwnywane rozklady nie sa zgodne (préby pochodza z populacji o réz-
nych tendencjach centralnych);
2. test jednostronny:
— wartoS¢ miary polozenia jednego z rozkltadéw jest wieksza (mniejsza) od
wartosci tej samej miary potozenia drugiego rozkladu.
C.2.3.1. Skala porzadkowa
Uwaga: Do weryfikowania hipotezy zerowej moga by¢ wykorzystane testy zgodnosci
dlam =2 préb (F.2.3.1.) :
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C.2.4. Testy oceniajace istotno§¢ réznicy miedzy Srednimi arytmetycznymi
Problem: Testowana jest hipoteza zerowa, ze réznica miedzy poréwnywanyni Srednimi
arytmetycznymi jest statystycznie nieistotna. Hipoteza ta moze by¢ testowa-
na wobec jednej z nastgpujacych hipotez alternatywnych:
1. test dwustronny:
— poréwnywane $rednie réznia sig istotnie
2. test jednostronny:
— warto$¢ $redniej w prébie n; jest wyzsza niz warto§¢ Sredniej w prébie n;;
— warto$¢ $redniej w probie n; jest nizsza niz warto$¢ Sredniej w prébie n;.
C.2.4.1. Skala przedzialowa
C.2.4.1.1. Zmienne polaczone
C.2.4.1.1.1. Testy parametryczne
C.2.4.1.1.1.1. Test z (test u)
Zrédto: FREUND 1971: 249-250; KrzyszToFIAK, URBANEK 1981: 241-243
C24.1.1.1.2. Test ¢
Zrédto: AsKENAs, Sawickr 1970: 60-62; BraLock 1977: 207-209; Freunp 1971:
250-251; GoraLski 1976: 182-184; OktaBa 1980: 127-129; PUCHALSKI
1980: 259-264; Sawickr 1982: 105-107
C.2.4.1.2. Zmienne niepolaczone
C.2.4.1.2.1. Testy parametryczne
C.2.4.1.2.1.1. Test z (test u) dla jednakowych wariancji
Zr6dto: ASKENAS, SAWICKI 1970: 59-60; FREUND 1971: 251-252; GReN 1984: 65 (Mo-
del I), 67 (Model III, przyktad 1); KrzyszroFiak, URBANEK 1981: 239-241;
Sawick 1982: 105
C.2.4.1.2.1.2. Test t dla jednakowych wariancji
Zrédlo: AskENAs, Sawickl 1970: 59-60; Brarock 1977: 198-201; Freunp 1971:
252-254; GORALSKI 1976: 176—177; GREN 1984: 65 (Model II), 68 (przykiad
2); KrzyYszTOFIAK, URBANEK 1981: 249-252; OkTaBA 1980: 122-125; PUCHAL-
skI 1980:255-259; Sawick 1982: 103-104
C.2.4.1.2.1.3. Test t dla r6znych wariancji i réznych liczebnosci préb
Zrédto: BLaLock 1977: 201-203; GORALSKI 1976: 177-178
C.2.4.1.2.1.4. Test ¢ dla réznych wariancji i réwnych liczebnosci préb
Zrédto: OkTaBA 1980: 132
C.2.4.1.2.1.5. Test C dla réznych wariancji i réznych liczebnosci préb (test przyblizony
C Cochrana i Coxa)
Zrédto: OkTABA 1980: 132-133

C.3. Testy dla m 2 2 préb

C.3.1. Testy poréwnujace kategorie modalne

Problem: Testowana jest hipoteza zerowa, ze réznice miedzy poréwnywanymi katego-
riami modalnymi sa nieistotne (tzn. préby pochodza z tej samej populacji lub
z réznych populacji o tych samych rozkladach, czyli o tej samej tendencji
centralnej). Hipoteza ta jest testowana wzgledem alternatywy, ze badane ka-
tegorie modalne nie sa zgodne, tzn. ze przynajmniej jedna proba zostala wy-
losowana z populacji o innej tendencji centralnej (test dwustronny).

C.3.1.1. Skala nominalna

C.3.1.1.1. Zmienne niepolaczone

C.3.1.1.1.1. Testy parametryczne
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€3.1.1.:00 TestF

Uwaga: Cecha przyjmuje wigcej niz dwie wzajemnie wykluczajace si¢ kategorie. Test
ten jest specyficzna forma analizy wariancji.
Zrédto: GORALSKI 1976: 165-166; DoMaKsk1 1990: 125

C.3.2. Testy poréwnujace rozklady czestosci w prébach

Problem: Testowana jest hipoteza zerowa, ze poréwnywane rozklady czestoSci sa
zgodne (tzn. préby pochodza z tej samej populacji lub z réznych populacji o
tych samych rozktadach, czyli o tej samej tendencji centralnej). Hipoteza ta
jest testowana wzgledem alternatywy, ze badane rozklady czestoSci nie sa
zgodne — przynajmniej jedna préba zostala wylosowana z populacji o innym
rozkladzie, czyli innej tendencji centralnej (test dwustronny).

C.3.2.1. Skala nominalna

Uwaga: Do weryfikacji hipotezy zerowej moga by¢ wykorzystane testy zgodnoSci

(F3.1.1.)

C.3.3. Testy poréwnujace zgodno$¢ uporzadkowania elementéw w prébach

Problem: Naleza tutaj testy poréwnujace rozklady uporzadkowania wartoSci badanej
cechy w m 2 2 prébach. W zalezno$ci od tego, czy stosujemy metod¢ zmien-
nych polaczonych, czy tez niepolaczonych, testowane sa, odpowiednio, dwie
lub jedna hipoteza zerowa. W przypadku zmiennych zaleznych (klasyfikacja
podwdjna), weryfikowane sa dwie hipotezy zerowe:
1. obserwacje uporzadkowane wedtug rzedéw (blokéw) pochodza z tej samej
lub z réznych populacji o takim samym rozkladzie cechy, czyli o identycznej
tendecji centralnej;
2. obserwacje uporzadkowane wedlug kolumn (zabiegéw, préb) pochodza z
tej samej lub z réznych populacji o takim samym rozkladzie cechy, czyli o
identycznej tendencji centralne;j.
Hipotezy te weryfikowane sa wzgledem alternatywy, ze przynajmniej jedna z
badanych préb zostala wylosowana z populacji o odmiennym rozkladzie.
W przypadku zmiennych niezaleznych (klasyfikacja pojedyncza), weryfiko-
wana jest tylko hipoteza zerowa dla kolumn (zabieg6w).

C.3.3.1. Skala porzadkowa

Uwaga: Do weryfikowania hipotezy zerowej moga by¢ wykorzystane testy zgodnoSci

(F3.2.1)

C.3.4. Testy oceniajace istotno§¢ réznic miedzy Srednimi arytmetycznymi: analiza wa-
riancji

Problem: W przypadku zmiennych polaczonych (klasyfikacja podwéjna), testowane sa
dwie hipotezy zerowe:
1. §rednie arytmetyczne kolumn s3 sobie réwne;
2. Srednie arytmetyczne rzedéw sa sobie rowne.
Hipotezy te mozna réwniez sformutowaé w nastepujacy sposob:
1. wplyw k zabiegéw jest jednakowy (podzial wg kolumn nie jest istotny);
2. wplyw w blokéw jest jednakowy (podzial wg rzedéw nie jest istotny).
Hipotezy te weryfikowane sa wzgledem alternatywy, ze poréwnywane Sred-
nie arytmetyczne r6znia si¢ miedzy soba istotnie.
W przypadku zmiennych niepotaczonych (klasyfikacja pojedyncza), testowa-
na jest tylko hipoteza zerowa dla kolumn (zabiegéw, préb).
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Analiza wariancji nie daje odpowiedzi na pytanie, ktére mianowicie §rednie
réznia si¢ miedzy soba istotnie, a ktére nie. Aby odpowiedzie¢ na to pytanie,
nalezy zastosowac¢ dodatkowe testy, opracowane specjalnie w tym celu (por.
€35
C.3.4.1. Skala przedzialowa
C.3.4.1.1. Zmienne polaczone (klasyfikacja podwéjna)
C.3.4.1.1.1. Testy parametryczne
C.3.4.1.1.1.1. Analiza wariancji dla blokéw kompletnie zrandomizowanych bez replikacji
Uwaga: Rozpatrujemy tabele z pewna liczba komérek, przy czym w kazdej komoérce
tabeli jest tylko jeden wynik.
Zré6dto: FREUND 1971: 304-306; GREN 1984: 106-110; OxktaBa 1980: 180-187; Pa-
weowskI 1980: 198-203; PucHALsKI 1980: 274-280; Sawickr 1982: 155-162
C.3.4.1.1.1.2. Analiza wariancji dla blokéw kompletnie zrandomizowanych z replikacjami
Uwaga: Rozpatrujemy tabele z pewna liczba komoérek i taka sama liczba wynikéw (ob-
serwacji) w kazdej komoérce tabeli, przy czym liczba wynikéw w komérce > 1.
Zrédto: BLaLock 1977: 284-294; PucHaLski 1980: 281-285
C.3.4.1.1.1.3. Analiza wariancji dla blokéw kompletnie zrandomizowanych przy braku-
jacych wynikach: wzér Yatesa
Zr6dto: OkTABA 1980: 197-199; PucHALSKI 1980: 308-310
C.3.4.1.1.1.4. Analiza wariancji dla blokéw kompletnie zrandomizowanych: test g5
Zrédto: GORALsKI 1976: 184186
C.3.4.1.1.1.5. Analiza wariancji dla kwadratu lacifiskiego
Zrédto: OktaBa 1980: 211-214; Paweowsk1 1980: 203-206; PucHaLsk1 1980: 310-314
C.3.4.1.1.1.6. Analiza wariancji dla kwadratu aciriskiego przy brakujacych wynikach
Zrédto: OKTABA 1980: 221-222; PucHaALsKI 1980: 310 (313)-314
C.3.4.1.2. Zmienne niepolaczone (klasyfikacja pojedyncza)
C.3.4.1.2.1. Testy parametryczne
C.3.4.1.2.1.1. Analiza wariancji dla uktadu kompletnej randomizacji
Uwaga: Jest to uogdlnienie testu réznicy migdzy Srednimi arytmetycznymi na wigcej niz
dwie préby.
Zrédto: BLaLock 1977: 272-284; FrReunD 1971: 299-302, 303 (éw. 8); GORALSKI
1976: 178-180; GREN 1984: 99-103; OxtaBA 1980: 157-167; PAWLOWSKI
1980: 190-198; PucHALsKI 1980: 266-274; Sawicki 1982: 126-133

C.3.5. Testy istotnosci stosowane w analizie wariancji po odrzuceniu hipotezy zerowej

Problem: Testy te stuza do badania istotnosci réznic miedzy poszczegélnymi $rednimi
arytmetycznymi w badanych prébach, jezeli w wyniku przeprowadzonej ana-
lizy wariancji odrzucono hipoteze zerowa, tzn. stwierdzono, ze przynajmniej
jedna z badanych préb pochodzi z innej populacji niz pozostate.

C.3.5.1. Testy parametryczne

C.3.5.1.1. Metoda Tukeya (test luki, test skrajnego odchylenia, test F Snedecora) dla
préb réwnolicznych

Uwaga: Metoda ta wymaga do$¢ zmudnych obliczefi.

Zrédto: OkTABA 1980: 188-189 (bloki kompletnie zrandomizowane), 214-215 (kwa-

drat faciniski), 168-172 (uktad kompletnie zrandomizowany)

C.3.5.1.2. Metoda Duncana (test Duncana, wielokrotny test rozstepu) dla préb réwno-
i réznolicznych

Uwaga: Jest to metoda prosta i niezbyt pracochtonna, dlatego jest ona czesto stosowana.
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Ostatnio jednak test ten zostat poddany krytyce i niektérzy autorzy przestrzegaja przed

stosowaniem go jako jedynego sprawdzianu (Steczkowski i Zelia$§ 1982).

Zrédto: GOraLsKI 1976: 181-182 (uktad kompletnej randomizacji); OkTaBA 1980:
189-191 (bloki kompletnie zrandomizowane), 172-177 (uklad kompletnej
randomizacji)

C.3.5.1.3. Test d Halperina dla préb réwno- i réznolicznych
Uwaga: Jest to test przeznaczony dla ukladu kompletnej randomizacji.
Zrédto: GORaLski 1976: 180-181

D. Testy istotno$ci miar rozproszenia

D.1. Testy dla m = 1 pr6by
Problem: Testowana jest hipoteza zerowa, Ze rozpatrywana miara rozproszenia wyni-
kéw w prébie jest taka sama jak miara rozproszenia w populacji (standard).
Hipoteza ta moze by¢ testowana wzglegdem jednej z nastepujacych alterna-
tyw:
1. test dwustronny:
— zaobserwowana miara rozproszenia rézni si¢ istotnie od standardu;
2. test jednostronny:
— zaobserwowana miara rozproszenia jest wieksza od standardu;
— zaobserwowana miara rozproszenia jest mniejsza od standardu.

D.1.1. Por6wnanie wzglednej dyspersji klasyfikacji ze standardem
D.1.1.1. Skala nominalna
D.1.1.1.1. Testy nieparametryczne
Di1.1.1.1.1. Test
Zrédto: GORALSKI 1976: 153-154, patrz tez 31-33

D.1.2. Por6wnanie wariancji ze standardem
D.1.2.1. Skala przedzialowa
D.1.2.1.1.Testy parametryczne
BP.1.2.1.1.1.Jest 7 N
Zrédto: FREUND 1971: 263-264, 267 (éw. 4); GORALSKI 1976: 154-155; PAWLOWSKI
1980: 176-178
D.1.2.1.1.2. Test x?
Zrédto: GReN 1984: 83-86

D.2. Testy dla m = 2 préb

Problem: Testowana jest hipoteza zerowa, Ze rozpatrywane miary rozproszenia w po-
réwnywanych prébach nie réznia si¢ w sposéb istotny. Hipoteza ta moze byé
testowana wzgledem jednej z nastgpujacych alternatyw:
1. test dwustronny:
— poréwnywane miary rozproszenia réznia sie istotnie;
2. test jednostronny:
— miara rozproszenia w prébie n; ma wyzsza warto§¢ niz w prébie n, (préba
n; ma wigksze rozproszenie niz préba ny);
— miara rozproszenia w prébie n; ma nizsza warto§¢ niz w prébie n, (pr6ba
n; ma mniejsze rozproszenie niz préba n;).
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D.2.1. Test poréwnujacy rozproszenia wzgledne dwu klasyfikacji
D.2.1.1. Skala nominalna
D.2.1.1. Zmienne niepolaczone
D.2.1.1.1. Testy nieparametryczne
D.2.1.1.1.1. Test z
Zrédto: GORALsKI 1976: 190-192

D.2.2. Testy poréwnujace rozproszenie wynikéw w prébach
D.2.2.1. Skala porzadkowa
D.2.2.1.1. Zmienne niepolaczone
D.2.2.1.1.1. Testy nieparametryczne
D.2.2.1.1.1.1. Test sumy kolejnosci W
Zrédto: PucHALsK1 1980: 303-304
D.2.2.1.1.1.2. Test sumy kolejnosci R
Zrédio PucHALsKI 1973: 205-208
D.2.2.1.1.1.3. Test U Manna-Whitneya (test Wilcoxona, test sumy rang Wilcoxona-Man-
na-Whitneya)
Uwaga: Test ten jest stabszy przy poréwnywaniu rozproszenia w prébach niz test Walda-
Wolfowitza (D.2.2.1.1.1.4.)
Zrédto: BLALOCK 1977: 225-231; DomaNsKi 1979: 148—150; FREunD 1971: 313-316,
317, 318 (éw. 4 i 5); Pawrowsk1 1980: 238-240
D.2.2.1.1.1.4. Test serii Walda-Wolfowitza (Test Walda-Wolfowitza, test serii u, test serii)
Uwaga: Test ten nadaje si¢ szczegélnie do badania réznic migdzy rozproszeniami wyni-
kéw w prébach lub postaciami rozkladu. Por. uwage przy tescie D.2.2.1.1.13.
Zrédto: BLaLocK 1977: 221-225; DoMANsKI 1979: 140-141; KRZYSZTOFIAK, URBANEK
1981: 265-266; Pawrowski 1980: 235-238; PERKAL 1967: 91-92; PUCHALSKI
1980: 293-294
D.2.2.1.1.1.5. Test Sadowskiego
Zrédto: PERKAL 1967: 107-108

D.2.3. Testy oceniajace istotno$¢ réznicy migdzy wariancjami

Problem: Testowana jest hipoteza zerowa, ze poréwnywane wariancje nie réznia sie
istotnie. Hipoteza ta moze by¢ testowana wzgledem jednej z nastepujacych
alternatyw:
1. test dwustronny:
— poréwnywane wariancje réznig si¢ istotnie;
2. test jednostronny: y
— wariancja w prébie n; jest wigksza niz w prébie ny;
— wariancja w prébie n; jest mniejsza niz w prébie n;.

D.2.3.1. Skala przedzialowa

D.2.3.1.1. Zmienne polaczone

D.2.3.1.1.1. Testy parametryczne

D.2.3.1.1.1.1. Test Morgana

Zrédto: AsKeNAs, SawICKI 1970: 63—-64; GORALSKI 1976: 196-197

D.2.3.1.2. Zmienne niepolaczone

D.2.3.1.2.1. Testy parametryczne

D.2.3.1.2.1.1. Test F Fishera-Snedecora
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Zrédto: ASKENAS, SAwIcKl 1970: 62-64; FREUND 1971: 265-267; GORALskI 1976:
192-193; GREN 1984: 88-90; OxTaBA 1980: 130-131; Pawrowsk1 1980: 179;
Sawickr 1982: 133-135

D.3. Testy dlam 2 2 préb
Problem: Hipoteza zerowa, ze poréwnywane wariancje nie réznia si¢ istotnie testowa-
na jest wzgledem alternatywy, ze wariancje te r6znia si¢ miedzy soba w spo-
s6b istotny (test dwustronny).
D.3.1. Testy oceniajace istotno§¢ réznic miedzy wariancjami
D.3.1.1. Skala przedzialowa
D.3.1.1.1. Zmienne polaczone
D.3.1.1.1.1. Testy parametryczne
D3.1.1.1. 1 estg,
Zrédto: GORALSKI 1976: 197-198
D.3.1.1.2. Zmienne niepolaczone
D.3.1.1.2.1. Testy parametryczne
D.3.1.1.2.1.1. Test Hartleya
Uwaga: Test ten zalecany jest szczeg6lnie, zamiast testu Bartletta (D.3.1.1.2.1.2.), wéw-
czas gdy liczebnosci préb sa < 5.
Zrédto: GORALsKI 1976: 193-194
D.3.1.1.2.1.2. Test Bartletta
Uwaga: Jest to jeden z najczesciej stosowanych testéw oceniajacych istotno$¢ réznic
miedzy wariancjami. Por. jednak uwage przy tescie D.3.1.1.2.1.1.
Zr6dto: GORALSKI 1976: 193-194; GReN 1984: 92-95; Pawrowskl 1980: 179-181
D.3.1.1.2.1.3. Test Cochrana
Zré6dto: Paweowski 1980: 181182

E. Testy istotno$ci proporcji (frakcji, procentu, wskaznika struktury)

E.1. Testy dlam = 1 proby

E.1.1. Por6wnanie proporcji ze standardem

Problem: Testowana jest hipoteza zerowa, ze proporcja w prébie nie rézni sig istotnie
od standardu. Hipoteza ta moze by¢ testowana wzgledem jednej z nastepuja-
cych alternatyw:
1. test dwustronny:
— proporcja rézni si¢ istotnie od standardu;
2. test jednostronny:
— proporcja jest wigksza od standardu;
— proporcja jest mniejsza od standardu.

E.1.1.1. Skala nominalna

E.1.1.1.1. Testy parametryczne

E.1.1.1.1.1. Test z (test u) dla proporcji

Uwaga: Jest to test dla zmiennej zero-jedynkowe;j

Zrédto: ASKENAS, Sawicki 1970: 65-67; BLaLock 1977: 172-175; DomaNsk1 1990:

94-97; FReUND 1971: 278-280; GREN 1984: 76-77; OkTaBA 1980: 120-122;
Sawickr 1982: 93-99
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E.2. Testy dlam = 2 préb
E.2.1. Testy poréwnujace dwie proporcje
Problem: Hipoteza zerowa, ze poréwnywane proporcje sa zgodne (tzn. poréwnywane
préby pochodza z tej samej populacji lub z ré6znych populacji o takim samym
rozkladzie zmiennej, czyli o identycznej tendencji centralnej) moze by¢ te-
stowana wobec jednej z nastepujacych alternatyw:
1. test dwustronny:
— por6wnywane proporcje nie s3 zgodne i r6znia sig istotnie (tzn. poréwny-
wane préby pochodza z populacji o ré6znych tendencjach centralnych;
2. test jednostronny:
— proporcja w prébie n; jest wyzsza niz w prébie ny;
— proporcja w prébie n; jest nizsza niz w prébie n;.
E.2.1.1. Skala nominalna
E.2.1.1.1. Zmienne polaczone
E.2.1.1.1.2. Testy parametryczne
E.2.1.1.1.2.1. Test z (test u): test r6znicy migdzy dwoma proporcjami
Uwaga: Jest to test dla zmiennych zero—jedynkowych
Zrédto: ASKENAS, SAWICKI 1970: 68-69; Sawickr 1982: 109-111
E.2.1.1.2. Zmienne niepotaczone
E.2.1.1.2.2. Testy parametryczne
E.2.1.1.2.2.1. Test z (test u): test r6znicy miedzy dwoma proporcjami
Uwaga: Jest to test dla zmiennych zero-jedynkowych. Freund (1971) podaje modyfikacje
tego testu stosowana do testowania H,, ze r6znica miedzy poréwnywanymi proporcja-
mi réwna si¢ danej wielkosci stalej.
Zrédio: AsKENAs, SAWICKI 1970: 67-68; BLaLoCK 1977: 203-206; DOMAKSKI 199Q;
122-123; FReunD 1971: 281-283; 286 (¢w. 5); GREN 1984: 79-81; Krzysz-
TOFIAK, URBANEK 1981: 243-245; OxkTtaBAa 1980: 125-127; Sawickr 1982:
108-109

E.3. Testy dlam 22 préb
E.3.1. Testy poréwnujace wigcej niz dwie proporcje
Problem: Testowana jest hipoteza zerowa, ze réznice migdzy poréwnywanymi propo-
rcjami sg nieistotne (préby pochodza z tej samej populacji lub z réznych po-
pulacji o tych samych rozktadach, czyli o tej samej tendencji centralnej). Hi-
poteza ta jest testowana wzgledem alternatywy, ze réznice miedzy poréw-
nywanymi proporcjami sa istotne. Znaczy to, ze przynajmniej jedna préba
zostala wylosowana z populacji o innym rozktadzie (innej tendencji central-
nej) (test dwustronny).
E.3.1.1. Skala nominalna
E.3.1.1.2. Zmienne niepotaczone
E.3.1.1.2.1. Testy nieparametryczne
E.3.1.1.2.1.1.Test zgodnosci x?
Uwaga: Jest to test dla zmiennych zero—jedynkowych
Zrédto: OkTaBA 1980: 275-276
E.3.1.1.2.1.3. Test zgodnosci y? poréwnujacy frakcje sukceséw
Uwaga: Jest to test dla zmiennej dwumianowej (réwnocze$nie przeprowadza si¢ wiele
doswiadczen, przy czym k jest znane).
Zrédto: OkTaBA 1980: 276-277
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E.3.1.1.2.1.4. Test zgodnosci 2 poréwnujacy frakcje sukcesow

Uwaga: Jest to test dla zmiennej Poissona (réwnocze$nie przeprowadza si¢ wiele do-
$wiadczen, przy czym k jest nieznane, a p < 0.1).
Zrédto: OkTaBA 1980: 277

F. Testy zgodno$ci rozktadow

F.1. Testy dlam = 1 préby

Problem: Testowana jest hipoteza zerowa, ze zaobserwowany rozklad cechy jest zgod-
ny z rozkladem standardowym, to znaczy z rozkladem okreslonego typu, na
przyklad: prostokatnym, dwumianowym, Poissona, normalnym, wykiadni-
czym itd., lub dowolnym rozkladem hipotetycznym. Rozktad dwumianowy,
Poissona i normalny zostaly pokrétce scharakteryzowane wcze$niej. Szcze-
g6towych informacji na ich temat nalezy szuka¢ w podrecznikach statystyki,
np. u Géralskiego (1976). Tam tez mozna znaleZ¢ informacje o innych roz-
ktadach zmiennej losowej, o ktérych tutaj nie wspominano, a ktére stosowa-
ne sa do analizy rozmieszczenia obiektéw biologicznych w przestrzeni. W
tym wzgledzie por. tez Kwiatkowska, Symonides (1980). Pojecie “dowolne-
go rozktadu hipotetycznego (teoretycznego)” wprowadzono tutaj na oznacze-
nie rozkladu standardowego, r6znego od wszystkich rozktadéw sformalizo-
wanych, takich np. jak wymienione wyzej. Tak wiec, dowolnym rozktadem
hipotetycznym moze by¢, stwierdzony na podstawie wcze$niejszych badafi,
rozklad badanej cechy, z ktérym poréwnywane beda rozkiady tej cechy
stwierdzone w prébach pobranych w innym czasie i/lub w innym miejscu.
Oprécz rozkladéw kompletnych, tzn. rozktadéw, w ktérych zmienna losowa
przyjmuje wszystkie mozliwe wartosci, np. x = 0, 1, ..., k (zmienna skoko-
wa), czasami mozemy mie¢ do czynienia z rozktadami, nie zawierajacymi
zadnej informacji o liczebnosci klasy zerowej. Sa to tzw. rozklady ucigte le-
wostronnie. Na przyktad rozklad liczby gatunkéw na zdjecie fitosocjologicz-
ne'! jest rozktadem tego typu — nie ma bowiem zdje¢ “pustych”, czyli takich,
w ktérych nie bytoby zadnych roslin. Wynika to z charakteru samych da-
nych. Taka sytuacja wymaga specjalnego traktowania. Numeryczny przyklad
testowania hipotezy zerowej, gloszacej ze rozwazana zmienna losowa ma
rozktad dwumianowy (lub Poissona), w przypadku, gdy liczebnos¢ klasy ze-
rowej jest nieznana, przedstawiono w opracowaniu Wotka i Dawidowicza
(1991). Tam tez mozna znaleZ¢ informacje o innych rozktadach ucigtych.
Hipoteza zerowa, o ktérej mowa, testowana jest wzgledem hipotezy alterna-
tywnej, ze rozklad zaobserwowany nie jest zgodny z rozkladem standar-
dowym.

F.1.1. Testy zgodnosci rozkladu zaobserwowanego z rozkladem hipotetycznym
F.1.1.1. Skala nominalna
F.1.1.1.1. Testy nieparametryczne

i Zdjecie fitosocjologiczne, to — krétko méwiac — spis gatunkéw roslin wystepujacych na
wytypowanej powierzchni wraz z okre§leniem stopnia ich ilo§ciowosci na tej powierzchni.
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F.1.1.1.1.1. Test zgodnosci x? rozkladu zaobserwowanego z dowolnym rozkiadem
hipotetycznym

Zrédlo: OKTABA 1980: 260-262; Paweowskl 1980: 215-(220) 221; Sawickr 1982:
122-123

F.1.1.1.1.2. Test zgodnosci x? rozktadu zaobserwowanego z rozktadem prostokatnym
Uwaga: O rozkladzie prostokatnym (réwnomiernym, jednostajnym) méwimy woéwczas,
gdy czesto$¢ wynikéw we wszystkich kategoriach cechy jest taka sama.

Zrédto: GORALSKI 1976: 224-226 (éw. 14.2); OxtaBA 1980: 280 (éw. 1, 2, 3)

F.1.1.1.1.3. Test zgodnosci y? rozktadu zaobserwowanego z rozktadem dwumianowym

Zr6dto: AsKENAs, Sawickl 1970: 52-53; FReunD 1971: 290-292; OktaBa 1980:

267-268; PERKAL 1967: 76-78 (éw. 6); Sawicki 1982: 125 (przyklad 16.4)
F.1.1.1.1.4. Test zgodnosci y? rozkiadu zaobserwowanego z rozktadem Poissona

Zr6dto: GORALSKI 1976: 224-226; GREN 1984: 117 (przyklad 2); OkTaBa 1980:
266-267; Pawrowskr 1980: 215—(217) 221; PERKAL 1967: 78-79 (¢w. 7); Sa-
WICKI 1982: 125-126 (przyktad 16.5 i 16.6)

F.1.1.1.1.5. Test zgodnosci 2 rozkiadu zaobserwowanego z rozktadem normalnym

Zrédto: ASKENAS, Sawickl 1970: 55; DomaNsk1 1979: 88-91; GReN 1984: 116 (przy-
ktad 1); Pawrowski 1980: 215—(218) 221; PERKAL 1967: 79-80 (¢w. 8); Sawi-
cKI 1982: 123-124

F.1.1.1.1.6. Test Hellwiga zgodnosci rozktadu zaobserwowanego z rozktadem normal-
nym (dla malej préby)

Zrédto: DomaNskI 1979: 109-111

F.1.1.2. Skala porzadkowa
F.1.1.2.1. Testy nieparametryczne
F.1.1.2.1.1. Testy zgodnoSci rozkladu zaobserwowanego z rozkiadem prostokatnym
F.1.1.2.1.1.1. Test Kolmogorowa-Smirnowa
Zrédto: DoMaKskI 1979: 91-100 (Ew. 4.2)
F.1.1.2.1.1.2. Test oparty na réznicach absolutnych wartos$ci dystrybuant
Zré6dto: DomaNsk1 1979: 107-108
F.1.1.2.1.2. Testy zgodno$¢ rozktadu zaobserwowanego z rozktadem wyktadniczym
F.1.1.2.1.2.1. Test Kotmogorowa (test Kotmogorowa-Smirnowa)
Zrédto: DomaNsk1 1979: 91-100 (éw. 4.3)
F.1.1.2.1.2.2. Test Cramera -von Misesa
Zrédto: DomaNskl 1979: 101-103 (¢w. 4.3)
F.1.1.2.1.2.3. Test Kuipera
Zr6dto: DomaKskl 1979; 103-104 (éw. 4.3)
F.1.1.2.1.2.4. Test Watsona

Zr6dto: DomaNski 1979: 105-106 (éw. 4.3)

F.1.1.2.1.3. Testy zgodno$ci rozktadu zaobserwowanego z rozktadem normalnym
F.1.1.2.1.3.1. Test Kotmogorowa (Test A Kolmogorowa)

Zrédto: DomaNskl 1979: 91-100 (éw. 4.4); GORALSKI 1976: 228-231; PAWLOWSKI
1980: 212-214; PERKAL 1967: 81-82 (sposéb graficzny), 82-84 (sposéb nu-
meryczny)

F.1.1.2.1.3.2. Test Cramera-von Misesa

Zrédto: DomaNski 1979: 101-103 (éw, 4.5)

F.1.1.2.1.3.3. Test Kuipera
Zrédto: DomaNski 1979: 103-104 (¢w. 4.4)
F.1.1.2.1.3.4. Test Watsona
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Zrédto: DomaKsKI 1979: 105-106 (¢w. 4.5)
F.1.1.2.1.3.5. Test Andersona-Darlinga
Zrédto: DomaKiskr 1979: 106-107
F.1.1.2.1.3.6. Test Pawlowskiego
Zré6dto: DomaNskI 1979: 122-124; Pawrowskl 1980: 225—(227)229
F.1.1.2.1.3.7. Test ®* Smirnowa
Zrédto: DomaKsk1 1979: 114-117
F.1.1.2.1.3.8. Test Cramera-Smirnowa
Zrédto: DomaKskr 1979: 117-120
F.1.1.2.1.3.9. Test Shapiro-Wilka
Zrédto: DomaNsk1 1979: 120-122
F.1.1.2.1.3.10. Test przyblizony momentu trzeciego (asymetria) i momentu czwartego
(kurtosis, splaszczenie)
Zrédto: Paweowskr 1980: 221-224; PucHALsKI 1980: 250-251

F.2. Testy dla m = 2 préb
F.2.1. Testy poréwnujace rozktady czesto$ci w prébach
Problem: Hipoteza zerowa, ze poréwnywane rozklady czestosci sa zgodne (tzn. poréw-
nywane préby pochodza z tej samej populacji lub z réznych populacji o ta-
kim samym rozkiadzie zmiennej, czyli o identycznej tendencji centralnej)
moze by¢ testowana wobec jednej z nastepujacych alternatyw:
1. test dwustronny:
— poréwnywane rozklady czestoSci nie sa zgodne i réznia sig istotnie (tzn.
poréwnywane préby pochodza z populacji o réznych rozkltadach zmiennej);
2. test jednostronny:
— warto$¢ miary polozenia jednego z rozkladéw jest wigksza (mniejsza) od
wartos$ci tej samej miary polozenia drugiego rozktadu.
F.2.1.1. Skala nominalna
F.2.1.1.1. Zmienne polaczone
F.2.1.1.1.1. Testy nieparametryczne
F.2.1.1.1.1.1. Test McNemary (test zgodnosci y? dla tabeli czteropolowej typu 2 x 2)
Uwaga: Zmienna przyjmuje dwie wzajemnie wykluczajace si¢ kategorie
Zr6dto: ASKENAS, SAWICKI 1970: 72-73; GORALSKI 1976: 166; Sawickr 1982: 116-117
F.2.1.1.2. Zmienne niepotaczone
F.2.1.1.2.1. Testy nieparametryczne
F.2.1.1.2.1.1. Test zgodnosci x? dla tabeli czteropolowej typu 2 x 2
Uwaga: Jezeli ogélna liczebno$¢ n; + ny jest < 20 lub wynosi 20 < n; + n; <40, a
ktérakolwiek z wartosci oczekiwanych jest < 5, to nalezy stosowac test doktadny Fi-
shera (patrz F.2.1.1.2.1.2.).
Zrédio: ASKENAS, Sawicki 1970: 70-72; BLaLock 1977: 241-251 (243-248), OKTABA
1980: 271-272; PucHALsKkI 1980: 290-293; Sawickr 1982: 113-116
F.2.1.1.2.1.2. Test doktadny Fishera dla tabeli czteropolowej typu 2 x 2
Uwaga: Zapoznaj si¢ z uwaga pod E.2.1.1.2.1.1. Test Fishera postuguje si¢ doktadnymi
prawdopodobieristwami, a nie ich przyblizeniami, jak to ma miejsce w przypadku te-
stu 2. Test y? daje zwykle prawdopodobieristwa nieco nizsze niz test Fishera, co
upowaznia do odrzucenia prawdziwej hipotezy zerowej (btad pierwszego rodzaju).
Zrédto: BLaLock 1977: 251-254
F.2.1.1.2.1.3. Test zgodnosci x? dla tabeli wielopolowej typu 2 x k
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Zrédto: AsKeENas, Sawickl 1970: 73-74 (omawiaja przypadek ogélny, tabela m x k);
BLaLock 1977: 241-251 (248-250); OkTaBA 1980: 273-275 (tabela m x k);
PucHALsKI 1980: 287-290 (tabela m x k); Sawickr 1982: 117-118

F.2.2. Testy poréwnujace zgodno$¢ uporzadkowania elementéw
Problem: Naleza tutaj testy por6wnujace rozklady uporzadkowania wartosci zmiennej
losowej w dwu prébach. Testowana jest hipoteza zerowa, ze w poréwnywa-
nych prébach rozklady te sa zgodne (tzn. obie préby pochodza z jednej popu-
lacji lub z dwéch populacji o takich samych rozktadach, czyli o identycznej
tendencji centralne;j.
Hipoteza ta moze by¢ testowana wobec jednej z nastepujacych alteratyw:
1. test dwustronny:
— poréwnywane rozklady nie sa zgodne (préby pochodza z populacji o réz-
nych tendencjach centralnych);
2. test jednostronny:
— warto$¢ miary polozenia jednego z rozkltadéw jest wigksza (mniejsza) od
warto$ci tej samej miary polozenia drugiego rozkiadu.

F.2.2.1. Skala porzadkowa

F.2.2.1.1. Zmienne potaczone

F.2.2.1.1.1. Testy nieparametryczne

F.2.2.1.1.1.1. Test znakéw

Uwaga: Test znakéw uwzglednia tylko kierunek réznicy (+ lub —) migdzy obserwacjami
tworzacymi pary. Test ten jest alternatywa testu ¢ réznicy miedzy dwoma Srednimi
arytmetycznymi dla m = 2 préb zaleznych (patrz C.2.3.1.1.2.). W przypadku testu zna-
kéw hipoteze zerowa mozna sformutowaé nastepujaco: prawdopodobiefistwo uzyska-
nia znaku (-) jest takie samo, jak prawdopodobieristwo uzyskania znaku (+) i wynosi
p = 0.5. W przypadku testu dwustronnego jej alternatywa jest hipoteza, ze p # 0.5, w
przypadku testu jednostronnego hipoteza, ze p > 0.5 lub p < 0.5.

Zrédto: BLaLock 1977: 150-152; DomaKisk1 1979 145-146; FReunp 1971: 309-311;
GORALsKI 1976: 171-172; GReN 1984: 145-147; KRrzyszTOFIAK, URBANEK
1981: 261-262; Pawrowskl 1980: 229-235; PucHALSKI 1978: 296-297; Sawl-
cKI1 1982: 163-165
F.2.2.1.1.1.2. Test Wilcoxona dla par (test rangowanych znakéw, test znakéw kolejno-
§ci T, test Wilcoxona rang réznic dla par)

Uwaga: Test Wilcoxona dla par uwzglednia nie tylko kierunek réznicy (+ lub ) miedzy
obserwacjami tworzacymi pary, ale réwniez wielko$¢ tych réznic. Uwzglednia wiec
wiegksza ilo$¢ informacji niz test znak6w. Test ten jest alternatywa testu ¢ ré6znicy mieg-
dzy dwoma $rednimi arytmetycznymi dla m = 2 préb zaleznych (C.2.3.1.1.2.). Pod
wzgledem mocy stoi migdzy testem znakéw (C.2.2.1.1.1.) a testem ¢. v
Zrédto: BLaLock  1977: 235-238; DomaNskl 1979: 146-148; GORALsk1 1976:

172-173; GReN 1984: 149-152; PucHALsKI 1980: 297-299; Sawicki 1982:
165-167

F.2.2.1.2. Zmienne niepolaczone

F.2.2.1.2.1. Testy nieparametryczne

F.2.2.1.2.1.1. Test medianowy

Uwaga: Dla obu préb tacznie wyznacza si¢ wyniki mniejsze i wigksze od mediany. Uzy-
skane dane grupuje si¢ w tabele czteropolowa (2 x 2) i oblicza si¢ statystyke Zz. w
przypadku testu medianowego H, mozna sformulowaé w nastepujacy sposéb: pra-
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wdopodobieristwo uzyskania wyniku mniejszego lub wigkszego od mediany w obu
prébach jest takie samo i wynosi p = 0.5 albo — obie préby pochodza z jednej populaciji
lub z dwéch populacji o takich samych medianach. Dla testu dwustronnego hipoteza
alternatywna brzmi: p # 0.5, dla testu jednostronnego: p > 0.5 lub p < 0.5.
Zrédto: DoMANsK1 1979: 153-155; GreN 1984: 153-155; KRzYSZTOFIAK, URBANEK
1981: 263-265
F.2.2.1.2.1.2. Test U Manna-Whitneya (test Wilcoxona, test sumy rang, test Wilcoxona-
Manna-Whitneya)

Uwaga: Test ten ma wieksza moc przy poréwnywaniu préb pod wzgledem tendencji
centralnej niz przy poréwnywaniu dyspersji lub postaci rozkladu. Dlatego stanowi on
bardzo mocna alternatywe testu ¢ r6znicy miedzy dwoma Srednimi arytmetycznymi dla
dwu préb niepotaczonych (patrz C.2.3.2.1.2.-4.).

Zrédto: BLaLock 1977: 225-231; Domaxski 1979: 148-150; FrReunp 1971: 313-316;
Pawrowsk1 1980: 238-240; Sawickr 1982: 168-169

F.2.2.1.2.1.3. Test Wilcoxona (test sumy kolejnosci)

Zrédto: DomaNskl 1979: 150-152; GoraLski 1976: 168—170; PucHALsKI 1980:
294-296

F.2.2.1.2.1.4. Test serii Walda-Wolfowitza (test Walda-Wolfowitza, test serii u, test serii)

Uwaga: Test ten jest slabszy przy poréwnaniu préb pod wzgledem tendencji centralnej
niz test U Manna-Whitneya, ale jest mocniejszy przy poréwnywaniu dyspersji lub po-
staci rozkladu.

Zrédto: BLALocK 1977: 221-225; DomaKsk1 1979: 140-141; Grex 1984: 140 (Model
II), 143 (przykiad 2); KrRzyszTOFIAK, URBANEK 1981 265-266; PAWLOWSKI
1980: 235-238; PERKAL 1967: 91-92; PucHALsKI 1980: 293-294
F.2.2.1.2.1.5. Test Kolmogorowa-Smirnowa (test Smirnowa, Test D Kolmogorowa-
- Smirnowa)

Uwaga: Test ten poréwnuje rozklady czestoSci skumulowanych. Ma on moc poréwny-
walna z testem Manna-Whitneya (F.2.2.1.2.1.2.).

Zrédto: BLALock 1977: 232-235; DomaNskl 1979: 126-131; GORALsKI 1976: 227-
228; GREN 1984: 124 (Model II), 126 (przyklad 2); Pawrowskl 1980: 214—
215; PErkAL 1967: 89-91; PucHaLsk1 1980: 299

F.2.2.1.2.1.6. Test Gniedenki-Korolyuka
Zrédto: DomaKski 1979: 131-133

F.2.2.1.2.1.7. Test Cramera-von Misesa
Zrédto: DomaKski 1979: 135-137

F.2.2.1.2.1.8. Test Kuipera
Zrédto: DoMmaNsk1 1979: 137138

F.2.2.1.2.1.9. Test Watsona
Zrédto: DomaNsk1 1979: 138-139

F.2.2.1.2.1.10. Test Stevensa
Zrédto: GORALSKI 1976: 226-227

F.3. Testy dla m 2 2 préb

F.3.1. Testy poréwnujace rozktady czestosci w prébach
Problem: Testowana jest hipoteza zerowa, ze rozklady czestosci sa zgodne (préby po-
chodza z tej samej populacji lub z réznych populacji o tych samych rozkta-
dach, czyli, méwiac inaczej, o tej samej tendencji centralnej). Hipoteza ta
jest testowana wzgledem alternatywy, ze badane rozklady czestoSci nie sa
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zgodne, tzn. ze przynajmniej jedna préba zostala wylosowana z populacji o
innym rozktadzie - innej tendencji centralnej (test dwustronny).
F.3.1.1. Skala nominalna
F.3.1.1.1. Zmienne polaczone (klasyfikacja podwéjna)
F.3.1.1.1.1. Testy nieparametryczne
F.3.1.1.1.1.1. Test Cochrana Q
Uwaga: Test ten jest uog6lnienien testu McNemary (E.2.1.1.1.1.1.). Moc testu jest blizej
nieznana. Za pomoca tego testu mozna bada¢ m 2 2 préb ze wzgledu na dwie wyklu-
czajace si¢ kategorie: “A” oraz “nie A”.
Zrédto: GORALsKI 1976: 166-168
F.3.1.1.2. Zmienne niepotaczone (klasyfikacja pojedyncza)
F.3.1.1.2.1. Testy nieparametryczne
F.3.1.1.2.1.2. Test zgodnosci x? dla k > 2 wykluczajacych sig kategorii
Zr6dto: ASKENAS, SAwICk1 1970: 73-74; BLaLock 1977: 241-251; FREUND 1971: 283
287; OxtaBA 1980: 273-275; PucHALsKI 1980: 287-290

F.3.2. Testy poréwnujace zgodno$¢ uporzadkowania elementéw w prébach
Problem: Hipoteza zerowa, ze poréwnywane rozklady sa zgodne (préby pochodza z tej
samej populacji lub z réznych po pulacji o tych samych rozktadach, czyli o
tej samej tendencji centralnej) weryfikowana jest wzgledem alternatywy, ze
rozklady te nie sa zgodne (test dwustronny). Oznacza to, ze przynajmniej
jedna z badanych préb zostala wylosowana z populacji o innym rozkladzie
zmiennej, czyli o innej tendencji centralnej. Niektére z prezentowanych tu
testéw pozwalaja stwierdzi¢, ktére wlasciwie préby réznia si¢ istotnie, a kté-
re nie.
F.3.2.1. Skala porzadkowa
F.3.2.1.1. Zmienne polaczone (klasyfikacja podwdjna)
F.3.2.1.1.1. Testy nieparametryczne
Uwaga: Prezentowane tutaj testy sa nieparametrycznymi alternatywami analizy warian-
cji dla klasyfikacji podwéjne;j.
F.3.2.1.1.1.1. Test Friedmana
Uwaga: Jest to uogélniony test znakéw na dowolna liczbe préb. Charakteryzuje si¢ on
duza moca, ktéra odpowiada mocy testu F Snedecora. Jezeli wynik testu zmusza do
odrzucenia hipotezy zerowej, to aby stwierdzi¢, ktére z badanych préb réznig si¢
wzgledem siebie, a ktére nie, trzeba zastosowac odpowiedni test (patrz: Steczkowski,
Zelia$ 1982: 213).
Zrédto: GORALsKI 1976: 174-175
F.3.2.1.1.1.2. Test medianowy
Zrédto: PucHALSKI 1973: 241-244; KRzYSZTOFIAK, URBANEK 1981: 263-265
F.3.2.1.1.1.3. Test sumy kolejnosci W
Zrédto: PucHaLsK1 1980: 304-307
F.3.2.1.1.1.4. Test sumy kolejnosci dla poréwnari wielokrotnych: préby réwnoliczne
(test McDonalda-Thompsona)
Uwaga: Po odrzuceniu hipotezy zerowej, test ten pozwala odpowiedzie¢ na pytanie, kt6-
re préby réznia si¢ miedzy soba istotnie, a ktére nie.
Zrédto: PucHALsKI 1973: 250-251
F.3.2.1.1.1.5. Test wielostopniowy m
Uwaga: Por. uwage do testu F.3.2.1.1.1.4.
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Zrédto: PucHALsKI 1973: 229-232, 252-253

F.3.2.1.2. Zmienne niepotaczone (klasyfikacja pojedyncza)

F.3.2.1.2.1. Testy nieparametryczne

Uwaga: Prezentowane tutaj testy sa nieparametrycznymi alternatywami analizy warian-
cji dla klasyfikacji pojedyncze;.

F.3.2.1.2.1.1. Test H Kruskala-Wallisa (test sumy rang)

Uwaga: Test ten jest uogélnieniem testu U Manna-Whitneya-Wilcoxona na m préb nie-
zaleznych. Jest on bardziej efektywny niz test medianowy, bo wykorzystuje wigcej
informacji. Pod wzgledem mocy por6wnuje si¢ go z testem F, a jego wydajnos¢ ocenia
sie na 95%. Test stosuje si¢ zaréwno dla uporzadkowari zupetnych, jak i w przypadku
gdy wystepuja rangi zwiazane. Poprawka na rangi zwiazane uwzgledniana jest przez
niektérych autor6w, patrz np. Steczkowski i Zelia$ (1982) oraz Blalock (1977).
Zrédto: BLALock 1977: 295-297; DomaNskI 1979: 152-153; FReunp 1971: 316-317;

GORALSKI 1976: 170-171; KrzYSZTOFIAK, URBANEK 1981: 266-267; PUCHAL-
sk1 1980: 300-301; Sawicki 1982: 169-170
F.3.2.1.2.1.2. Test Q%
Zr6dto: Pawrowsk 1980: 240-243

F.3.2.1.2.1.3. Test wielostopniowy m dla préb réwnolicznych (test Conovera)

Uwaga: Test ten ma mniejsza moc niz test H Kruskala-Wallisa. CzeSciej moze zdarzy¢
si¢ popelnienie bledu drugiego rodzaju. Po odrzuceniu hipotezy zerowej, test ten po-
zwala odpowiedzie¢ na pytanie, ktére préby réznia si¢ miedzy soba istotnie, a ktre nie.
Zrédto: PucHALsKI 1980: 301-303

F.3.2.1.2.1.4. Test Smirnowa dla préb réwnolicznych (dla m = 3)

Zrédto: DomaKiski 1979: 134-135

F.3.2.1.2.1.5. Test serii wielokrotnych dla préb réwnolicznych (dla m 2 3)
Zrédto: DoMaKskI 1979: 142-145

F.3.2.1.2.1.6. Test sumy kolejnosci dla por6wnan wielokrotnych dla préb réwnolicznych.

Uwaga: Po odrzuceniu hipotezy zerowej, test ten pozwala stwierdzic, ktére préby réznia
sie miedzy soba istotnie, a ktére nie.

Zr6dto: PucHALsk1 1973: 228-229

G. Testy niezaleznosci cech

Uwaga: Sa to testy badajace wspéizalezno§¢ (wsp6izmiennos¢) miedzy cechami, a mia-
nowicie jej ksztalt (regresje) i sile (korelacje).

G.1. Testy stosowane w analizie regresji
G.1.1. Testy stuzace do wykrywania autokorelacji'?
Problem: Hipoteza zerowa, ze autokorelacja nie istnieje testowana jest wzgledem alter-
natywy, ze autokorelacja istnieje (test dwustronny).
Uwaga: autokorelacja wystepuje czesto wéwczas, gdy watpliwy jest liniowy charakter
badanej regresji i model regresji nieliniowej bylby lepszy.

2po wykrywania autokorelacji mozna wykorzysta¢ niektére testy sprawdzajace losowos¢
préby (Domariski 1990). Testy autokorelacji, zar6wno parametryczne jak i nieparametrycz-
ne, szczeg6lowo omawia Tomaszewicz (1985).
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G.1.1.1. Skala przedzialowa
G.1.1.1.1. Testy parametryczne
G.1.1.1.1.1. Test Durbina-Watsona
Zrédto: KrzyszToFIAK, URBANEK 1981: 382-387
G.1.1.1.1.2. Test von Neumanna
Zrédto: GREN 1984: 227-235 (w przykladzie 2 na str. 232 autor demonstruje, kolejno,
sposéb: 1. testowania hipotezy o braku autokorelacji, 2. estymacji wsp6l-
czynnika autokorelacji oraz 3. estymacj¢ parametréw réwnania regresji linio-
wej w sytuacji gdy autokorelacja istnieje).

G.1.2. Testy sprawdzajace liniow 0S¢ regresji
Problem: Hipoteza zerowa, ze regresja y na x jest liniowa (tzn. jest postaci y = a + bx)
testowana jest wzgledem hipotezy alternatywnej, ze regresja nie jest liniowa
(test dwustronny). Sprawdzana jest wigc hipoteza o ksztalcie regresji.
G.1.2.1. Skala porzadkowa
G.1.2.1.1. Testy nieparametryczne
G.1.2.1.1.1. Test serii
Zrédto: DoMaNskI 1979: 172-175; GReN 1984: 140 (Model III), 142 (przykiad 3);
Sawickr 1982: 170-172
G.1.2.2. Skala przedzialowa
G.1.2.2.1. Testy parametryczne
G.1.2.2.1.1. Test F Fishera
Zrédto: BLaLock 1977: 353-353; GORALsKI 1976: 291-292

G.1.3. Testy sprawdzajace czy 2 linie regresji sa identyczne
Problem: Hipoteza zerowa, ze dwie linie regresji sa identyczne jest testowana wzgle-
dem alternatywy, ze te linie regresji nie sa identyczne (test dwustronny).
G.1.3.1. Skala porzadkowa
G.1.3.1.1. Testy nieparametryczne
G.1.31.1.1.Test serii
Zrédto: DomaKskI 1979: 176-178

G.1.4. Testy istotnoSci wsp6iczynnika regresji liniowej (b)

Problem: Hipoteza zerowa, ze wspéiczynnik regresjii liniowej w populacji réwny jest
zero (brak zaleznoSci miedzy x i y, czyli nachylenie prostej regresji jest nie-
istotne) testowany jest wzgledem jednej z nastepujacych alternatyw:

1. test dwustronny:

— wspélczynnik regresji liniowej jest ré6zny od zera;

2. test jednostronny:

— wspélczynnik regresji jest wigkszy od zera;

— wspoélczynnik regresji jest mniejszy od zera.

Za pomoca prezentowanych testow mozna réwniez weryfikowaé H,, ze
wsp6lczynnik regresji jest réowny okreSlonej wartoSci (standardowi). Wéw-
czas hipoteza alternatywna bedzie brzmieé, ze wsp6iczynnik ten rézni sie od
standardu (test dwustronny) lub jest wigkszy (mniejszy) od standardu (test
jednostronny).

G.1.4.1. Skala porzadkowa

G.1.4.1.1. Testy nieparametryczne

G.1.4.1.1.1. Test Theila
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Zrédto: DomaNsk1 1979: 178180
G.1.4.2. Skala przedzialowa
G.1.4.2.1. Testy parametryczne
G.1.4.2.1.1. Test ¢
Zrédto: FREUND 1971: 339; GREN 1984: 181-183; KrzYSZTOFIAK, URBANEK 1981: 285,
380-381; Sawickr 1982: 138-139 (przykiad 18.1)

G.1.5. Testy istotnoSci réznicy 2 wsp6iczynnikéw regresji liniowe;j

Problem: Hipoteza zerowa, ze 2 wsp6lczynniki regresji liniowej sa identyczne (tzn., ze
dwie proste regresji sa réwnolegle lub nachylenie dwéch prostych regresji
jest identyczne) testowana jest wzgledem jednej z nastepujacych alternatyw:
1. test dwustronny:
— poréwnywane wspéliczynniki nie sa identyczne;
2. test jednostronny:
— wspélczynnik regresji w prébie n; jest wyzszy niz w prébie n;
— wspo6lczynnik regresji w prébie n; jest nizszy niz w prébie n,.

G.1.5.1. Skala przedzialowa

G.1.5.1.1. Testy parametryczne

G.1.5:1.1.1:/Testit

Zrédio: GREN 1984: 186—189; PERKAL 1967: 120-121 (¢éw. 10)

G.2. Testy stosowane w analizie korelacji
G.2.1. Badanie sity wspétzaleznosci migdzy m = 2 cechami
Problem: Hipoteza zerowa, ze dwie cechy nie sa wspélzalezne (cechy sa niezalezne),
testowana jest wzgledem alternatywy, ze cechy te sa wspélzalezne (cechy sa
zalezne) — test dwustronny.
G.2.1.1. Skala nominalna
G.2.1.1.1. Testy nieparametryczne
G.2.1.1.1.1. Test niezalezno$ci x? dla czteropolowych tablic kontyngencji typu 2 x 2
Zrédto: BLALocK 1977: 241-251 (243-248); DoMANskI 1979: 158-162; GORALSKI
1976: 207-210; OxTaBA 1980: 271-272; PucHALSKI 1980: 266-269; SAWICKI
1982: 113-116
G.2.1.1.1.2. Test niezaleznosci x° dla wielopolowych tablic kontyngencji typu w x 2
z podzialem stopni swobody
Uwaga: Ta forma testu y? pozwala poréwnaé poszczeg6lne kategorie jednej zmiennej ze
wzgledu na czesto$¢ wystepowania kategorii drugiej zmiennej, np. poréwnanie grup
wiekowych ludzi ze wzgledu na czesto$¢ objawéw badanej choroby. Test pozwala oce-
ni¢, migdzy ktérymi kategoriami wiekowymi réznice sa istotne, a migdzy ktérymi nie-
istotne.
Zrédto: Sawickr 1982: 118-121
G.2.1.1.1.3. Test x? dla wielopolowych tablic kontyngencji (w x k)
Zrédto: ASKENAS, Sawickl 1970: 73-74; BLaLock 1977: 241-251; DoMANsKI 1979:
158-162; FrReunD 1971: 287-290; GORrALsk1 1976: 207-210; GReN 1984:
130-134; OxkTtaBA 1980: 273-275; PucHALSKI 1980: 287-290; Sawickr 1982:
117-118
G.2.1.2. Skala porzadkowa
G.2.1.2.1. Testy nieparametryczne
-G.2.1.2.1.1. Test niezalezno$ci oparty na liczbie serii
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Zré6dto: DoMaKsKI 1979: 162-164

G.2.2. Badanie wsp6tzaleznosci miedzy m > 2 cechami
Problem: Hipoteza zerowa, ze miedzy m cechami nie ma wspéizalezno$ci (badane cechy
sa niezalezne), testowana jest wzgledem alternatywy, ze wsp6tzalezno$¢ ta mie-
dzy badanymi cechami istnieje (badane cechy sa zalezne) — test dwustronny.
G.2.2.1. Skala nominalna
G.2.2.1.1. Testy nieparametryczne
G.2.2.1.1.1. Test niezaleznosci x? dla m = 3 cech, z ktérych kazda obejmuje dwie wyklu-
czajace si¢ kategorie
Uwaga: Préba n elementowa, wylosowana z populacji ludzi aktywnych zawodowo, rozpa-
trywana jest ze wzgledu na 3 cechy: 1. wydajno§¢ w pracy (wysoka-niska); 2. kondycja
fizyczna (dobra—zia); 3. stan cywilny (wolny—zonaty, zamezna). Test ten daje informa-
cje o charakterze globalnym. Stwierdza tylko, ze cechy sa lub nie s3 zwigzane (zalezne).
Zrédto: GOraLskI 1976: 207-210; OxtaBa 1980: 277-290
G.2.2.1.1.2. Metoda interakcji testu y? (Lancastera) dla m = 3 cech, z ktérych kazda
obejmuje dwie kategorie
Uwaga: Ten test jest jakby rozwinigciem testu G.2.2.1.1.1. Informuje nie tylko o zwiazku
miedzy badanymi cechami, ale réwniez o tym, czy migdzy badanymi cechami wyste-
puje wspoldziatanie (interakcja), i czy to wspéldziatanie jest istotne.
Zrédto: GOraLski 1976: 210-214

G.2.3. Ustalanie istotno$ci nadwyzek i niedoboréw liczebno$ci w przypadku, gdy
stwierdzono, ze badane cechy sa wspétzalezne
Problem: Stosowane tu testy pozwalaja wykry¢ istotne nadwyzki i/lub niedobory li-
czebnosci przypadajacych na poszczegélne kategorie badanych cech. Stano-
wi to punkt wyj$cia analizy objasniajacej mechanizm wspéizaleznosci mig-
dzy cechami, wykrytej wcze$niej za pomoca testu niezaleznoSci x* (tabele
kontyngencji). Hipoteza zerowa, ze stwierdzone nawdyzki i/lub niedobory li-
czebnos$ci sa nieistotne moze by¢ testowana wzgledem alternatywy, ze te
nadwyzki i/lub niedobory s3 istotne (test dwustronny).
G.2.3.1. Skala nominalna
G.2.3.1.1.Testy nieparametryczne
G.2.3.1.1.1. Wskaznik nadwyzki Wankego dla m = 2 cech
Zrédto: PERKAL 1967: 129
G.2.3.1.1.2. Test ¢ dlam > 2 cech
Zr6dto: GORALSKI 1976: 212-214 (podaje przykiad dla m = 3 cech)

G.3. Miary korelacji
G.3.1. Nieparametryczne miary korelacji
G.3.1.1. Skala nominalna
G.3.1.1.1. Czteropolowe tablice kontyngencji typu 2 x 2
G.3.1.1.1.1. WskaZnik wsp6izmiennosci Yule’a (wspélczynnik zbieznoSci, wspélczyn-
nik Pearsona)
Zrédto: KrzyszToriak, URBANEK 1981: 311-315, (313); PERKAL 1967: 123-124 (przy-
ktad 12 i 13); PucHALsKI 1980: 164-167
G.3.1.1.1.2. Wspétczynnik Q Yule’a (wspéiczynnik zbieznos$ci, miernik O Kendalla)
Zrédto: BLaLock 1977: 260-261; KrzysztoFiak, URBANEK 1981: 311-315 (313)
G.3.1.1.1.3. Wspétczynnik W Bykowskiego
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Zrédto: KRrzyszTOFIAK, URBANEK 1981: 311-315 (313)
G3.1.1.14. Wspélczynnik sity zwiazku, r,
Zré6dto: GORALsKI 1976: 157-159, patrz tez 33-35
G.3.1.1.2. Wielopolowe tablice kontyngencji typu w x k (w kategorii cechy A x k katego-
rii cechy B)

G.3.1.1.2.1. Wspéiczynnik kontyngencji C (wskaZnik kontyngencji Pearsona, miernik

zbieznosci C Pearsona)

Uwaga: Wspéiczynnik ten jest szeroko stosowana miara wspéizaleznosci cech. Tym nie-
mniej nalezy sobie zdawaé sprawe z jego ograniczefi. Wspélczynnik C nie osiaga jed-
nosci nawet wtedy, gdy istnieje pelna wspé6izalezno$é cech: jego wartoS¢ rosnie ze
wzrostem liczby kolumn i wierszy, zawsze jednak jest mniejsza od jednosci. Z tego
wzgledu miernik ten jest trudny do interpretacji, chyba, ze przeprowadzi si¢ standary-
zacje, dzielac jego warto$¢ przez maksymalna warto$¢ mozliwa dla danej liczby r i k.
W tym wzgledzie poréwnaj G.3.1.1.2.2. Wsp6iczynnika C nie mozna bezpoSrednio
poréwnac z zadna inna miara korelacji, np. Pearsona r, Spermana r lub Kendalla 7.
Zrédto: BLaLock 1977: 258-260; PERKAL 1967: 124—128; PucHALskI 1980: 164-167

G.3.1.1.2.2. Wspélczynnik sily zwiazku, r,

Uwaga: Wsp6lczynnik ten jest zmodyfikowana forma wspéiczynnika kontyngencji C
(G.3.1.1.2.1.), pozwalajaca na standaryzacj¢ tego miernika dla wielopolowych tabel
kontyngencji. Wypracowany on zostal przez Goéralskiego (1976). Autor nie podaje
sposobu testowania istotnosci tego wspélczynnika.

Zrédto: GORALsKI 1976: 33--35

G.3.1.1.2.3. Wspéiczynnik V Cramera (miara wspéizaleznosci cech)
Zrédto: BLaLock 1977: 258-260

G.3.1.1.2.4. Wspélczynnik zbieznosci T Czuprowa
Zrédto: BLALOCK 1977: 258-260; KRzYSZTOFIAK, URBANEK 1981: 275-276

G.3.1.2. Skala porzadkowa

G.3.1.2.1. Badanie niezalezno$ci m = 2 cech porzadkujacych

Problem: Hipoteza zerowa, ze dany wspélczynnik korelacji jest réwny zero (nie rézni

si¢ istotnie od zera), testowana jest wzgledem alternatywy, ze jest on rézny
od zera (test dwustronny).

G.3.1.2.1.1. Wspéiczynnik korelacji rang r; Spearmana (wskaznik korelacji uporzadko-

wania, wspétczynnik korelacji kolejno$ciowe;j)

Uwaga: Wspéiczynnik ten stuzy do por6wnywania uszeregowania (uporzadkowania)
elementéw préby ze wzgledu na dwie zmienne (cechy), np. uporzadkowanie préby
zlozonej z 10 os6b ze wzgledu na wiek (jedna cecha) i ze wzgledu na stan majatkowy
(druga cecha). Robi si¢ to w ten sposéb, ze osoba (element préby), posiadajaca naj-
mniejsza warto$¢ danej cechy otrzymuje range 1. Kazdy nastepny, “lepszy” od poprze-
dniego, wynik otrzymuje kolejna range: 2, 3, ..., itd. Wspéiczynnik, o ktérym mowa,
nadaje si¢ do uporzadkowan zupelnych, tzn. ze wszystkie elementy préby mozna upo-
rzadkowac za pomoca relacji > lub <, oraz do uporzadkowari stabych (rangi powiaza-
ne), tzn. ze w probie wystepuja elementy identyczne, np. osoby urodzone w tym sa-
mym roku. Jezeli jednak liczba rang powiazanych jest duza, poleca si¢ stosowaé wéw-
czas wspélczynnik korelacji rang Kendalla 7 (G.3.1.2.1.2.). Wspéiczynnik r, nalezy
interpretowaé analogicznie jak wspéiczynnik korelacji liniowej r Pearsona, bo wspét-
czynniki te réznia si¢ nieznacznie, szczeg6lnie przy duzych prébach (n > 10).

Zrédto: BLaLock 1977: 354-355; DomaKskl 1979: 168-169; GORALsKI 1976: 41-42;
215; KrzyszToFIAK, URBANEK 1981: 304-306; PERKAL 1967: 116-118
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G.3.1.2.1.2. Wspélczynnik korelacji rang 7 Kendalla
Uwaga: Wspétczynnik ten moze by¢ z latwoscia stosowany wéwczas, gdy wystepuje
duza liczba rang wiazanych.
Zrédto: BLaLock 1977: 356-362; DomaNski 1979: 164-168; GORALsKI 1976: 4045,
215
G.3.1.2.1.3. Wskaznik korelacji medianowej
Zrédto: PERKAL 1967: 114115
G.3.1.2.1.4. Wskaznik Tukeya (dywanowy) korelacji
Zrédto: PERKAL 1967: 115-116
G.3.1.2.2. Badanie niezaleznosci m > 2 cech porzadkujacych
G.3.1.2.2.1. Wsp6iczynnik konkordancji w Kendalla
Zrédto: GORALSKI 1976: 40-45 (44), 216

G.3.2. Parametryczne miary korelacji
G.3.2.1. Skala przedzialowa
G.3.2.1.1. Korelacja migdzy m = 2 cechami
G.3.2.1.1.1. Korelacja prostoliniowa
G.3.2.1.1.1.1. Testowanie istotno§ci wsp6tczynnika korelacji
G.3.2.1.1.1.1.1. Test ¢t Studenta
Zrédto: GREN 1984: 165 (Model II), 167 (przyklad 2); OxTaBA 1980: 134; PUCHALSKI
1980: 329-330
G.3.2.1.1.1.1.2. Test analizy wariancji (test F)
Zrédto: BLaLock 1977: 337-340
G.3.2.1.1.1.1.3. Tablice Wallace’a-Snedecora
Zrédto: KrzyszTOFIAK, URBANEK 1981: 300-301; FREUND 1971: 350-351
G.3.2.1.1.1.2. Test z (test u) dla poréwnania wspétczynnika korelacji ze standardem
Zrédto: GOrRALSKI 1976: 159-160; GReN 1984: 166 (Model II), 169 (przyklad 3)
G.3.2.1.1.1.3. Test z Fishera dla por6wnania 2 wsp6iczynnikéw korelacji
Zrédto: BLaLock 1980: 345-348 (346-347), GORALSKI 1976: 203-204; PUCHALSKI
1980 330-332
. G.3.2.1.1.1.4. Test y? dla poré6wnania 2 wsp6lczynnikéw korelacji
Zrédto: GORALSKI 1976: 204-205

H. Szacowanie przedziatlow ufnosci

H.1. Szacowanie przedziatlowe miar polozenia
H.1.1. Skala nominalna
H.1.1.1. Przedziat ufnosci dla proporcji
Zrédlo: ASKENAS, SAwICKI 1970: 77-78; BraLock 1977: 188-190; FrReunp 1971:
268-272; GORALSKI 1976: 150; GReEN 1984: 33-38; KrzYSZTOFIAK, URBANEK
1981: 235-237; OkTaBA 1980: 144; Pawrowskl 1980: 122-124; PUCHALSKI
1980: 328-329; Sawicki 1982: 99-100
H.1.2. Skala przedzialowa
H.1.2.1. Przedziat ufnosci dla mediany
Zr6dto: GORALSKI 1976: 152-153; KRZYSZTOFIAK, URBANEK 1981: 245; PUCHALSKI
1980: 327
H.1.2.2. Przedziatl ufnosci dla §redniej arytmetycznej
Zrédto: ASKENAS, SAWICKI 1970: 76-77; BLAaLock 1977: 183-186, 188; FREUND 1971:
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219-226; GORALsKI 1976: 151-152; GREN 1984: 21-33; KRZYSZTOFIAK, URBA-
NEK 1981: 230-235; OktaBA 1980: 139-141; Pawrowskl 1980: 111-116; Pu-
CHALSKI 1980: 323-324, 324-326; Sawicki 1982: 95-99
H.1.2.3. Przedziat ufnosci dla réznicy Srednich arytmetycznych: zmienne polaczone
Zrédto: OKkTaBA 1980: 141-142
H.1.2.4. Przedzial ufnosci dla réznicy Srednich arytmetycznych: zmienne niepotaczone
Zrédto: OkTaBA: 1980: 142-143
H.1.2.5. Przedziat ufnosci dla sredniej A rozktadu Poissona
Zrédto: OxTaBA 1980: 144-145

H.2. Szacowanie przedzialowe miar rozproszenia
H.2.1. Skala nominalna
H.2.1.1. Przedziat ufno$ci dla wzglednej dyspersji klasyfikacji
Zrédto: GORALsKI 1976: 154
H.2.2. Skala przedzialowa
H.2.2.1. Przedzial ufnosci dla wariancji i odchylenia standardowego
Zrédto: FREUND 1971: 259-262; GORALSKI 1976: 155; GREN 1984: 38—45; PAWLOWSKI
1980: 120-121; PucHALskI 1980: 327

H.3. Szacowanie przedzialowe miar korelacji
H.3.1. Skala nominalna
H.3.1.1. Przedzial ufnosci dla wspéiczynnika sity zwiazku
Zrédto: GORALSKI 1976: 157
H.3.2. Skala przedziatowa
H.3.2.1. Przedzial ufnosci dla wspélczynmka korelacji liniowej
Zrédto: BLaLock 1977: 340-343; FREUND 1971: 353 (éw. 10); GORALsKI 1976: 160—
161; GreN 1984: 164 (Model I), 166 (przykiad 1); PucHaLsk1 1980: 332-333

H.4. Szacowanie przedzialowe w analizie regresji
H.4.1. Skala przedzialowa
H.4.1.1. . Przedzial ufnosci dla wspéiczynnika regresji liniowej
Zrédto: BLALOCK 1977: 343-344; FREUND 1971: 337-341; GREN 1984: 176 (Model 11,
przyklad); Sawicki 1982: 139 (przyklad 18.1)
H.4.1.2. Przedzial ufnosci dla ré6wnania regresji
Zré6dto: BLALock 1977: 344-345; GREN 1984: 175 (Model 1), 176 (przyklad)

e Aegdamig ~

N
<% piBLIOTEKA %
Yast. Batugini m. Wt. Sanfens

w Krakowl®




LITERATURA

AHRENS H. 1970: Analiza wariancji. PWN, Warszawa.

ASKENAS Z. Sawicki F. (red.) 1970: Metody statystyczne w kardiologii. Biblioteka Kardio-
logiczna T. I. PZWL, Warszawa.

BARNETT V. 1982: Elementy teorii pobierania préb. PWN, Warszawa.
BLALOCK H. M. 1977: Statystyka dla socjologéw. PWN, Warszawa.

BoGUCKI Z. 1979: Elementy statystyki dla biologéw. Statystyka opisowa. Wyd. Nauk. UAM
w Poznaniu, Poznan.

Byzow L. A. 1951: Graficzne metody w statystyce, planowaniu i ewidencji. PWG, Warszawa.
\/ DoMANsKI C. 1979: Statystyczne testy nieparametryczne. PWE, Warszawa.

DoMANsKI C. 1990: Testy statystyczne. PWE. Warszawa.

ELANDT R. 1964: Statystyka matematyczna. PWN, Warszawa.

FALINSKA K. 1990: Osobnik, populacja, fitocenoza. PWN, Warszawa.

FALINSKI J. B. 1990: Kartografia geobotaniczna. T. 1-3. PPWK im. E. Romera, Warszawa—
Wroctaw.

Fisz M. 1969: Rachunek prawdopodobieristwa i statystyka matematyczna. PWN, Warszawa.
FREUND J. E. 1971: Podstawy nowoczesnej statystyki. PWE, Warszawa.

GAWECKI J., WAGNER W. 1984: Podstawy metodologii badaii do$wiadczalnych w nauce o zy-
wieniu i zywnosci. PWN, Warszawa—Poznan.

GLOWACINSKI Z. 1975: Succession of bird communities in the Niepotomice Forest (southern
Poland). Ekol. pol. 23(2): 231-263.

GORALSKI A. 1976: Metody opisu i wnioskowania statystycznego w psychologii. PWN, War-
szawa.

GREN J. 1984: Statystyka matematyczna. Modele i zadania. PWN, Warszawa.

GRODZINSKA K., SZAREK G., GODZIK B., BRANIEWSKI S., CHRZANOWSKA E.: Air pollution map-
ping in Poland by heavy metal concentration in moss (npbl.)

GUILFORD J. P. 1964:Podstawowe metody statystyczne. w psychologii i pedagogice. PWN,
Warszawa.

HELLWIG Z. 1977: Elementy rachunku prawdopodobieristwa i stétystyki matematycznej. PWN,
Warszawa.

JONCKERS L. H. M. 1973: The concept of population in biology. Algical analysis with a suge-
stion to diminish the confusion to thought. Acta Biotheoretica 22: 78-108.

KRZYSZTOFIAK M. 1971: Liczby, tablice wykresy. PWE, Warszawa.
KRZYSZTOFIAK M., URBANEK D. 1981: Metody statystyczne. PWN, Warszawa.

KWIATKOWSKA A. J., SYMONIDES E. 1980: Przeglad metod oceny typu rozkladu przestrzennego
populacji ro§linnych. Wiad. ekol. 26: 25-56.



Literatura 133

LEITNER R., ZAKOWSKI W. 1975: Matematyka dla kandydatéw na wyzsze uczelnie. Cz. II.
Wyd. Nauk.-Tech., Warszawa.

LuszNIEWICZ A. 1980: Statystyka ogélna. PWE, Warszawa.

MARTIN J. 1972: Podstawy matematyki i statystyki dla biologéw, lekarzy i farmaceutéw.
PZWL, Warszawa.

MaRszAatkowicz T. 1980: Metody statystyki opisowej w badaniach ekonomiczno-rolniczych.
PWN, Warszawa.

NIEDOKOS E. 1990: Zastosowania rachunku prawdopodobieristwa i statystyki matematycznej.
PWN, Warszawa.

NORCLIFFE G. B. 1986: Statystyka dla geograféow. PWN, Warszawa.
OCHRONA SRODOWISKA, 1991. GUS, Warszawa.

OCHYRA R., ToMaszewicz H. 1979: Nowe stanowiska Ricciocarpos natans (L.) Corda (Ric-
ciaceae, Hepaticopsida) i przeglad jego rozmieszczenia w Polsce. Fragm. Flor. Geobot.
25(3): 429-438.

OKTABA W. 1971: Metody statystyki matematycznej w do$wiadczalnictwie. PWN, Warszawa.

OKTABA W. 1980: Elementy statystyki matematycznej i metodyka doswiadczalnictwa. PWN,
Warszawa.

Osrpow 1. 1957: Jak sporzadzaé wykresy statystyczne. PWG, Warszawa.

\/ PARKER R. E. 1978: Wprowadzenie do statystyki dla biologéw. PWN, Warszawa:
PAscHAWER I. 1967: Prawo wielkich liczb i prawidlowosci procesu masowego. PWE, Warszawa.
PAWLOWSKI Z. 1972: Wstep do statystycznej metody reprezentacyjnej. PWN, Warszawa.
PAWLOWSKI Z. 1980: Statystyka matematyczna. PWN, Warszawa.

PERKAL J. 1963: Matematyka dla przyrodnik6éw i rolnikéw. Cz. II. PWN, Warszawa.
PERKAL J. 1967: Matematyka dla przyrodnikéw i rolnikéw. Cz. ITII. PWN, Warszawa.

PLATT C. 1981: Problemy rachunku prawdopodobieristwa i statystyki matematycznej. PWN,
Warszawa.

POCIECHA J. 1986: Statystyczne metody segmentacji rynku. Zesz. Nauk. Akad. Ekonom.
w Krakowie, Ser. specjalna: Monografie 71: 1-188.

PucHALSKI T. 1973: Wnioskowanie statystyczne (statystyka matematyczna). PWN, Warszawa,
Skrypt.

PucHALSKI T. 1980: Statystyka. Wyktad podstawowych zagadnieri. PWN, Warsawa.

RAPORT O STANIE, ZAGROZENIU 1 OCHRONIE $RODOWISKA, 1990. GUS, Warszawa.

Sawicki F. 1982: Elementy statystyki dla lekarzy. PZWL, Warszawa.

SRB A. M., OWEN R. D. 1959: Genetyka ogélna. PWRIL, Warszawa.

STECZKOWSKI J. 1970: Statystyczna procedura okre§lania struktury zbiorowosci. Zesz. Nauk.
Akad. Ekonom. w Krakowie, Ser. specjalna: Rozprawy habilitacyjne 21: 1-131.

STECZKOWSKI J., ZELIAS A. 1982: Analiza wariancyjna i kowariancyjna w badaniach ekonomi-
cznych. PWN, Warszawa.

TOMASZEWICZ A. S. 1985: Jednoréwnaniowe modele ekonometryczne przy nieklasycznych za-
lozeniach. Acta Univ. Lodziensis.



134 Vademecum statystyki dla biologéw

WEINER J. 1985: Korelacja i regresja, czyli o szkodliwosci kalkulatoréw. Wiad. ekél. 31(1):
67-84.

WILSON E., Jr. 1968: Wstep do badafi naukowych. PWN, Warszawa.

WeroczEwsKI T., KEDZIERSKI Z. 1965: Metodyka le§nych badari hodowlanych. PWRIL, War-
Szawa.

WOLEK J., Dawmbowicz L. D. 1991: Rozkiady ucigte, dwumianowy i Poissona, w badaniach
ekologicznych: zastosowanie praktyczne. Wiad. ekol. 37(1): 27-41.

Worcicki J. J. 1991: Variability of Prunus fruticosa Pall. and the problem of an anthropohy-
bridization. Verdff. Geobot. Inst. ETH, Stiftung Riibel, Ziirich 106: 266-272.

Zaiac K. 1971: Zarys metod statystycznych. PWE, Warszawa.

ZARZYCKI K. 1976: Ecodiagrams of common vascular plants in the Pieniny Mountains (the
Polish West Carpathians). Fragm. Flor. Geobot. 22(4): 479-497.

ZASEPA R. 1962: Badania statystyczne metoda reprezentacyjna. Zarys teorii i praktyki. PWN,
Warszawa.

ZIOMEK M. J. 1958: Metody graficzne w statystyce. PWG, Warszawa.
ZuK B. 1989: Biometria stosowana. PWN, Warszawa.
YULE G. U., KENDALL M. G. 1966: Wstep do teorii statystyki. PWN, Warszawa.



analiza kowariancji 102

— regresji 100

— wariancji 74
bloki 73, 74

— kompletnie zrandomizowane 73
biad drugiego rodzaju 91

— gruby 25

— pierwszego rodzaju 91

— pomiaru 25

— przypadkowy 25

— standardowy estymatora 66

— systematyczny 25
cecha statystyczna 24, 25

— — ilo$ciowa 25

— — jakosciowa 25

— — mierzalna 25

— — niemierzalna 25
centralne twierdzenie graniczne 50, 66
centyle 18
charakterystyki populacji 16

— préby 16

czesto§¢ wzgledna 48
dane ortogonalne 77

- nieortogonalne 77
decyle 18
dhugo$¢ serii 55
doswiadczenie 68

— jednoczynnikowe 70

— kontrolne 71

- losowe 15, 46

— wieloczynnikowe 70
dwuwymiarowy rozkiad normalny 102
dyspersja wzgledna klasyfikacji 21
dystrybuanta 61

— empiryczna 29

— ogiwalna (ogiwa) 29
estymacja parametru 92

— przedziatowa 92

— punktowa 92
estymatory 17
frakcja 19, 29, 96
frekwencja 26, 29
funkcja 48

— gesto$ci prawdopodobieristwa 60
gesto$¢ prawdopodobieristwa 59

INDEKS

granice przedziatu klasowego 27
hipoteza alternatywna 88
— nieparametryczna 89
— parametryczna 89
— statystyczna 85
— zerowa 87
histogram 28, 31, 32
— liczebno$ci skumulowanych 29
jednostka eksperymentalna 68
— standaryzowana 63
— statystczna 13
kategoria modalna 18, 96
klasyfikacja podwéjna 74
— pojedyncza 83
korelacja 102
— czastkowa (cze$ciowa) 103
— wielokrotna (wieloraka) 103
krzywa Gaussa 60
— liczebnosci 28, 31, 32
— — skumulowanych 28, 29
— normalna 60
kwadrat laciniski 73, 78
— grecki 82
— lacirisko grecki 80
kwartyle 18
kwintyle 18
linia regresji 99
— — drugiego rodzaju 99
— — pierwszego rodzaju 99
losowanie niezalezne 15
— zalezne 15
metoda najmniejszych kwadratéw 99
- reprezentacyjna 15
— zmiennych niepotaczonych 73, 83
— — polaczonych 73, 74
miary korelacji 17,22
— polozenia 17, 18
— rozproszenia 17, 21
— statystyczne 17
moc testu 92
model losowy 70
— mieszany 70
— staty 70
nadzieja matematyczna 50
niepowodzenie 53



136

obiekt medialny 19
obiekty kwartylowe 21
obserwacja 68
odchylenie standardowe 22
odwzorowanie 48
of giéwna 103

— — zredukowana 103
parametry 16
percentyle 18
populacja 12

— dwuwymiarowa 14

— jednowymiarowa 14

— nieskoriczona 14

— skoriczona 14

- wielowymiarowa 14
powtérzenie 71
poziom istotnosci 90

— ufnosci 93
prawdopodobieristwo 48, 51, 59

— , definicja aksjomatyczna 51

— — geometryczna 51

— — klasyczna 51

— — statystyczna 51

— zdarzenia 50
prawidlowos$¢ statystyczna 48
prawo wielkich liczb 48

— — — Bernoulliego 49
procent 19, 96
proporcja 19, 96
préba 13, 14

— duza 16

— jednorodna 94

— mata 16

— prosta losowa 15

— reprezentatywna 14
proby niepotaczone 73

— potaczone 71
przedziat klasowy 27

— — otwarty 28

— ufnosci 93
przeksztalcanie skal 12

przestrzefi zdarzeri elementarnych 46

ranga 11
rangi zwiazane 11
realizacje zmiennej losowej 24
replikacja 71
regresja 98
— wielokrotna 101

regula trzech odchyleri standardowych 63

—— sigm 63
rozktad antymodalny 35

Vademecum statystyki dla biologéw

— asymetryczny 33

— dwumianowy 55

— dwumodalny 35

— empiryczny 25

— — cechy ciaglej 28

— — cechy skokowej 31

— jednomodalny 35

— leptokurtyczny 62

— liczebnosci 26, 33

— — skumulowanych 29

— mezokurtyczny 62

— normalny 59

— platykurtyczny 62

— Poissona 57

— prawdopodobieristw 54

— réwnomierny 35

— symetryczny 33

— teoretyczny 26, 53

— wielomodalny 35

— w prébie 66

— zero—jedynkowy 53

— z préby 66
ryzyko biedu 91
skala pomiaru 10

— ilorazowa 12

— interwalowa 12

— nominalna 10

— porzadkowa 10

— przedziatowa 12
schematy do$wiadczalne 73

— losowania préby 15
standardowy rozklad normalny 62
statystyki 16
stopnie swobody 90
stosunek korelacyjny 23, 103
sukces 53
szereg rozdzielczy 26

— statystyczny 26
szeregi czasowe 105
Srednia arytmetyczna 20

— — wazona 20

— geometryczna 20

— harmoniczna 21
srodek przedziatu klasowego 28
test dwustronny 88

— jednostronny 88

— nieparametryczny 89

— parametryczny 89

— statystyczny 85
trend 106

uklad kompletnej randomizacji 73, 84



Indeks

uporzadkowanie niezupetne (stabe) 11
— zupetne 11
wahania okresowe (cykliczne) 106
— sezonowe 106
wariancja 21
warto§¢ medialna 20
— modalna 18
weryfikacja hipotezy statystycznej 85
wielobok liczebnosci 28, 31, 32
— — skumulowanych 29, 31, 33
wskaznik struktury 96
wspéblczynnik asymetrii 61
— determinacji 2 100
— konkordancji 23
— korelacji liniowej r Pearsona 23, 100,
103
— — — wielokrotnej 23, 103
— — — czastkowej 23, 103
— — rang (kolejnosciowej) 23
— kurtozy 61
— sity zwiazku 23
— zmienno$ci 22

wykres korelacyjny 102
— pasowy 36
— przestrzenny (brylowy) 36
— segmentowy (wiedenski) 36
wykresy kotowe (cyklogramy) 36
— liniowe 36
— mapowe (kartogramy) 36
— stupkowe 36
zabieg 69
zdarzenie elementarne 46
— losowe 46
— niemozliwe 47
— pewne 47
— prawdopodobne 47
— zlozone 47
zjawiska (procesy) masowe 48
zmienna losowa 24, 47, 55
— —ciagla 24
— — skokowa 24
--u63
--z63

137



wedibloy 15 S04 yaiyastemed sxvicw
ks bwerrylows 21 B ywonq -
abpitaugs 6205 (¢eolyd) dnsastamg -

Q&ty'm«- sibduleoshaivg) Cattasiyn: —.

M%(mwp) swalod ovsrdyw
ul plvena 310 OF amwpiinl] -
o ﬂt?(!hih)waﬁ (‘M"ﬂ":]’\bl‘l 7‘{){,’&'6 -
? AE vty -
20 noides
Ob suTmnsmols alusyyehy
o dwaw yeniarc wi 14 ok swasol ~
- eyt 4 Uk o tigomnsln —
e s 14 Tk anweg ~
: ohsien A4 Tk agdeboqobwrny -
e oy nrowy | T apatols
; o T5B o (gasvog) dhve(s
Ppuaio irwu wic 8,0 kL pworal snonims
&ui&fm »S sigpin - ~
48, 568 wwodeds ~
» 53 “a M- -
-

son 91

m, b S

‘&’Wﬂ:ﬂﬁh‘ ot vty are
R wrikich ek 2

=~ Bermouiepe £

et 1, W

PRopareis 15
.m 13 14
o diiks 16

= Jeduoradna G4
e mmaks 16
ERp " oY e
—Rﬂwlmh'w i |s

S M'dh.u; .‘l‘s

- ~winadey 83
il (e ety
' zings 1

i Eag Tsiviane 1l

= eelimye rmenac) booves] 4

~ cohodia) silegrassin

~ dypmidnnn e 35
wyC e = mt THNOGOENE ~
Echy t‘l,fjl& e L0
ve sk ghokueed 108 MHRMM:;

xRy . - P i ﬂw“

S S0 RAESItAy ) owoaTin sinsdew

“'W-

":i'gmwwwiﬂ' nnlogid slaelRgew

- U tanSik ¥ hoagesuil dodoleiy
o “vamh‘r ﬁ'.l 4%'0"”“ - ,-
sy 59 4 it muw)&nm:nlém
,159! S jlnenianethy -
87 L5, Honstmpolmol ~
T J-‘-M,P"!‘ﬂﬂ wmlﬁ: tasioma -
iy & £ -
_r*_*if-‘l B8 fonfoniptsie < -~ .

e T 1A
pde Tk

R 1D

= Ll
PRy
sina fofi or kot sled) gase '«
priowe, 66 id yeomsd

ADBIES imwasltegsy - — -

wy 57 OF udupivs ik - ¢

5 idonaaitmz -

sosreat
e Ay Qoelvg
“You o wamiy Do !
andardowy rozkdad ey a2
[ 4\, ( D
.Lod_', ¥t
worel s
: 5
& mrdER Wy b2
styeainy - My
L gdaoisg THA
gt Ly :[9 i
ot
- geoaetr s opa T
A OeCINA oF o
irpdni pric " ‘Rmzn’wfff-' -
wgr dwvst-pany 81 A
oany B
DTSRG ARG Y S
- parsascyL ey 397
E ﬂn,,-r*-.'r'ad S

e A '-iﬁ-

- yrdavod




NOTATKI









BIBLIOTEKA
INSTYTUTU BOTANIKI
im. W. Szafera
POLSKIE‘J
AKADEMII NAUK

UL. LUBICZ 46
31-512 KRAKOW

SYGNATURA




	Vademecum0001
	Vademecum0002
	Vademecum0003
	Vademecum0004
	Vademecum0005
	Vademecum0006
	Vademecum0007
	Vademecum0008
	Vademecum0009
	Vademecum0010
	Vademecum0011
	Vademecum0012
	Vademecum0013
	Vademecum0014
	Vademecum0015
	Vademecum0016
	Vademecum0017
	Vademecum0018
	Vademecum0019
	Vademecum0020
	Vademecum0021
	Vademecum0022
	Vademecum0023
	Vademecum0024
	Vademecum0025
	Vademecum0026
	Vademecum0027
	Vademecum0028
	Vademecum0029
	Vademecum0030
	Vademecum0031
	Vademecum0032
	Vademecum0033
	Vademecum0034
	Vademecum0035
	Vademecum0036
	Vademecum0037
	Vademecum0038
	Vademecum0039
	Vademecum0040
	Vademecum0041
	Vademecum0042
	Vademecum0043
	Vademecum0044
	Vademecum0045
	Vademecum0046
	Vademecum0047
	Vademecum0048
	Vademecum0049
	Vademecum0050
	Vademecum0051
	Vademecum0052
	Vademecum0053
	Vademecum0054
	Vademecum0055
	Vademecum0056
	Vademecum0057
	Vademecum0058
	Vademecum0059
	Vademecum0060
	Vademecum0061
	Vademecum0062
	Vademecum0063
	Vademecum0064
	Vademecum0065
	Vademecum0066
	Vademecum0067
	Vademecum0068
	Vademecum0069
	Vademecum0070
	Vademecum0071
	Vademecum0072
	Vademecum0073
	Vademecum0074
	Vademecum0075
	Vademecum0076
	Vademecum0077
	Vademecum0078
	Vademecum0079
	Vademecum0080
	Vademecum0081
	Vademecum0082
	Vademecum0083
	Vademecum0084
	Vademecum0085
	Vademecum0086
	Vademecum0087
	Vademecum0088
	Vademecum0089
	Vademecum0090
	Vademecum0091
	Vademecum0092
	Vademecum0093
	Vademecum0094
	Vademecum0095
	Vademecum0096
	Vademecum0097
	Vademecum0098
	Vademecum0099
	Vademecum0100
	Vademecum0101
	Vademecum0102
	Vademecum0103
	Vademecum0104
	Vademecum0105
	Vademecum0106
	Vademecum0107
	Vademecum0108
	Vademecum0109
	Vademecum0110
	Vademecum0111
	Vademecum0112
	Vademecum0113
	Vademecum0114
	Vademecum0115
	Vademecum0116
	Vademecum0117
	Vademecum0118
	Vademecum0119
	Vademecum0120
	Vademecum0121
	Vademecum0122
	Vademecum0123
	Vademecum0124
	Vademecum0125
	Vademecum0126
	Vademecum0127
	Vademecum0128
	Vademecum0129
	Vademecum0130
	Vademecum0131
	Vademecum0132
	Vademecum0133
	Vademecum0134
	Vademecum0135
	Vademecum0136
	Vademecum0137
	Vademecum0138
	Vademecum0139
	Vademecum0140
	Vademecum0141
	Vademecum0142
	Vademecum0143
	Vademecum0144

