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In the paper the basic methods of one-dimensional probit analysis are presented.
Also an analysis of real and simulated examples is given which enables the reader to
test the applicability of the methods in a particular real situation.

1. WSTEP

Jednym z czgstych tematdw statystycznej praktyki konsultacyjnej Jest
opracowanie danych, pochodzgcych z tzw. préb biologicznych. Sg to ekspery-
menty, ktérych celem jest okredlenie stopnia dzialania pewnych czynnikéw
na podstawie reakcji zaobserwowanych na zywych organizmach. Czynnikami
tymi mogg by¢ na przyktad: witaminy, hormony, preparaty toksyczne, lekar-
stwa, itp. Podawane sg one na réznych poziomach, okreslenych stezeniem lub
czasem oddziatywania. Reakcje badanych organizmdéw na dany czynnik mogg byé
rézne. Dla przyktadu - reakcjg na podanie witaminy moze by¢ zmiana cigzaru
osobnika, odpowiedzig na podanie insuliny moze by¢ spadek poziomu cukru, a
podanie preparatu toksycznego moze spowodowaé Smieré osobnika. Podstawowym

problemem w eksperymentach tego typu jest oszacéunnie poziomu czynnika,
przy ktérym zareaguje z géry zadany procent obiektéw badane] populacji.
Analiza statystyczna prowadzaca do rozwigzania tego problemu nosi nazwe

analizy probitdéw. W pracy przedstawimy podstawowe metody i modele tej ana-
lizy.



W zagadnieniu analizy probitéw stosuje sie¢ w zasadzie dwie metody esty-
macji: metode najmniejszych kwadratéw, ktdérej pochodng jest tzw. metoda
graficzna, oraz metode najwigkszej wiarogodnosci. Praktyczne zastosowanie
tych metod wymaga doktadnego opisu modelu, tzn. przyjgcia zalozen 0 roz=-
kladach prawdopodobieristwa zmiennych losowych. Najczgsciej przyjmuje sieg
model probitowy, czyli rozkiad normalny lub model logitowy, wynikajacy z
przyjecia rozktadu logitowego. W pracy przedstawimy sposéb stosowania po-
wyzszych metod w obu modelach. Obecna powszechnos$é uzycia techniki kompu-
terowej umozliwia zastosowanie metody najwigkszej wiarogodnosci do bar-
dziej ztozonych modeli. Model taki wprowadzony przez Prentice’a (1976) be-
dzie szczegblowo przedstawiony w naszej pracy. Dla modeli najczesciej sto-
sowanych podajemy dokladng postaé estymatora probitéw lub algorytm, pozwa-
lajgcy wyznaczy¢é warto$é estymatora. Podajemy réwniez sposéb szacowania
wariancji warianc)i estymatoréw. Daje to mozliwos$é konstrukcji przedziaxéw
ufnosdci dla probitéw. Przedstawione przez nas metody i modele nie sg nowe,
choé naszym zdaniem niewystarczajqco znane. W sposobie ich prezentacJji
staralidmy sig przede wszystkim uwzglednié zainteresowanie praktyka, kté-
remu korzystanie z prac oryginalnych moze sprawié trudnos$é. Metody przed-
stawione w pracy ilustrowane sg przykladami rzeczywistymi i symulacyjnymi.
Pozwolg one czytelnikowi ocenié efektywnos$é metod, wage zatozen modelowych
oraz wpiyw 'vielkoéci eksperymentu" na doktadnos$é¢ otrzymanych wynikéw.

2. MODEL STATYSTYCZNY

Analiza probitdéw poprzedzona jest doswiadczeniem, ktdérego niezmienny
schemat ilustruje nastepujacy przyktad (Bliss 1935). Badano w nim oddzia-
tywanie toksyny na pewne insekty zbozowe. W tabeli ponizej zawarte sg wy-
niki tego doswiadczenia.

Logarytm dawki 169" 1. 72r *1.76" .78 1 . 811584 "1585'"1 B8
Liczba insektéw
w dodwiadczeniu 59 60 62 56 63 59 62 60

Liczba zgondéw 6 13 18 28 52 53 61 60

Czynnikiem jJest tutaj toksyna. Dla niej ustalono najpierw wielkoéé da-
wek 1 dla tych dawek badano reakcje zwierzgt w poszczegélnych grupach. Ce-
lem analizy Jest okreslenie dawki toksyny, ktéra powoduje zgon z géry =za-
danej frakcji osobnikéw. Przyjmuje sig, 2e kazdemu osobnikowi badanej po-
pulacji odpowiada pewna minimalna dawka d toksyny powodujgca zgon.Zmien-
noéé osobnicza w populacji sprawia, ze wygodnie jest traktowaé wartodéé d
Jjako wielko$¢ losowg. Zwykle zaktada sig, 2e rozkiad zmiennej d w popu-
lacji zadany Jest dystrybuantg FO' ktéra nalezy do z géry zadanej rodziny
rozktaddéw, indeksowanej przez nieznany parametr (wektor parametréw) 0.
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Wtedy aia ustalonéj dawki d° prawdopodobieristwo tego, 2e losowo wybrany
osobnik posiada wartosé d<d° wyraza si¢ wzorem

Pr{d<d°}- Fg(d,)-

Wielkosé do bedgca kwantylem rzedu p-Fe(do) rozktadu Fg nazywa sig
w teorii analizy probitéw probitem rzedu p. Powyzsza definicja jest po-
wszechnie przyjetym uogélnieniem pierwotnego pojgcia probitu wprowadzone-
go przez Blissa dla rozktadéw normalnych. Podstawowym celem analizy pro-
bitéw jest podanie metod statystycznych, pozwalajacych oszacowaé d przy
zadanym p. Metody te sprowadzajq sie w zasadzie do problemu estymacji
parametru © przy nastepujgcym ogélnym schemacie doswiadczenia, Dla
i=1,2,...,k niech w i-tej g:upie eksperymentalnej: n, bedzie liczebnos-
cig grupy, d1 wielkoécig dawki, natomiast x; liczbg reakc)i w grupie.

Wéwczas wielkosci ni,d1 8§ powigzane ze zmiennymi losowymi Xy przez
nastgpujgce zaleznoSci stochastyczne:
" (1) zmienne losowe x; posiadajq rozktady dwumianowe b(pi,ni) z
prawdopodobieristwami sukcesu pi'FO(di) i sg niezalezne,
(ii) frakcje grupowe xiln1 sg “dobrym" oszacowaniem prawdopodo-

bienstw Py

3. METODA NAJMNIEJSZYCH KWADRATOW

Wybér metody statystycznej prowadzace]) do estymacji probitéw zalezy w
istotny sposéb od wyboru modelu statystycznego lub méwigc bardziej precy-
zyjnie od wyboru rodziny dystrybuant FO‘ W przypadku gdy es(p,d), gdzie
B Jest parametrem przesunigcia, a G jest parametrem skali dystrybuanty
F, tzn. gdy Fo(d)-F(ggE), przyblizone réwnosci xi/niﬁ Py implikujg
przyblizong réwnosé

F(x,/n)~a,/6 - p/G, 1=1,2,...,k,

ktéra wigze liniowo zmienne losowe yisF'1(xi/ni) 2z wielkosSciami dawek
d1 i wektorem parametréw ©, Estymacje probitéw mozna w tym przypadku
przeprowadzié w sposéb prosty, choé przyblizony, stosujgc odpowiednio
przeskalowany papier. Jezeli F Jjest dystrybuantg rozktadu normalnego,
to przeksztalcenie F-1(x1/ni) nosi nazwe przeksztalcenia probitowego,
gdy F Jest dystrybuantg rozktadu logitowego, to znaczy F(d)-ed/(1+ed),
przeksztaicenie to nazywa sie ligitowym. Metody graficzne moZna w sposéb
bezposredni zastgpié¢ metodami numerycznymi przyJjmujgc dla ¥y model regre-
sji liniowej

y; =ad; + b+ ey, (3.1)
gdzie a,b s3 nieznanymi parametrami, a zmienne e; s3 nieskorelowanymi

btedami losowymi. Rozwigzujgc réwnanie F'1(p) = de#%, otrzymujemy esty-
mator probitu rzedu p



Ep = [F'(p) - Bl/a.

Zmienne losowe a i b 83 otrzymane przez minimizacjg sumy kwadratéw

}S§_1(yi-adi-b)2. Oszacowanie wariancji ap mozna otrzymaé stosujgc na-
stepujace rozumowanie.

Z rozwazar asymptotycznych wynika, 2e zmienna losowa F'1(x1/n1) posia-
da rozktad bliski rozktadowi normalnemu

N{F (p,), Py (1-p;)/(£2[F (0 )]0},

gdzie £ Jjest gestoscig rozktadu F. Mozna zatem przyjaé, ze bledy loso-
we wystepujace w modelu (3.1) majg rozktady normalne o wartosciach  ocze-
kiwanych zero i wariancjach

62 = p,(1-p)/(£2[F (p))]n; . (3.2)

Poniewaz nie znamy dokadnych wartosci Py» nieznane sg réwniez wariancje
df. Mozna je jednak oszacowaé podstawiajgc do wzoru (3.2) w miejsce P
frakcje xi/nl. Korzystajac z klasycznych metod szacowania wariancji za-
danych funkcji zmiennych losowych (por. Green, Margerison 1978) otrzymu-
Jemy:

a _raz PRETON A 2222782
var d, =[55 + 2(d,-2)S,, + (d,-d) syl/ac,

gdzie
a2 kK A2 a sk A2. 3 K &5
85 = Xi 0i/k  Bgy = En 05l 2 ()
82 - > 63(a;-0)%/ (¥ -0%%,

dla
d=3% a,/k 82 =x(n-x)/(n] £3(a)),
a= 1'1y1(d1-&) / Z:§’1(di-&)2.

ifpraktycznych zastosowarn metody regresji liniowe) wynika, 2e daje ona
zadowalajace wyniki dla estymacji probitéw, ktérych rzad jest bliski 0.5.
Potwierdza to réwniez przykad symulacyjny, opisany w koricowej czgdci. Za-
letg metody regresji jest wynikajgca z niej wzgledna prostota obliczen.
Istotng wada jest niemoznoéé jej zastosowania w sytuacji, gdy przy pewnych
dawkach wszystkie badZz zaden z badanych obiektéw nie zareagowal. Wéwczas
wielkoéé F'1(x1/n1) Jjest nieokreslona i obserwacja x; musi byé pomi-
nieta. Bazujgca réwniez na rozwazaniach asymptotycznych metoda najwigkszej
wiarogodnoéci, ktéra przedstawimy w nastepnej czedci pracy, omija te trud-
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nosé. Obliczenia sg jednak bardziej zlozone, a zastosowanie tej metody wy-
maga uzycia komputera.

4. METODA NAJWIEKSZEJ WIAROGODNOSCI

Dodatkowa wadg metody regresji liniowej w zastosowaniu do estymacji
probitéw jest koniecznos$é ograniczenia sig do modelu z parametrem przesu-
niecia i skali, czyli do szczegélnej, dwuparametrowej rodziny rozkiadéw.
Moze to mieé istotny wpiyw na dok}adnodé estymacji probitdéw, ktérych rzad
jest bliski jednosci lub zeru. W wielu zagadnieniach biologicznych duzg
wage przyklada sie do szacowania dawek dajgcych wigcej niz 90% reakcji.Ba-
dania praktyczne i teoretyczne wykazujg, Ze stosowanie w takich sytuacjach
modeli z wigkszg liczbg parametrdéw zwigksza dokladnos$é estymacji. Oméwimy
dalej pewien model czteroparametrowy, ktérego przydatnosé¢ w teorii estyma-
cji probitéw uzasadnit Prentice (1976), estymujac jego parametry metodg

najwiekszej wiarogodnosci. Definiuje on nastepujgcg rodzineg rozktadéw
prawdopodobieristwa:

(d-p)/ ‘

d) = .
P,u'év"'v“z( ) S a9 (4.1)
— o
m,+m

gdzie fm1,m2(w) i’ em1/[f5(m1.m2)(1+e“’) 1 2], natomiast ﬁ(m1,n2) jest

znang funkcjg beta. W tym modelu p i O sg parametrami przesuniecia i ska-
1i, natomiast m, i m, sg parametrami majgcymi wpiyw na wielko$é "ogondéw"
i symetrig rozktaddéw. Model ten Jjako szczegélne przypadki zawiera niemal
wszystkie stosowane dotgd w analizie probitdéw rozktady. Ilustruje to na-
stepujgca tabela.

Parametry Typ rozktadu

m, -m2=1 logitowy

m,,My —>oco normalny
my=1,m,—»os rozklad statystyk ekstremalnych
m,—»eo ,m,=1

1 2
my,m, = 0 podwéjny wyktadniczy
m, #0, m, = 0 wyktadniczy
m, = 0, m2£o odbity wykladniczy (reflected exponential)
m,=m, symetryczny
my < my ujemnie skoény (negatively skewed)

my > m, dodatnio skoény (positively skewed)




Logarytm prawdopodobieristwa zaobserwowania Xq9XpseeesX, Przy dawkach
dysd5,e00,dy i liczebnosciach grupowych D05y eeeshy jest, z doktadnod-
cig do skladnika niezaleznego od parametru, rdéwny

L(®) = ¥ _Jx 108 P(d,) + (n;-x,)10(1-P(a,))],

gdzie
P(di) =

fm1.m2(u»dul

Wyznaczenie estymatora probitu poprzedza estymacja wektora 8 = (91,82,
93,04) dla 61fP’A°2'd’ 03-m1 S Oh-ma. metodg najwigkszej wiarogodnosci.
Przypomnijmy, 2e¢ 6 Jjest estymatorem najwigkszej wiarogodnosci, Jjezeli
L(8) = m:x L(®). Aby znaleé wartosé tego estymatora wygodnie jest postu-

2yé sie metodg gradientéw lub metodg Rapsona-Newtona (patrz Dyer i McRey-
nolds 1970). Przyktadowo podajemy tutaj prostszy algorytm, wykorzystujacy
metode gradientéw. Niech L7(6) = aL(e)/aoi oraz L°(®) = (L7(8),...,L;(8)):

"i) wybraé wstepne oszacowanie OY prawdziwe] wartosci parametru © i
obliczyé L(OJ),

(11) dla pewnego ¢ = (61,...,6a) obliczyé oI+l ok eL‘(OJ) oraz
L(ed*!), jesrs L(e9*") > L(e9), to za J wstawiamy Jj+1 1 wracamy do
(ii), w przeciwnym przypadku za £ wstawiamy & /P, gdzie > jest staia

wiekszgq od jednosci (zmniejszamy krok) i wracamy do (ii).

Cykl ten powtarzamy do momentu otrzymania zadowélajqced doktadnosci.
Pochodne czgstkowe logarytmu ilorazu wiarogodnoici majq dla modelu  (4.1)
nastepujgcqg postad:

k g | By=Xy
OL(Q)/OOJ = 21_1[m - "_-F(EI)'] (E)P(di)/OOJ). 3=1,2,3,4,

gdzie
OP(di)/ap = -£(z,)/G, 0P(4;)/00 = -z,2(2,)/G , z4(d;-p)/G ,
oraz
/ zi
0p(a;)/omy = of (o0 £, o ()/0m] 2, o () aar 1e1,2.

Wiadome jest, 2e w sensie asymptotyczne) wariancji estymatory najwigk-
sze) wiarogodnosci sgq najbardziej efektywne sposrdéd estymatoréw  asympto-
tyéznie normalnych, Dla okreslenia asymptotycznej wariancji estymatora O,
a dalej estymatora probitu, nalezy obliczyé tzw. macierz informacji 2, ,
ktére) elementami sq drugie pochodne czgstkowe logarytmu ilorazu wiarogod-
noéci, tzn. element (J,h) macierzy > jest réwny

k n .
St T IOy | (F(4)/08) (078008,
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Podstawowe twierdzenie z teorii estymacji metodg najwigkszej wiarogod-
nosci méwi, 2e asymptotycznym rozkladem wektora 43(6-0) Jest wielowymia-
rowy rozklad normalny o zerowym wektorze wartosci oczekiwanej 1 macierzy
kowariancji 23-1.(n=n1+n2+...+nk).

Analizujac dane Blissa, Prentice stosuje trzyparametrowy model (4.1) =z
wy=1. W tym szczegélnym przypadku

P(d) = ezn1(1+ez)-m1,

gdzie z=(d-P)/6. Estymator probitu rzedu p wyraza sie wtedy wzorem

A o -1/ﬁ

dy=p - Slog(p 1),

gdzie ﬁ, 1 @, sq sktadowymi wektora bgdqcego estymatorem najwigksze]
wiarogodnoéci w modelu trzyparametrowym. Oszacowaniem wariancji estymatora
A -

dp Jest ¢’ X 1c dla

A

-1/ 1/4
¢'= (1, -log(p  1-1), <a;2108[p/(1-p .

W tabeli ponizej podane sg liczebnosci X z przyktadu Blissa oraz 1li-
czebnosci teoretyczne, wynikajgce z zastosowania metody najwigkszej wiaro-
godnosci i przyjecia kolejno modelu normalnego, logitowego i modelu (4.1)
z m2-1. W ostatnich dwéch wierszach tabeli podajemy liczebnos$ci  teore-
tyczne, wynikajace z zastosowania metody regresji. W ostatnich kolumnach
zamieszczone sg wartosci statystyki X2 i odpowiadajgce im wartosci P.
Wielkosci te sg obliczone w celu zbadania zgodnosci danych z kolejnymi mo-
delami teoretycznymi. Wartosé statystyki‘éxz obliczona jest ze wzoru

X2 < Tfa (xy-x))%/x,, .

gdzie xi sg liczebnosciami teoretycznymi. Liczba stopni swobody X? Jest
réwna k-r, gdzie r Jest liczbg estymowanych parametréw.

Liczebnosci X; 2z przykladu Blissa

6 13 18 28 52 53 61 60

Model liczebnosci teoretyczne xi
metoda najwigkszej wiarogodnosci

Normalny 3.3 10.9 23.6 33.9 49.6" 53.3 59.6 59.2 5.22 .50
fi=1.77, 3= .051
Logitowy 3.4 9.8 22.5 33.9 50.1 53.3 59.2 58.7 4.95 .55
fi=1.77, 4= .029
(4.1).m2=1 6.1 11.2 20.1 29.7 48.6 54.8 60.9 59.8 .90 .98

A

fi=1.82, 3= .016, &, = .279
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c.d. tabeli
metoda regresji liniowej
Normalny 3.9 12.1 25.2 35.7 507? 54,2 60.1 - 4,85 45
}I-\l = 1.77’ d- -051
Logitowy 3.8 11.1 25.0 36.5 52.3 54.5 59.9 - 5.55 «35

5. NIEPARAMETRYCZNA METODA ESTYMACIJI LD 50

W zagadnieniach medycznych czesto Jesteémy zainteresowani estymacjg
tzw, medialnej dawki $miertelnej - LD50 (lethal dose 50%), tj. probitu
rzedu 0.5. Mozemy wéwczas skorzystaé z metody estymacji, ktérej Jjedynym
ograniczeniem jest zalozenie o symetrii rozkadu prawdopodobieristwa dawki
d w populacji. Metoda ta nosi nazwe metody Barentsa-Karbera, a jej szcze-
gétowy opis mozna znaleZé w ksigZce Perkala (1958) . Korzystajac z wczes-
niej wprowadzonych oznaczeri podajemy wzér na estymator LDSO:

Lgg = (1/2) [ayedyq = T{T1(dy 4=dy 1)y /my ]

Mozna wykazaé, ze jest to estymator zgodny o rozktadzie asymptotycznie
normalnym. Wariancje estymatora otrzymujemy z nastepujgcego wzoru:

Ver LDgg = (1/4) T2 [(ay,4-4;_1)2x, (ny=x,)/(af(ng-1))].

6. PRZYKEAD SYMULACYINY

Opisane w pracy metody estymacji probitéw bazuja na faktach z teorii
metod asymptotycznych, W praktyce oznacza to, Ze wiarogodne zastosowanie
tych metod wymaga duzej liczby badanych obiektéw. Czesto przy estymacji
probitéw liczba danych w grupach eksperymentalnych nie przekracza 20. Ma-
jac na wzgledzie uzytecznosé przedstawionych metod podajemy niewielki
przyktad symulacyjny, ktéry pozwoli czytelnikowi skonfrontowaé teorig z
praktyksa analizy danych préb biologicznych. W przyktadzie przyjelismy, ze
rozktad zmiennej d Jest normalny N(5,1), tj. p=5, G =1. Dla kazdego z
pozioméw dawki d1-2, d2-3,...,d7=8 generowano 20 liczb losowych 0 roz-
ktadzie zero-jedynkowym z prawdopodobieristwem sukcesu P(di)- Q"(di-s),
gdzie § jest dystrybuantg standardowego rozkiadu normalnego. Tak otrzymane
dane odpowiadajg doséwiadczeniu probitowemu, gdy rozktad d Jest N(5,1),
a eksperymentowl podlega kazdorazowo 20 obiektéw przy ustalonym poziomie
dawki réwnym odpowiednio 2,3...,8. Eksperyment losowy powtérzono 30-krot-
nie, estymujgc metodg regresji i metodg najwigkszej wiarogodnosci probity
rzedu 0.5 1 0.1. Probit rzedu 0.5 oszacowano takze metodg nieparame-
tryczng. Wyniki symulacji przedstawia tabela ponizej, w ktérej wprowadzono
nastepujgce oznaczenia: dp - teoretyczna warto$é probitu, ap -  Srednia
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arytmetyczna 30 wartoéci‘fstymatoréw d y 84 - odchylenie standardowe dla
30 wartosci estymatordw dp, 8y = odchylenie standardowe estymatora pro-
bitu aé, wyliczone na podstawie wzoréw przedstawionych w pracy, przy do-
ktadnych wartosciach Py

Metody
nieparametryczna regresji liniowej najwigks:zgcziarogod-
P 0.5 0.5 0.1 0.5 0.1
dp 5 5 3.72 9 3.72
dp 5.02 5.02 3.60 5.02 3.76
54 0.26 0.23 0.36 0.15 0.27
S, 0.36 0.19 0.30 0.18 0.29

7. UWAGI KONCOWE

W rozdziale tym przedstawiamy uwagi i komentarze natury praktycihej,
ktére mogg czytelnikowi utatwié wybér metody estymacji probitu oraz pomogg
zaplanowaé eksperyment, umozliwiajgcy wiarogodne opracowanie wynikéw.

Metodg, ktéra najdoktadniej uwzglednia strukture probabilistyczng mode-
1i parametrycznych opisanych w pracy, jest metoda najwigkszej wiarogodnos-
ci. Daje ona takze estymatory probitéw o asymptotycznie minimalnej warian-
cji. Przyklad Blissa oraz przyktad symulacyjny potwierdzajg to rdéwniez w
sytuacji, gdy liczba danych mieSci sie¢ w zakresie nawet skromnych ekspery-
mentdéw probitowych. Istotng zaletg teJ metody jest mozliwo$¢ jej zastoso-
wania do réznych parametrycznych rodzin rozktadéw dla estymacji probitéw,
praktycznie dowolnego rzedu. Przy jej zastosowaniu niezbegdne jest Jjednak
uzycie komputera (mini-komputera). W sytuacji gdy dysponujemy jedynie kal-
kul atorem, mozemy postuzyé si¢ metodgq regresji. Przykiady podane w pracy
wskazuja na wzglednie duzg efektywnosé¢ tej metody. Nalezy jednak pamigtac,
2e metoda regresji znajduje zastosowanie jedynie dla modeli z parametrami
przesuniecia i skali, a w zasadzie stosuje sig jq do modelu normalnego 1
logitowego. Metoda ta nie powinna byé stosowana dla estymacji probitu rze-
du wyzszego niz 0.8, a nizszego niz 0.2. Estymatory otrzymane metodg
regresji mozna wykorzystaé jako wartosci poczgtkowe w algorytmie oblicza-
Jacym warto$é estymatoréw najwigkszej wiarogodnosci. Wadg metody regresji
jest to, 2e niejednokrotnie zmuszeni jestesmy pomingé informacjg pochodzg-
cq z grup eksperymentéw, w ktérych reagujq wszystkie obiekty lub nie rea-
guje zaden. Zaprezentowalidmy w pracy réwniez metode nieparametrycznq.-
Uczynilidémy to jednak gtéwnie ze wzgledu na to, ze jest ona okbliczeniowo
prosta i tradycyjnie stosowana. Nalezy pamigtaé o tym, Ze dokladnosé ted
metody jest niewielka i zalezy w duzej mierze od zaplanowania eksperymentu.
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Chcieliby$my zwrdéecié uwage na to, ze ten fragment teorii analizy pro-
bitu, ktéry przedstawilismy, dotyczy estymacji, w ktdérej-badamy wpiyw jed-
nego czynnika. Istnieje juz vogata literatura na temat wieloczynnikowe]
analizy probitéw. Zainteresowanych czytelnikéw odsytamy do ksigzki Fin-
neya (1952) oraz do pracy Hasselblada i in. (1980).
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