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Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ:
ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ

Ｄａｖｉｄ Ａ. ＡＮＤＯＷ１∗ꎬ Ｇｂｏｒ Ｌ. ＬÖＶＥＩ２ꎬ Ｄéｂｏｒａ Ｐｉｒｅｓ ＰＡＵＬＡ３

１Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｅｎｔｏｍｏｌｏｇｙꎬ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍｉｎｎｅｓｏｔａꎬ Ｓｔ. Ｐａｕｌꎬ ＭＮ ５５１０８ꎬ ＵＳＡꎻ ２Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ａｇｒｏｅｃｏｌｏｇｙꎬ Ａａｒｈｕｓ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ
Ｆｌａｋｋｅｂｊｅｒｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｒｅꎬ ＤＫ￣４２００ Ｓｌａｇｅｌｓｅꎬ Ｄｅｎｍａｒｋꎻ ３Ｅｍｂｒａｐａ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ａｎｄ Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ

Ｐａｒｑｕｅ Ｅｓｔａçãｏ Ｂｉｏｌóｇｉｃａꎬ Ｗ５ Ｎｏｒｔｅꎬ Ｐ.Ｏ. Ｂｏｘ ０２３７２ꎬ Ｂｒａｓíｌｉａꎬ ＤＦꎬ ７０７７０￣９１７ꎬ Ｂｒａｚｉｌ

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａ ｍａｊｏｒ ｒｏｌｅ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ (ＥＲＡ) ｈａｓ ｂｅｅｎ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｏｎ ｗｈｅｔｈｅｒ ａ ｆｕｔｕｒｅ ｈｕｍａｎ ａｃ￣
ｔｉｖｉｔｙ ｗｉｌｌ ｃａｕｓｅ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｈａｒｍꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｕｃｈ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ａｓ ｒｅｌｅａｓｅ ｏｆ ａ ｇｅｎｅｔｉｃａｌｌｙ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｏｒｇａｎｉｓｍ (ＧＭＯ)ꎬ ｅｘｏｔｉｃ ｓｐｅｃｉｅｓꎬ ｏｒ
ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｏｌｌｕｔａｎｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｔｈｉｓ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ: ｗｏｕｌｄ ｃａｕｓｅ ａ ｈａｒｍꎬ ａｎｄ
ｗｏｕｌｄ ｎｏｔ ｃａｕｓｅ ａ ｈａｒｍ. Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃａｓｅꎬ ｔｈｅ ｆｏｃｕｓ ｉｓ ｏｎ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ａ ｈａｒｍ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｍａｎａｇｅ￣
ｍｅｎｔ ｔｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｓｕｃｈ ｈａｒｍ. Ｔｈｉｓ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｃａｓｅꎬ ｔｈｅ ｆｏｃｕｓ ｉｓ ｏｎ ｄｅｍｏｎ￣
ｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｂｓｅｎｃｅ ｏｆ ａ ｈａｒｍ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ. Ｗｈｉｌｅ ｍｏｓｔ ＥＲＡ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｆｉｎｄｉｎｇ ｐｒｅｓｅｎｃｅ
ｏｆ ｈａｒｍꎬ ａｎｄ ｓｏｍｅ ｈａｖｅ ｗｒｏｎｇｌｙ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｔｈｅ ｌａｃｋ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｈａｒｍ ｗｉｔｈ ｂｉｏｓａｆｅｔｙꎬ ａ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ＥＲＡ ｗｏｕｌｄ ｂｅ ｔｏ ｆｏｃｕｓ
ｏｎ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｔｈｅ ｓａｆｅｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ. Ａｌｔｈｏｕｇｈꎬ ｓｏｍｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｔｈａｔ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｃａｎ
ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｎｆｅｒ ａｂｓｅｎｃｅ ｏｆ ｈａｒｍꎬ ｉｔ ａｃｔｕａｌｌｙ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｂｏｕｔ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ. Ａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｂｅ ｓｕｐ￣
ｐｏｒｔｅｄ ｉｎ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｙ ｓｏｕｎｄ ｍａｎｎｅｒ ｂｙ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓꎬ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｈｅｒｅ. Ｕｓｉｎｇ ａ ２０％ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｉｎ ＧＭＯ
ｅｘａｍｐｌｅｓꎬ ｗｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｆｏｒ ｔｗｏ￣ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｎｏｒｍａｌ ｏｒ ｂｉｎｏｍｉａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｓａｍｐｌｅ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａꎬ
ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ａ ｓｐｒｅａｄｓｈｅｅｔ ｃａｌｃｕｌａｔｏｒ ｆｏｒ ｅａｃｈ. Ｉｎ ｓｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｅｉｇｈｔ ｅｘａｍｐｌｅｓꎬ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ Ｃｒｙ ｔｏｘｉｎｓ ｏｎ ａ ｎｏｎ￣ｔａｒｇｅｔ ｏｒｇａｎｉｓｍ ｗｅｒｅ
ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ａ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ. Ｔｈｅｓｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ａｌｓｏ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｒｅ￣
ｑｕｉｒｅ ｌａｒｇｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅｓ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｍｏｒｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ ｅｎａｂｌｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｔｏ
ｂｅｃｏｍｅ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇꎬ ｗｅ ａｄｖｏｃａｔｅ ｔｈｅｉｒ ｕｓｅ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｆｏｒ ｎｏｎ￣ｔａｒｇｅｔ ｏｒｇａｎｉｓｍｓ
ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｄｉｒｅｃｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｓａｆｅｔｙ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ＧＭ ｃｒｏｐｓꎻ ａｖｅｒａｇｅ ｂｉｏｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅꎻ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｉｍｐａｃｔꎻ ＥＲＡꎻ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
Ａ ｍａｊｏｒ ｒｏｌｅ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

(ＥＲＡ) ｈａｓ ｂｅｅｎ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｏｎ
ｗｈｅｔｈｅｒ ａ ｆｕｔｕｒｅ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｗｉｌｌ ｃａｕｓｅ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ
ｈａｒｍ (Ｓｕｔｅｒꎬ２００６). Ｔｈｅｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｍａｙ ｉｎｃｌｕｄｅ ｌａｎｄ
ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｒｕｒａｌ ａｎｄ ｓｕｂｕｒｂａｎ ｄｅｖｅｌｏｐ￣
ｍｅｎｔꎬ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｅｘｐａｎｓｉｏｎꎬ ｏｒ ｄｅｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｌｅａｓｅ ｏｆ ｏｒｇａｎｉｃ ａｎｄ ｉｎｏｒｇａｎｉｃ ｃｈｅｍｉｃａｌｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ
ＣＯ２ꎬ ＮＯＸꎬ ｐｅｓｔｉｃｉｄｅｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｔｏｘｉｃ ｃｈｅｍｉｃａｌｓꎬ ａｎｄ
ｔｈｅ ｒｅｌｅａｓｅ ｏｆ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｏｒｇａｎｉｓｍｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｒｇａｎｉｓｍｓꎬ ｅｘｏｔｉｃ ｓｐｅｃｉｅｓꎬ ａｎｄ ｇｅｎｅｔｉｃａｌｌｙ
ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｏｒｇａｎｉｓｍｓ (ＧＭＯｓ). Ｔｈｅ ｌｏｇｉｃ ｏｆ ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ＥＲＡｓ ｄｉｒｅｃｔｓ ｔｈｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｌｉｋｅｌｉ￣

ｈｏｏｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｗｏｕｌｄ ｃａｕｓｅ ａｎ ａｄｖｅｒｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔａｌ ｃｈａｎｇｅꎬ ａｎｄ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ ｔｈｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｗｉｌｌ ｎｏｔ ｃａｕｓｅ ａｎ ａｄｖｅｒｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎ￣
ｔａｌ ｅｆｆｅｃｔ. Ａ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｏｒ ｉｓ ｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄ ｉｎ ｂｏｔｈ ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ｗｉｌｌ ｂｅ ａｎ ａｄｖｅｒｓｅ ｅｆｆｅｃｔ(ｓ) ａｎｄ
ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ｗｉｌｌ ｂｅ ｎｏ ａｄｖｅｒｓｅ ｅｆｆｅｃｔ(ｓ).
Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｓｔａｎｄａｒｄ ｓｔａｔｉｓ￣
ｔｉｃａｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ " ｎｏ ｈａｒｍ" ꎬ ｔｈｅ
ａｓｓｅｓｓｏｒ ｍｕｓｔ ｂｅ ａｂｌｅ ｔｏ ｃｏｎｃｌｕｄｅ ｔｈａｔ ａ ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
ｈａｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｒｉｓｋ ｏｒ ｅｆｆｅｃｔ ａｓ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔꎬ ｉ.ｅ.
ｔｈｅ ｔｗｏ ａｒｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔꎬ ａｎｄ ｔｈｉｓ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｅ￣
ｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓꎬ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｈｅｒｅ.

Ｕｎｄｅｒ ｓｔａｎｄａｒｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｓｔａｔｉｓｔｉ￣
ｃａｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ

生物安全学报 ２０１６ꎬ ２５(２): ７７－９１
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＢＩＯＳＡＦＥＴＹ ｈｔｔｐ:∥ｗｗｗ.ｊｂｓｃｎ.ｏｒｇ



ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｔｈｅ
ｓａｍｅ. Ｒｅｊｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ (ｔｈａｔ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｔｈｅ
ｓａｍｅ) ｗｉｌｌ ｌｅａｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｔｈａｔ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔ. Ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｗｏｒｄｓꎬ ｉｔ ａｌｌｏｗｓ ａ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ｉｓ
ａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓꎬ ｂｕｔ ｉｔ ｄｏｅｓ
ｎｏｔ ａｌｌｏｗ ａ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｔｈａｔ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｏｒ ｓｉｍｉ￣
ｌａｒ. Ｅｑｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｌａｃｋ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｗｉｔｈ
" ｎｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ" ｏｒ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｉｓ ａ ｓｅｒｉｏｕｓ ｌｏｇｉｃａｌ ｆｌａｗꎬ
ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｌａｃｋ ｏｆ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｌｏｗ
ｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ / ｏｒ ｈｉｇｈ ｅｒｒｏｒ ｖａｒｉａｔｉｏｎꎬ ｎｏｔ ｂｅｃａｕｓｅ
ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｔｒｕｌｙ ｎｏ ｅｆｆｅｃｔ. Ｉｎａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｒｅｊｅｃｔ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙ￣
ｐｏｔｈｅｓｉｓ ｃａｎ ｌｅａｄ ｔｏ ａ Ｔｙｐｅ Ⅱ ｅｒｒｏｒ ( ＝ ｎｏｔ ｒｅｊｅｃｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｗｈｅｎ ｉｎ ｆａｃｔ ｔｈｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ) . Ｆｏｒ ａｎｙ ｇｉｖｅｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓꎬ ａｓ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｆｒｏｍ ０ꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｗｉｌｌ ｅｖｅｎｔｕａｌｌｙ
ｃｈａｎｇｅ ｆｒｏｍ ａｎ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｔｏ
ｏｎｅ ｏｆ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｏｐｐｏｓｉｔｅ ｏｆ ｗｈａｔ ｉｓ
ｄｅｓｉｒｅｄ ｆｏｒ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｐａｒｔꎬ ｔｈｉｓ
ｐｒｏｂｌｅｍ — ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｐｒｏｖｅｄ
ｗｉｔｈ ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇ — ｉｓ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄꎬ ｂｕｔ
ｂｅｃａｕｓｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ ｉｔ ｉｓ ｌａｒｇｅｌｙ ｉｇ￣
ｎｏｒｅｄ (ｅ.ｇ.ꎬ Ｒａｙｂｏｕｌｄꎬ２０１０).

Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｄｅｃａｄｅｓꎬ ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ａ ｎｅｗ ｂｒａｎｃｈ ｏｆ ｓｔａ￣
ｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｈｅｏｒｙꎬ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇꎬ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌ￣
ｏｐｅｄ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ. Ａｎ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔ
ｉｎｖｅｒｔｓ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ａｎｄ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓꎬ ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｎｄ
ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ.
Ｔｈｕｓ ｔｈｅ ｒｅｊｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｅｎａｂｌｅｓ ａ
ｓｏｕｎｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｅ￣
ｑｕｉｖａｌｅｎｔ. Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｈａｖｅ ｇａｉｎｅｄ ｗｉｄｅｓｐｒｅａｄ
ｕｓｅ ｆｏｒ ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ａｂｏｕｔ ｎｅｗ ｇｅ￣
ｎｅｒｉｃ ｄｒｕｇｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｎｏｗ ｔｅｘｔｂｏｏｋｓ ｆｏｒ ｃｏｎｄｕｃ￣
ｔｉｎｇ ｓｕｃｈ ｔｅｓｔｓ ( ｅ. ｇ.ꎬ Ｐａｔｔｅｒｓｏｎ ＆ Ｊｏｎｅｓꎬ２００５). Ｉｎ
ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ ｓｕｍｍａｒｉｚｅ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｈｅｏｒｙ ｕｎｄｅｒ￣
ｌｙｉｎｇ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓꎬ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇ ａｎｄ ｐｏｗｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｉｌｌｕｓ￣
ｔｒａｔｅ ｈｏｗ ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ ｔｈｅｓｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｅｓｔｓ ｗｉｔｈ ｅｘａｍ￣
ｐｌｅｓ ｆｒｏｍ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｉｓｋ ａｎａｌｙｓｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｔｅｓ￣
ｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｆｅｔｙ ｏｆ ＧＭ ｃｒｏｐｓꎬ ａｎｄ ｓｕｇｇｅｓｔ ｔｈａｔ ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇ

ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓａｆｅｔｙ. Ｗｅ ｕｓｅ ＧＭ ｃｒｏｐｓ ｂｅ￣
ｃａｕｓｅ ｗｅ ｈａｖｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｅａ. Ａ
ｓｐｒｅａｄｓｈｅｅｔ ｃａｌｃｕｌａｔｏｒ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｄｅ￣
ｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ
ｍａｔｅｒｉａｌ. Ｅｖｅｎ ｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｓｏｌｅｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ
ｔｏ ＧＭＯｓꎬ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｓｃｏｐｅ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｉｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｉｓ ｑｕｉｔｅ ｂｒｏａｄ (Ｄｉａｍｏｎｄ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１２ꎻ
Ｈａｎｓｏｎꎬ２０１１ꎻ Ｋｒｉｓｔｏｆｅｒｓｓｏｎ ＆ Ｎａｖｒｕｄꎬ２００５).

Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｈｅｏｒｙ ｆｏｒ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ
Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ: ａｖｅｒ￣

ａｇｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅꎬ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ａｎｄ ｉｎｄｉｖｉｄｕ￣
ａｌ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ (Ｌｉｕ ＆ Ｃｈｏｗꎬ１９９６). Ａｖｅｒａｇｅ ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ａ ｔｅｓｔ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ. Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｅ￣
ｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｓｔａｔｉｓ￣
ｔｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ (ａｖｅｒａｇｅꎬ ｖａｒｉａｎｃｅꎬ ｓｋｅｗꎬ ｋｕｒｔｏｓｉｓꎬ
ｅｔｃ) ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ. Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｅ￣
ｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｉｓ ａ ｍｏｒｅ ｒｉｇｏｒｏｕｓ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｈａｎ
ａｖｅｒａｇｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅꎬ ｖａｒｉａｎｃｅꎬ
ａｎｄ ｐｏｓｓｉｂｌｙ ｈｉｇｈｅｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｍｅｎｔｓ ａｌｌ ｍｕｓｔ ｂｅ ｓｉｍ￣
ｉｌａｒ. Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｉｎｄｉ￣
ｖｉｄｕａｌｓ. Ｔｈｉｓ ｌａｓｔ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｕｓｅｄ ｉｎ ｄｒｕｇ ｔｅｓｔｉｎｇꎬ ｗｈｅｒｅ
ｅａｃｈ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｉｓ ｅｘｐｏｓｅｄ ｔｏ ｂｏｔｈ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ａ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｒｅ￣ｅｑｕｉｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ( ａ
ｓｏ￣ｃａｌｌｅｄ ｔｗｏ￣ｐｅｒｉｏｄ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｄｅｓｉｇｎ)ꎬ ａｎｄ ａｌｓｏ ｉｎ￣
ｃｌｕｄｅｓ ｏｔｈｅｒ ｄｅｓｉｇｎｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｍｅａｓｕｒｅｓꎬ ａｎｄ
ｐａｉｒｅｄ ｄｅｓｉｇｎｓ. Ｆｒｏｍ ｓｕｃｈ ａ ｄｅｓｉｇｎ ｉｔ ｉｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｅ￣
ｖａｌｕａｔｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｂｙ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ.

Ｆｏｒ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔꎬ ａｖｅｒａｇｅ ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｃｅ ｉｓ ｔｈｅ ｍｏｒｅ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ. Ｉｎ￣
ｄｉｖｉｄｕａｌ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｗｉｌｌ ｂｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ
ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｂｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｅｘｐｏｓｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｔｏ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ
ｏｎｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎ ａ ｔｏｘｉｃｉｔｙ ａｓｓａｙ. Ｐｏｐｕｌａ￣
ｔｉｏｎ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｗｉｌｌ ａｌｓｏ ｂｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ
ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｎｏｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｈａｖｅ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｈｉｇｈ ｒｅｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｔｏ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｉｎ ｖａｒｉａｎｃｅꎬ ｓｋｅｗｎｅｓｓꎬ ｅｔｃ.

Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅｓ ｔｅｓｔｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｎｄｅｒｓｔｏｏｄ ｂｙ ｃｏｎｔｒａｓ￣
ｔｉｎｇ ｔｈｅｍ ｗｉｔｈ ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｓ ( Ｆｉｇ. １). Ｉｆ
ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ ｓｏｍｅ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｎｔｉｔｙ ｔｏ ａ ｔｅｓｔ

８７ 生物安全学报　 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｓａｆｅｔｙ 第 ２５ 卷　



ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｉ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ μｉ ａｎｄ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ
ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ( ｎｅｇａｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ) ｉｓ μｃꎬ ａ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｆｏｒ ｎｏｒｍａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｄａｔａ ｉｓ

Ｈ０: μｉ / μｃ ＝ １　 　 Ｈａ: μｉ / μｃ<１ ｏｒ μｉ / μｃ>１ [１]
ｗｈｅｒｅ Ｈ０ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ａｎｄ Ｈａ ｉｓ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａ￣
ｔｉｖｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ. Ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｗｏ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ ｈａｖｅ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｍｅａｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ
ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅｙ ｄｏ ｎｏｔ.

Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｓ
ａｎｄ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｆｏｒ ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ [１] ａｎｄ [２]

Ｕｐｐｅｒ ｂａｒ ｓｈｏｗｓ ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔ [１] ｗｉｔｈ Ｈ０ ＝ １ ａｎｄ Ｈａ

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ (ｇｒａｙ ｒｅｇｉｏｎ) . Ｌｏｗｅｒ ｂａｒ ｓｈｏｗｓ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ
ｔｅｓｔ [２] ｗｉｔｈ Ｈ０ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ΔＬ ａｎｄ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ΔＵꎬ

ａｎｄ Ｈａ ｂｅｔｗｅｅｎ ΔＬ ａｎｄ ΔＵ(ｇｒａｙ ｒｅｇｉｏｎ) .

　 　 Ａｎ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｒｅｖｅｒｓｅｓ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ａｎｄ
ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ. Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｎｏｔａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ａ￣
ｎａｌｏｇｏｕｓ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｉｓ

Ｈ０: ΔＬ≥
μｉ

μｃ
ｏｒ

μｉ

μｃ
≥ΔＵ　 　 Ｈａ: ΔＬ<

μｉ

μｃ
ａｎｄ

μｉ

μｃ
<ΔＵ

[２]
ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ΔＬ ａｎｄ ΔＵ ａｒｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ
ｓｅｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙꎬ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎｄ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ
ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｄｅｆｉｎｅ ｈｏｗ ｃｌｏｓｅ ｔｈｅ ｍｅａｎｓ ｍｕｓｔ ｂｅ
ｔｏ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ. Ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｓｔａｔｅｓ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅｓ ｉｓ ｅｉｔｈｅｒ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ｔｈｅ
ｌｏｗｅｒ ｏｒ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｒａｔｉｏ ｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｓｔａｎｄａｒｄｓ. Ｎｏｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｈｙ￣
ｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｓａｍｅꎬ ｉｓ ｎｏｗ ａ ｐａｒｔ
ｏｆ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ. Ｔｈｅ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｉｎ [２] ａｒｅ
ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｒｅｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ ａｓ:

Ｈ０１: ０≥μｉ－ΔＬ μｃ ｖｅｒｓｕｓ Ｈａ１: ０<μｉ－ΔＬ μｃ

Ｈ０２: ０≤μｉ－ΔＵ μｃ ｖｅｒｓｕｓ Ｈａ２: ０>μｉ－ΔＵ μｃ [３]
Ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｉｎ [２] ｉｓ ｒｅｊｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ

ｍｅａｎｓ ａｒｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｉｆ ａｎｄ ｏｎｌｙ ｉｆ ｂｏｔｈ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅ￣
ｓｅｓ [３] ａｒｅ ｒｅｊｅｃｔｅｄ. Ｆｏｒ ｓｏｍｅ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓꎬ

±２０％ ｉｓ ａ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄ (ΔＬ ＝
０.８０ ａｎｄ ΔＵ ＝ １.２５).

Ｗｈｅｎ ｅｑｕａｔｉｏｎ [ ２] ｉｓ ｌｏｇ￣ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄꎬ ｌｉｎｅａｒ
ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ ａｒｅ ｐｒｏｄｕｃｅｄ:

Ｈ０: θＬ≥ηｉ－ηｃ ｏｒ ηｉ－ηｃ≥θＵ

Ｈａ: θＬ<ηｉ－ηｃ ａｎｄ ηｉ－ηｃ<θＵ [４]
ｗｈｅｒｅ η＝ ｌｎ(μ) ａｎｄ θ ＝ ｌｎ(Δ). Ｉｎ ｔｈｅ ＵＳ ａｎｄ Ｅｕ￣
ｒｏｐｅꎬ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ θＵ ＝ － θＬ ＝ ０. ２２３１４４ ｉｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ
ｍｏｓｔ ｇｅｎｅｒｉｃ ｄｒｕｇ ｔｅｓｔｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ±２０％
ｏｎ ｔｈｅ ｕｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｓｃａｌｅ.

Ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ [２] ~ [４] ａｒｅ ｃａｌｌｅｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ￣ｕ￣
ｎｉｏｎ ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ (Ｂｅｒｇｅｒ ＆ Ｈｓｕꎬ１９９６ａ). Ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙ￣
ｐｏｔｈｅｓｉｓ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｏｎｅ￣ｓｉｄｅｄ ｈｙｐｏｔｈｅ￣
ｓｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｉｓ ｔｈｅ ｕｎｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ
ｏｎｅ￣ｓｉｄｅｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ. Ａ ｔｅｓｔ ｏｆ ａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ￣ｕｎｉｏｎ
ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ￣ｕｎｉｏｎ ｔｅｓｔ ( ＩＵＴ)
ａｎｄ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ ａｓ ａ ｔｅｓｔ ｏｆ ｔｗｏ ｏｎｅ￣ｓｉｄｅｄ ｈｙ￣
ｐｏｔｈｅｓｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ａ ｔｗｏ ｏｎｅ￣ｓｉｄｅｄ ｔｅｓｔ
(ＴＯＳＴ). Ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔ ａｓ ａｎ
ＩＵＴ ａｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｍｅ ｇｅｎｅｒａｌ ｍａｔｈｅｍａｔｉ￣
ｃａｌ ｔｈｅｏｒｅｍｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ Ｔｙｐｅ Ⅰ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｔｅｓｔ ( Ｂｅｒｇｅｒꎬ１９８２ꎻ Ｂｅｒｇｅｒ ＆ Ｈｓｕꎬ１９９６ａ). Ａｌ￣
ｔｈｏｕｇｈ ｉｔ ｍｉｇｈｔ ｂｅ ｔｈｏｕｇｈｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ Ｔｙｐｅ Ⅰ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｗｏ ｔｅｓｔｓ ｗｏｕｌｄ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｂｅｃａｕｓｅ
ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔｅｓｔｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｄａｔａꎬ ｔｈｅ ｔｈｅｏ￣
ｒｅｍｓ ｐｒｏｖｅ ｔｈａｔ ｓｕｃｈ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｎｅｅｄｅｄ ｆｏｒ
ａｎｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ (Ｂｅｒｇｅｒꎬ１９８２ꎻ
Ｂｅｒｇｅｒ ＆ Ｈｓｕꎬ１９９６ａ).

Ａｎｏｔｈｅｒ ｔｈｅｏｒｅｍ ( Ｔｈｅｏｒｅｍ ４ꎬ Ｂｅｒｇｅｒ ＆ Ｈｓｕꎬ
１９９６ａ) ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ
ｉｎｔｅｒｖａｌｓ (ｏｒ ｒｅｇｉｏｎｓ) ｏｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ( ｓ)
ｓｏ ｔｈａｔ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ (ｏｒ ｒｅｇｉｏｎｓ) ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｔｅｓｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｉｎ ｌｉｅｕ ｏｆ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇ. Ｉｆ ａｎｄ
ｏｎｌｙ ｉｆ ａｎ ＩＵＴ ｒｅｊｅｃｔｓ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｗｉｔｈ ａ Ｔｙｐｅ
Ⅰ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ０.０５ꎬ ｔｈｅ ９５％ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ａｒｏｕｎｄ
ηｉ－ηｒ ｗｉｌｌ ｂｅ ｅｎｔｉｒｅｌｙ ｃｏｎｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ [ θＬꎬ
θＵ]ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｒｅｇｉｏｎ ｏｒ ｉｎｔｅｒ￣
ｖａｌ. Ｔｈｉｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ
ｔｅｓｔｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ａｎｄ
ｒｅｇｉｏｎｓ. Ｗｅ ｗｉｌｌ ｕｓｅ ｔｈｉｓ ｔｈｅｏｒｅｍ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｃｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ｔｏ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ.

９７　 第 ２ 期 Ｄａｖｉｄ Ａ. Ａｎｄｏｗ ｅｔ ａｌ.: Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ: ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ



Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ( ｏｂｓｅｒｖｅｄ)
ｐｏｗｅｒ

Ａ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｏｗｅｒ ｏｆ
ａｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂ￣
ｌｅｍ ｏｆ Ｔｙｐｅ Ⅱ ｅｒｒｏｒ ｉｎ ＧＭＯ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓ￣
ｍｅｎｔ ( ｅ. ｇ.ꎬ Ｒｏｍｅｉｓ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１１). Ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ａｎ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｉｓ ａｎ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｎｏｔ ｍａｋｉｎｇ ａ Ｔｙｐｅ Ⅱ ｅｒｒｏｒ (ｎｏｔ ｒｅｊｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙ￣
ｐｏｔｈｅｓｉｓꎬ ｗｈｅｎ ｉｎ ｆａｃｔ ｉｔ ｓｈｏｕｌｄ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｒｅｊｅｃｔｅｄ).
Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ: ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ
ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ. Ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｅｓ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ
ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｙｅｔ ｔｏ ｂｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄꎬ ａｎｄ ｉｓ ａ ｌｅｇｉｔｉｍａｔｅ
ａｎｄ ｕｓｅｆｕｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｏｏｌ (Ｈｏｅｎｉｇ ＆ Ｈｅｉｓｌｅｙꎬ２００１).
Ｉｔ ｃａｎ ａｌｓｏ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ.

Ｈｏｅｎｉｇ ＆ Ｈｅｉｓｌｅｙ ( ２００１) ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｄｅｅｐ ｃｒｉ￣
ｔｉｑｕｅ ｏｆ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ
ｐｏｗｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｉｍｓ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ａｎ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｎｏｔ ｍａｋｉｎｇ ａ Ｔｙｐｅ Ⅱ ｅｒｒｏｒ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｄａｔａ ｏｆ ａｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｔｈａｔ ｈａｓ
ａｌｒｅａｄｙ ｂｅｅｎ ｃｏｍｐｌｅｔｅｄꎬ ａｎｄ ｒｅｌｉｅｓ ｏｎ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ
ｃａｌｌｅｄ " ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｐｏｗｅｒ" . Ａｄｖｏｃａｔｅｓ ｆｏｒ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ
ｐｏｗｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｒｇｕｅ ｔｈａｔ ｈｉｇｈ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｐｏｗｅｒ ｉｎｄｉ￣
ｃａｔｅｓ ａ ｌｏｗ Ｔｙｐｅ Ⅱ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ａｎｄ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｎｕｌｌ
ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｉｓ ｍｏｒｅ ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｂｅ ｔｒｕｅ ｗｈｅｎ ｉｔ ｉｓ ｎｏｔ ｒｅ￣
ｊｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｈｉｇｈ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｐｏｗｅｒ (ｅ.ｇ.ꎬ Ｒｏｍｅｉｓ
ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１１). Ｔｈｅｓｅ ａｒｇｕｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓ ａｒｅ ｌｏｇ￣
ｉｃａｌｌｙ ｆｌａｗｅｄ ｂｅｃａｕｓｅ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｄｏｅｓ
ｎｏｔ ｐｒｏｖｉｄｅ ａｎ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ｎｏｔ ｍａｋｉｎｇ ａ Ｔｙｐｅ Ⅱ ｅｒｒｏｒ (Ｂｒｏｓｉ ＆ Ｂｉｂｅｒꎬ２００９ꎻ
Ｎａｋａｇａｗａ ＆ Ｆｏｓｔｅｒꎬ２００４ꎻ Ｐｅｒｒｙ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００９).

Ｈｏｅｎｉｇ ＆ Ｈｅｉｓｌｅｙ (２００１) ｐｒｏｖｉｄｅｄ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｘ￣
ａｍｐｌｅ ｔｏ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｉｓ ｓｅｒｉｏｕｓ ｌｏｇｉｃａｌ ｆｌａｗ ｉｎ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ
ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｐｏｗｅｒ. Ｓｕｐｐｏｓｅ ｔｗｏ ｓｉｍｉｌａｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄꎬ ａｎｄ ｎｅｉｔｈｅｒ ｒｅｊｅｃｔｓ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓꎬ
ｂｕｔ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｐｏｗｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｗａｓ ｌａｒ￣
ｇｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｐｏｗｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｏｎｅ. Ａｄｖｏ￣
ｃａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｐｏｗｅｒ ｍａｙ ｗｉｓｈ ｔｏ ｉｎｆｅｒ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｇｉｖｅｓ ｓｔｒｏｎｇｅｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆａｖｏｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｉｓ
ｌｅａｄｓ ｔｏ ａ ｆａｔａｌ ｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｔｒａｄｉｃｔｉｏｎ. Ｓｕｐｐｏｓｅ ｔｈｅ ｅｘ￣
ｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｔｅｓｔｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｏｎｅ￣ｓｉｄｅｄ ｔ￣ｔｅｓｔ. Ｌｅｔ ｔｐ１

ａｎｄ ｔｐ２ ｂｅ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｅｓｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｓｐｅｃ￣
ｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ. Ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｐｏｗｅｒ ｗａｓ
ｈｉｇｈｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔꎬ ｔｈｉｓ ｉｍｐｌｉｅｓ ｔｈａｔ ｔｐ１ >
ｔｐ２ꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｐｏｗｅｒ ｉｓ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｔｐ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ. Ｂｕｔ ｉｆ ｔｐ１>ｔｐ２ꎬ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｐ￣ｖａｌｕｅｓ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｏｕｌｄ ｈａｖｅ ｐ１ <ｐ２ꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ａ ｈｉｇｈｅｒ
ｔｅｓｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｈａｓ ａ ｓｍａｌｌｅｒ ｐ￣ｖａｌｕｅ. Ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｗｏｒｄｓꎬ ｅｘ￣
ｐｅｒｉｍｅｎｔ １ ｈａｓ ａ ｓｍａｌｌｅｒ ｐ￣ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｈｉｇｈｅｒ ｏｂｓｅｒｖｅｄ
ｐｏｗｅｒ. Ｔｈｕｓꎬ ｂｙ ｕｓｕａｌ ｉｎｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｐ￣ｖａｌｕｅꎬ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ １ ｇｉｖｅｓ ｓｔｒｏｎｇｅｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ａ￣
ｇａｉｎｓｔ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｈａｓ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅｒｒｏｒ (ｐ￣ｖａｌｕｅ)ꎬ ｗｈｉｌｅ ａｄｖｏｃａｔｅｓ ｏｆ ｏｂ￣
ｓｅｒｖｅｄ ｐｏｗｅｒ ｗｏｕｌｄ ｗｉｓｈ ｔｏ ｉｎｆｅｒ ｔｈａｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ １
ｇｉｖｅｓ ｓｔｒｏｎｇｅｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆａｖｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ.
Ｔｈｉｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｃａｌｌｅｄ " ｔｈｅ ｐａｒａｄｏｘ ｏｆ ｐｏｗｅｒ" (Ｈｏｅｎｉｇ
＆ Ｈｅｉｓｌｅｙꎬ２００１). Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｐｏｗｅｒ
ｌｅａｄｓ ｔｏ ｔｈｉｓ ｓｅｒｉｏｕｓ ｌｏｇｉｃａｌ ｅｒｒｏｒꎬ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｐｏｗｅｒ
ｓｈｏｕｌｄ ｎｏｔ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｎｆｅｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｏｒ ａｇａｉｎｓｔ ｔｈｅ
ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ. Ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｐｏｗｅｒ ｉｓ ｎｏｔ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｐ￣ｖａｌｕｅꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｐ￣ｖａｌｕｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｐｏｗｅｒ. Ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｐ￣
ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｐｏｗｅｒ ｉｓꎬ ｉｎ ｅｆｆｅｃｔꎬ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｐ￣ｖａｌｕｅ ｔｗｉｃｅ. Ｉｎｓｔｅａｄꎬ ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ｔｏ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ａｓ ａｎ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔ ｔｈａｔ
ａｌｌｏｗｓ ｓｏｕｎｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ (Ｐｅｒｒｙ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００９).
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ａｄｄｒｅｓｓ
ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ＴｙｐｅⅡｅｒｒｏｒꎬ ａｎｄ ｃａｎｎｏｔ ｒｅｐｌａｃｅ ｅｑｕｉｖ￣
ａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇ (ｖａｎ ｄｅｒ Ｖｏｅｔ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１１).

Ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ
Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｆｏｒ ｍａｎｙ ｄｉｆ￣

ｆｅｒｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｓｉｇｎｓꎬ ａｎｄ ｏｎｅ ａｒｅａ ｏｆ ａｃｔｉｖｅ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｉｓ ｅｘｔｅｎｄｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｕｓｅ ｆｏｒ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｄｅｓｉｇｎｓ.
Ｈｅｒｅ ｗｅ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｂａｓｉｃ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ
ｔｅｓｔｓ ｆｏｒ ｓｏｍｅ ｃｏｍｍｏｎ ａｎｄ ｓｉｍｐｌｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅ￣
ｓｉｇｎｓ: ｔｗｏ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａꎬ
ｔｗｏ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｂｉｎｏｍｉａｌ ｄａｔａꎬ ｍｕｌｔｉ￣
ｐｌｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａꎬ ａｎｄ ｒｅｐ￣
ｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ. Ｗｅ ｕｓｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ＧＭＯ
ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｔｅｓｔｉｎｇ ｂｅｃａｕｓｅ ｗｅ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｅａ ａｎｄ ｃａｎ ｕｓｅ ｒｅａｌ ｄａｔａ ｔｏ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ

０８ 生物安全学报　 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｓａｆｅｔｙ 第 ２５ 卷　



ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ. Ｔｈｅｓｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｉｎｃｌｕｄｅ
ｏｎｌｙ ｏｎｅｓ ｗｈｅｒｅ ｎｏ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｗａｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ
ｕｓｉｎｇ ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｓꎬ ａｎｄ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｌｌｕｓ￣
ｔｒａｔｅ ｗｈｅｎ ｉｔ ｉｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｃｏｎｃｌｕｄｅ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｓｔａｔｉｓ￣
ｔｉｃａｌ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ａ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ
ｗｈｅｎ ｔｈｉｓ ｉｓ ｎｏｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ.

Ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ
Ｓａｓａｂｕｃｈｉ ( １９８０ ) ｆｉｒｓｔ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｓｔａｎｄａｒｄ

ＴＯＳＴ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａꎬ ａｎｄ Ｗｅｓｔｌａｋｅ ( １９８１ ) ａｎｄ
Ｓｃｈｕｉｒｍａｎｎ (１９８７) ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ＴＯＳＴ ｏｆ
ｌｏｇ￣ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ. Ｈｅｒｅ ｗｅ ｐｒｏｖｉｄｅ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｆｏｒ ｎｏｒ￣
ｍａｌ ｄａｔａ. Ｌｅｔ Ｘꎬ Ｃ ｂｅ ｔｈｅ ｔｗｏ ｓａｍｐｌｅ ｍｅａｎｓ (ｔｅｓｔ ａｎｄ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｍ ａｎｄ ｎ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ￣
ｌｙ)ꎬ ａｎｄ Ｓ２ ｂｅ ｔｈｅ ｐｏｏｌｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ σ２ . Ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙ￣
ｐｏｔｈｅｓｅｓ [３] ａｒｅ ｂｏｔｈ ｒｅｊｅｃｔｅｄ ｉｆ

ＴＬ>ｔαꎬν ａｎｄ ＴＵ<－ｔαꎬν [５]

ｗｈｅｒｅ ＴＬ ＝
Ｘ－ΔＬＣ

Ｓ １ / ｍ＋ΔＬ
２ / ｎ

ａｎｄ ＴＵ ＝
Ｘ－ΔＵＣ

Ｓ １ / ｍ＋ΔＵ
２ / ｎ

[６]
Ｔｈｅｓｅ ｈａｖｅ ａ Ｓｔｕｄｅｎｔ′ｓ ｔ￣ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ν ＝ｍ＋

ｎ－２ ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ ｆｒｅｅｄｏｍ. Ｔｈｅ ＴＯＳＴ [３] ｉｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｏｒｄｉｎａｒｙꎬ α＝ ０.０５ꎬ ｏｎｅ￣ｓｉｄｅｄ ｔ￣ｔｅｓｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＴＬ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｎｅ￣ｓｉｄｅｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ [３ ｕｐｐｅｒ] ａｎｄ ｔｈｅ ｏｒ￣
ｄｉｎａｒｙꎬ α＝ ０.０５ꎬ ｏｎｅ￣ｓｉｄｅｄ ｔ￣ｔｅｓｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＴＵ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｏｎｅ￣ｓｉｄｅｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ [３ ｌｏｗｅｒ]. Ａ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｅｘａｍｐｌｅ
ｉｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｉｎ Ｂｏｘ １ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ.

Ｂｉｎｏｍｉａｌ ｄａｔａ
Ｆｏｒ ｂｉｎｏｍｉａｌ ｄａｔａ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｅｖｅｒａｌ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ

ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ａｎｄ ｄｅｓｉｇｎａｔｉｎｇ
ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ ｐａｒａｍｅ￣
ｔｅｒꎬ π. Ｔｈｅｙ ｃａｎ ｂｅ ｍｏｄｅｌｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ (πｉ) ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ (πｃ) ｐａｒａｍｅ￣
ｔｅｒｓ (πｉ －πｃ)ꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒｓ (πｉ / πｃ )ꎬ ｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｏｄｄｓ ｏｆ ａ ｒｅｓｐｏｎｓｅ (πｉ(１－πｃ)) / ((１－πｉ)πｃ)ꎬ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｄｄｓ ｒａｔｉｏｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ.
Ｗｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ
ｍｏｄｅｌｓ ( ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃꎬ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌꎬ ａｎｄ ｏｄｄｓ ｒａｔｉｏ)ꎬ
ａｎｄ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｉｔ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
(πｉ) ａｓ ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ (πｃ). Ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌꎬ ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｉｄｅａｌ ｆｏｒ ｎｏｒ￣

ｍａｌ ｄａｔａ [２]ꎬ ｉｓ ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃａｌ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ πｃ

(Ｆｉｇ. ２)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍａｔｉｃ ｂｅｃａｕｓｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ
ｗｉｌｌ ｄｅｐｅｎｄ ｏｎ ｗｈｉｃｈ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｗａｓ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ｔｈｅ ｆｏｃａｌ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ. Ｔｈｅ ｏｔｈｅｒｓ ａｒｅ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ (Ｆｉｇ. ２)ꎬ ｂｕｔ ｄｉｆ￣
ｆｅｒ ｎｅａｒ πｒ１ ＝ ０ ｏｒ πｒ１ ＝ １. Ｂｏｔｈ ｃａｎ ｂｅ ｊｕｓｔｉｆｉｅｄꎬ ｄｅ￣
ｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｏｒ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｏｄｄｓ ｉｓ ｃｒｉｔｉｃａｌ. Ｈｅｒｅ ｗｅ ｐｒｏｖｉｄｅ ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｆｏｒ ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｗｉｔｈ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ
ｌａｒｇｅ ｓａｍｐｌｅｓ (ｍꎬ ｎ≥５０)ꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅｓｅ ｈａｖｅ ａ ｓｔａ￣
ｂｌｅ Ｔｙｐｅ Ⅰ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ (Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０００). Ｆｏｒ ｓｍａｌｌ
ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｅｘａｃｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ (Ａｇｒｅｓｔｉꎬ１９９６).

Ｆｉｇ.２　 Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ｆｏｒ ｂｉｎｏｍｉａｌ ｄａｔａ ａｓ ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒꎬ πｃꎬ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ (ｃ) ｔｒｅａｔｍｅｎｔ

ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗａｙｓ ｏｆ ｄｅｓｉｇｎａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ
Ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔꎬ πｉꎬ ｔｈａｔ ｗｏｕｌｄ ｂｅ
ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ. Ｓｏｌｉｄ ｌｉｎｅ: ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｏｄｄｓ ｒａｔｉｏｓ (πｉ(１－πｃ)) / ((１－πｉ)πｃ)ꎻ

ｄａｓｈｅｄ ｌｉｎｅ: ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｔｅｓｔ ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
(πｉ / πｃ)ꎻ ｄｏｔｔｅｄ ｌｉｎｅ: ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ (πｉ－πｃ). Ａｌｌ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ

ａｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｆｏｒ ±２０％ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｖａｌｕｅꎬ πｃ .

Ｌｅｔ Ｘ１ꎬ ꎬ Ｘｍ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｂｉｎｏｍｉａｌ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ (ｍꎬ πｉ) ｔｏ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ａｎｄ Ｃ１ꎬ ꎬ
Ｃｎ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｂｉｎｏｍｉａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ( ｎꎬ
πｃ) ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔꎬ ｗｈｅｒｅ πｉ ａｎｄ πｃ ａｒｅ ｔｈｅ
ｔｒｕｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ａｎｄ ｍ ａｎｄ ｎ ａｒｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｌｅｔ
ｙｃ ｂｅ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖｅｄ " ｐｏｓｉｔｉｖｅ" ｒｅｓｐｏｎ￣
ｓｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ａｎｄ ｘｉ ｂｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
" ｐｏｓｉｔｉｖｅ" ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔꎬ ｓｏ ｔｈａｔ ｎ－
ｙｃ ａｎｄ ｍ － ｘｉꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ｂｅｃｏｍｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
" ｎｅｇａｔｉｖｅ" ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ.

Ｆｏｒ ｔｈｅ ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｐｒｏｂａ￣
ｂｉｌｉｔｉｅｓꎬ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｉｓ

Ｈ０: ΔＬ≥πｉ－πｃ ｏｒ πｉ－πｃ≥ΔＵ

Ｈａ: ΔＬ<πｉ－πｃ ａｎｄ πｉ－πｃ<ΔＵ [７]

１８　 第 ２ 期 Ｄａｖｉｄ Ａ. Ａｎｄｏｗ ｅｔ ａｌ.: Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ: ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ



ｗｈｅｒｅ ΔＬ ａｎｄ ΔＵ ａｒｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｄｅｔｅｒｍｉ￣
ｎｉｎｇ ｈｏｗ ｃｌｏｓｅ πｉ ａｎｄ πｃ ｍｕｓｔ ｂｅ ｔｏ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｅ￣
ｑｕｉｖａｌｅｎｔ. Ｆｏｒ ｄｒｕｇ ｔｅｓｔｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｕｓｅｄ ｖａｒｙ
ｂｅｔｗｅｅｎ １０％~２０％ꎬ ｂｕｔ ｈｅｒｅ ｗｅ ｓｅｔ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ａｓ
ΔＬ ＝ －０.２ ａｎｄ ΔＵ ＝ ０.２ꎬ ｗｉｔｈ πｉ ａｎｄ πｃ ｂｏｕｎｄｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ [０ꎬ １]. Ｍｏｒｅ ｇｅｎｅｒａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ
ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ｃａｎ ｂｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｖａｌｕｅｓ
ｏｆ πｉ ａｎｄ πｃ .

Ａ ＴＯＳＴ ｆｏｒ [７] ｃｏｍｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃ ｔｅｓｔ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｂｉｎｏｍｉａｌ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒｓꎬ πｉ －πｃꎬ ａｎｄ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｗｏ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｗｉｔｈ ａ ｓｔａｎｄａｒｄ ｅｒｒｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｍａｘｉｍｕｍ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ (Ｆａｒｒｉｎｇｔｏｎ ＆ Ｍａｎｎｉｎｇꎬ１９９０)ꎬ

ｚＦＭꎬＬ ＝
[ π^ｉ－π^ｃ－ΔＬ] ２

σＦＭ
２ ａｎｄ ｚＦＭꎬＵ ＝

[ π^ｉ－π^ｃ－ΔＵ] ２

σＦＭ
２

π^ｉ ＝
ｘｉ

ｍ

π^ｃ ＝
ｙｃ

ｎ

σＦＭ
２ ＝π(１－π)

ｎ
＋
(π＋Δ ｊ)(１－π－Δ ｊ)

ｍ
[８]

ｗｈｅｒｅ σＦＭ
２ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｏｎｅ￣ｓｉｄｅｄ

ｔｅｓｔ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｎｇ ｅｉｔｈｅｒ ΔＬ ｏｒ ΔＵ ｆｏｒ Δ ｊꎬ ａｎｄ π ｉｓ ｔｈｅ ｕ￣
ｎｉｑｕｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ π ｔｈａｔ ｍａｘｉｍｉｚｅｓ Ｆ ｏｎ ａ ｃｌｏｓｅｄ
ｉｎｔｅｒｖａｌ Ｉπ ｏｆ ｐｏｓｓｉｂｌｅ π′ｓꎬ

Ｆπ(ｐ)＝ πｙｒ(１－π) ｎ－ｙｒ(π＋Δ ｊ) ｘｉ(１－π－Δ ｊ)ｍ－ｘｉ

Ｉπ ＝[ｍａｘ{０ꎬ－Δ ｊ}ꎬ ｍｉｎ{１ꎬ１－Δ ｊ}] [９]
ｚＦＭꎬＬ ａｎｄ ｚＦＭꎬＵ ａｒｅ χ２￣ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｗｉｔｈ １ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｆｒｅｅ￣
ｄｏｍ. Ｔｈｅ ｔｗｏ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｉｆ ｂｏｔｈ ｏｎｅ￣ｓｉ￣
ｄｅｄ ｔｅｓｔｓ ａｒｅ ｒｅｊｅｃｔｅｄ ａｔ ａ ｐｒｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｌｅｖｅｌ ｏｆ αꎬ ｕ￣
ｓｕａｌｌｙ α＝ ０.０５ꎬ ｔｈａｔ ｉｓꎬ ｉｆ

ｚＦＭꎬＬ>３.８４１ ａｎｄ ｚＦＭꎬＵ>３.８４１ [１０]
ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ａｎｄ ｌｏｗｅｒ α ＝ ０. ０５ ｔａｉｌｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ.

Ｔｈｅｓｅ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｄａｔａ (ｓｅｅ
ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｉｎ Ｂｏｘ ２ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ). Ｃａｌ￣
ｃｕｌａｔｉｎｇ σＦＭ ｒｅｌｉｅｓ ｏｎ ｆｉｎｄｉｎｇ πꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｄｏｎｅ
ｕｓｉｎｇ Ｓｏｌｖｅｒ ｉｎ ＭＳ Ｅｘｃｅｌ ｏｒ ｏｔｈｅｒ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｍａｔｈｅｍａｔｉ￣
ｃａｌ ｓｏｆｔｗａｒｅꎬ ｓｕｃｈ ａｓ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａ ａｎｄ Ｍａｔｌａｂ. Ｆａｒ￣
ｒｉｎｇｔｏｎ ＆ Ｍａｎｎｉｎｇ (１９９０) ｐｒｏｖｉｄｅｄ ａ ｃｌｏｓｅｄ ｆｏｒｍ ｓｏ￣
ｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ π ｉｎ ｔｈｅｉｒ ａｐｐｅｎｄｉｘ.

Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｔｏ ａ ｃｏｍｍｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
Ｉｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔꎬ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｆｒｅ￣

ｑｕｅｎｔｌｙ ｈａｖｅ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ｏｎｅ ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ
ａ ｓｉｎｇｌｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔꎬ ｒｅｑｕｉｒｉｎｇ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｒｏｃｅ￣
ｄｕｒｅ ｆｏｒ ｍａｋｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ. Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｄｅｓｉｇｎ ｉｓ ａ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｏｎｅ￣ｗａｙ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ ｘ ＝Ｄβ＋εꎬ ｗｈｅｒｅ ｘ ｉｓ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｍｅａｓ￣
ｕｒｅｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓꎬ Ｄ ｉｓ ｔｈｅ ｋｎｏｗｎ ｄｅｓｉｇｎ ｍａｔｒｉｘꎬ β ｉｓ ａ
ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｕｎｋｎｏｗｎ ｆｉｘｅｄ ｅｆｆｅｃｔｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｍｅａｎｓꎬ ａｎｄ ε ｉｓ ａ ｒａｎｄｏｍ ｅｒｒｏｒ ｖｅｃｔｏｒ
ｗｉｔｈ Ｅ[ε] ＝ ０. Ｏｎｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ｔｏ ｕｓｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ (Ｂｅｒｇｅｒ ＆ Ｈｓｕꎬ１９９６ａꎬ１９９６ｂ).

Ｆｏｒ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａꎬ ｌｅｔ Ｘ１ꎬ ꎬ ＸＫ ｂｅ ｔｈｅ ｍｅａｎｓ ｉｎ

Ｋ ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ａｎｄ Ｃ ｂｅ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ. Ｗｅ ｗｏｕｌｄ ｌｉｋｅ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ Ｋ ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ:

Ｈ０
ｉ : ΔＬ≥

Ｘ ｉ

Ｃ
ｏｒ

Ｘ ｉ

Ｃ
≥ΔＵ ａｎｄ

Ｈａ
ｉ : ΔＬ<

Ｘ ｉ

Ｃ
ａｎｄ

Ｘ ｉ

Ｃ
<ΔＵ ｆｏｒ ｉ＝ １ꎬ ꎬ Ｋ [１１]

Ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅｓｅ Ｋ ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｔｅｓｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ
ＴＯＳＴꎬ ｂｕｔ ｉｔ ｉｓ ｎｏｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｔｅｓｔ ａｌｌ Ｋ ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ
ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｂｅｃａｕｓｅ ａｎ ＩＵＴ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ａｌｌｏｗ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｒｅｊｅｃｔｉｎｇ ｓｏｍｅ ｂｕｔ ｎｏｔ ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｐｏｔｈｅ￣
ｓｅｓ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ｕｐ ｔｏ Ｋ ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ
ｔｒｕｅꎬ ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｈａｖｅ ａｎ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｆｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ. Ａｎ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｔｏ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅｓｅ Ｋ ｈｙ￣
ｐｏｔｈｅｓｅｓ. Ｂｅｒｇｅｒ ＆ Ｈｓｕ (１９９６ａ) ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｉｆ ｔｈｅ ｃｏｎ￣
ｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌꎬ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ａ ＴＯＳＴꎬ ｉｓ ｅｎｔｉｒｅｌｙ
ｃｏｎｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ [ΔＬꎬ ΔＵ]ꎬ ｔｈｅ
ｔｗｏ ｍｅａｎｓ ａｒｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ. Ｔｈｅ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ [５]
ａｎｄ [６]ꎬ ｗｈｉｃｈ ｇｉｖｅ

Ｘ－ΔＬＣ

Ｓ １ / ｍ＋ΔＬ
２ / ｎ

>ｔαꎬν ａｎｄ
Ｘ－ΔＵＣ

Ｓ １ / ｍ＋ΔＵ
２ / ｎ

<－ｔαꎬν

ｗｈｅｒｅ Ｓ ｉｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ε. Ｔｈｅｓｅ ｃａｎ
ｂｅ ｒｅａｒｒａｎｇｅｄ ｔｏ ｇｉｖｅ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ

Ｘｉ

Ｃ
－
ｔαꎬνＳ １/ ｍｉ＋ΔＬ

２ / ｎ

Ｃ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

－

ꎬ
Ｘｉ

Ｃ
＋
ｔαꎬνＳ １/ ｍｉ＋ΔＵ

２ / ｎ

Ｃ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

＋
é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
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Ｔｏ ｒｅｊｅｃｔ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓꎬ ｔｈｅ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎ￣
ｔｅｒｖａｌ ｍｕｓｔ ｂｅ ｉｎｓｉｄｅ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ. Ｎｏｔｅ
ｆｉｒｓｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｗｉｔｈ
ｔαꎬνꎬ ａｎｄ ｎｏｔ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｔα / ２ꎬν . Ｓｅｃｏｎｄꎬ ｂｅｃａｕｓｅ
ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ
Ｄｕｎｎｅｔｔ′ｓ ｔ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｕｓｅｄ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ Ｓｔｕｄｅｎｔ′ｓ ｔ ｗｉｔｈ
ν＝ｎ＋∑ｉｍｉ－(Ｋ＋１) (Ｂｏｘ ３ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ). Ｔｈｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ａ ｓｔｒｉｃｔｌｙ ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｖｅ ｔｅｓｔꎬ ａｎｄ
ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐ＝ ０.０５￣ｌｅｖｅｌ ｔｅｓｔｓ ａｒｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｆｏｒ ｂａｌ￣
ａｎｃｅｄ ｄａｔａ (Ｇｉａｎｉ ＆ Ｓｔｒａβｂｕｒｇｅｒꎬ１９９４). Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｎｏｔ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ａｒｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｃｏｎｔｒｏｌ.

Ｉｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ｉｓ ｒｅｐ￣
ｌｉｃａｔｅｄ ｓｅｖｅｒａｌ ｔｉｍｅｓꎬ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ
ｗｉｔｈ ｓｏｍｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｕｎ￣
ｄｅｒｌｙｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ. Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｃａｓｅꎬ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｘ＝Ｄβ＋ＺＵ＋εꎬ ｗｉｔｈ ｅｖｅ￣
ｒｙｔｈｉｎｇ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ａｂｏｖｅ ｗｉｔｈ Ｚ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｎｄ Ｕ ｉｓ ａ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ
ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｅｆｆｅｃｔｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ ｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎ. Ｉｎ
ｅｑｕａｔｉｏｎ [１３]ꎬ Ｓ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ε
ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｗ ｍｏｄｅｌꎬ Ｃ ａｎｄ Ｘｉ ａｒｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｍｅａｎｓ
ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ Ｒ ｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔꎬ ｍｉ ＝
∑ｒｍｉｒꎬ ｎ＝∑ｒｎｒꎬ ａｎｄ ν＝ｎ＋∑ｉｍｉ－Ｒ(Ｋ＋１) (Ｂｏｘ ４).

Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ａｎｄ ｔｅｓｔｓ
Ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｓｓｕｅ ｆｏｒ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅ￣

ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ. Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ
ｓｔａｎｄａｒｄｓꎬ ΔＬ ａｎｄ ΔＵ(ｏｒ θＬ ａｎｄ θＵ)ꎬ ａｒｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ
ｂｙ ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙꎬ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎｄ ｓｔａｔｉｓｔｉ￣
ｃａｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ ａｒｅ
ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ａｔｔａｉｎ ａｎ ａｃ￣
ｃｅｐｔａｂｌｅ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ
ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｏｆ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ (ｅｑｕａｔｉｏｎ [９])ꎬ
ａ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ５０ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｐｏｗｅｒ ｆｏｒ ａ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｏｆ ±２０％ꎬ ｂｕｔ ｔｈｉｓ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｉｓ ｉｎａｄｅｑｕａｔｅ
ｆｏｒ ａｎ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｏｆ ±１０％ꎬ ｗｈｅｎ ａ ｓａｍｐｌｅ
ｓｉｚｅ >１５０ ｗｏｕｌｄ ｂｅ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ.

Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎｄ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ ｗｉｌｌ ｄｅ￣
ｔｅｒｍｉｎｅ ｗｈａｔ ｉｓ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｌｙ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ａｎｄ ｓｏｃｉａｌｌｙ ａｃ￣
ｃｅｐｔａｂｌｅ. Ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｌａｒｇｅ ｃｌａｓｓ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉ￣
ｃａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｔｈａｔ ｈａｓ ｈａｒｄｌｙ ｂｅｅｎ ａｄｄｒｅｓｓｅｄ ｉｎ ａｐｐｌｉｅｄ

ｅｃｏｌｏｇｙ. Ｗｈｅｎ ａｒｅ ｔｗｏ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌｌｙ
ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ? Ｈｏｗ ｍｕｃｈ ｃｈａｎｇｅ ｃｏｕｌｄ ｏｃｃｕｒ ｔｏ ａｎ ｅｃｏ￣
ｌｏｇｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｂｅｆｏｒｅ ｉｔ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｅｃｏｌｏｇｉ￣
ｃａｌｌｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ? Ｗｈａｔ ａｒｅ ｔｈｅ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌｌｙ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ａｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｙｓ￣
ｔｅｍ? Ｈｏｗ ｍｕｃｈ ｃｈａｎｇｅ ｃａｎ ａｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏｌ￣
ｅｒａｔｅ ｂｅｆｏｒｅ ｉｔｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ
ｈａｒｍｅｄ? Ｈｏｗ ｍｕｃｈ ｃａｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ａｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ
ｓｙｓｔｅｍ ｃｈａｎｇｅ ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｈｅ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌｌｙ ｅｓｓｅｎ￣
ｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｅｍ￣
ｂｅｄｄｅｄ?

Ｗｅ ｄｏ ｎｏｔ ｐｒｅｓｕｍｅ ｔｏ ａｎｓｗｅｒ ｔｈｅｓｅ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓꎬ
ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｉｓ ｌｉｋｅｌｙ ｔｈａｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｅｃｏｌｏｇｉ￣
ｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｉｌｌ ｂｅ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｂｅｆｏｒｅ ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ａｎ￣
ｓｗｅｒｓ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ. Ｔｈｅｒｅ ｅｘｉｓｔ ｆｏｒｍａｌ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ ｗｈｉｃｈ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｒｅ ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｔ ｏｒ ｎｅａｒｌｙ ｓｏ (Ｉｗａｓａ ｅｔ ａｌ.ꎬ１９８７ꎬ１９８９)ꎬ ｂｕｔ ｔｈｅｓｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｓｏ ｓｔｒｉｃｔ ａｎｄ ｎａｒｒｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅｙ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ
ｒｅａｄｉｌｙ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄꎬ ａｎｄ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｃｒｉｔｅｒｉａ ａｒｅ ｎｅｅ￣
ｄｅｄ. Ｏｎｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ
ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｔｏ ｕｓｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｔｅｓｔｓ ｔｈａｔ
ｃａｎ ｂｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｅｆｆｅｃｔｓ (Ｂｅｒｔｏ￣
ｌｅｔｔｉ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００７ꎻ Ｐｈｉｌｌｉｐｓ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００１). Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ
ｃｌａｄｏｃｅｒａｎｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ
ｔｏｘｉｃｉｔｙ ｏｆ ａｑｕａｔｉｃ ｐｏｌｌｕｔａｎｔｓ. Ｉｎ ｓｏｍｅ ｃａｓｅｓꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ
ａ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｔｏｘｉｃｉｔｙ ｂｉｏａｓｓａｙｓ ｔｈａｔ
ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｆｆｅｃｔｓ
ｔｈａｔ ｉｔ ｉｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｔｏｘｉｃｉｔｙ ｔｈａｔ
ｃｏｕｌｄ ｃａｕｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｈａｒｍ ( Ｂｅｒｔｏｌｅｔｔｉ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２００７). Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｓｕｃｈ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ａｒｅ ｕｎｃｏｍｍｏｎꎬ ｓｏ
ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｏｆ ｌｉｍｉｔｅｄ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ. Ｎｏ ｓｕｃｈ ｄａｔａ
ｓｅｔｓ ｅｘｉｓｔ ｆｏｒ ＧＭＯ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ.

Ｎａｔｕｒａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｈａｓ
ｂｅｅｎ ｏｆｔｅｎ ａｄｖｏｃａｔｅｄ ａｓ ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ
ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ( Ｂａｒｒｅｔｔ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１５ꎻ ＥＦＳＡꎬ
２０１０ꎻ Ｈｏｎｇ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１４ꎻ Ｋａｎｇ ＆ Ｖａｈｌꎬ２０１４ꎻ Ｖａｈｌ ＆
Ｋａｎｇꎬ２０１６ꎻ ｖａｎ ｄｅｒ Ｖｏｅｔ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１１). Ｔｈｅ ｒａｔｉｏｎａｌｅ
ｉｓ ｔｈａｔ ｉｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｈａｓ ｈｉｇｈ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙꎬ ｔｈｅｎ ａｎｙ ｔｅｓｔ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｍｕｓｔ ｂｅ ｍｏｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｈｉｇｈ
ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａ ｌａｒｇｅｒ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄ. Ａｌ￣
ｔｈｏｕｇｈ ｔｈｉｓ ｍａｙ ｂｅ ｔｒｕｅ ｉｎ ｆｏｏｄ ｓａｆｅｔｙ ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ｔｅｍ￣
ｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｍａｎｙ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃ￣

３８　 第 ２ 期 Ｄａｖｉｄ Ａ. Ａｎｄｏｗ ｅｔ ａｌ.: Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ: ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ



ｔｏｒｓ ｍａｙ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ａｍｏｎｇ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ａｎｄ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｂｅｉｎｇ ａｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ａｓ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｎ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ. Ｌａｒｇｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｗｏｕｌｄ ｉｍ￣
ｐｌｙ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｖｅｒｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ
ｎａｔｕｒａｌ ｖａｒｉａｎｃｅꎬ ａｎｄ ｌｅａｖｅｓ ｄｏｕｂｔ ａｓ ｔｏ ｈｏｗ ｔｏ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｎａｔｕｒａｌ ｖａｒｉａｎｃｅ. Ｍｏｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔｌｙꎬ
ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｒｒｅｖｅｒｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｈａｎｇｅ ｍｉｇｈｔ
ａｒｇｕｅ ｆｏｒ ｔｉｇｈｔｅｒ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ. Ｒｅｖｅｒｓｉｂｉｌｉｔｙ
ｍａｙ ｂｅ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅꎬ ｗｈｅｒｅａｓ
ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｈｙｓｔｅｒｅｓｉｓ ｍａｙ ｂｅ ｉｎｄｉｃａｔｉｖｅ ｏｆ ｉｒｒｅｖｅｒｓｉｂｉｌｉｔｙ
(Ｂｉｇｇｓ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００９). Ｔｈｕｓꎬ ｉｔ ｍａｙ ｂｅ ｍｏｒｅ ａｐｐｒｏｐｒｉ￣
ａｔｅ ｔｏ ｄｅｆｉｎｅ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ
ｏｆ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｃｏｎｃｅｒｎꎬ ｎａｍｅｌｙ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ
ｅｆｆｅｃｔ ｔｈａｔ ｉｓ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｏ ｃａｕｓｅ ｈａｒｍ ( Ｐｅｒｒｙ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２００９).

Ｔｈｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｆｏｒ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｓｈｏｕｌｄ ｃｅｎｔｅｒ ｏｎ ｔｈｅ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｉｓｋｓ
ｔｈａｔ ｓｏｃｉｅｔｙ ｗａｎｔｓ ｔｏ ａｖｏｉｄ ( Ａｎｄｏｗꎬ２０１１). Ｃｏｎｓｅ￣
ｑｕｅｎｔｌｙꎬ ｈｕｍａｎ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒａ￣
ｔｉｏｎ ｉｎ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ.
Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｔｏ ｅ￣
ｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ａ ＧＭ ｃｒｏｐ ｏｎ ａ ｇｅｎｅｒａｌｉｓｔ ｂｉｏｌｏｇ￣
ｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｇｅｎｔꎬ ｍａｎｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｓｏｃｉａｌ
ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｒｏｐ / ｙｉｅｌｄ ｌｏｓｓ ｒｅｌａｔｉｏｎ￣
ｓｈｉｐ. Ａｓ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ
ｃｒｏｐ ｐｅｓｔｓ ｉｓ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｃｒｏｐ ｙｉｅｌｄ ｌｏｓｓꎬ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃａｎ ｂｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｃｒｏｐ ｙｉｅｌｄ ｌｏｓｓ ｆｒｏｍ ｐｅｓｔｓ. Ｗｉｔｈ ａ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ￣
ｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ａ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｇｅｎｔ
ａｎｄ ｔｈｅ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｓｔ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｓｏ ｔｈａｔ ａ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｎａｔ￣
ｕｒａｌ ｅｎｅｍｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ａ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｃｒｏｐ
ｙｉｅｌｄ ｌｏｓｓ. Ｔｈｉｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ
ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｖａｌｕｅ (Ａｎｄｏｗꎬ２０１１).

Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓ ｆｒｏｍ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ
Ｔｏ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｈｏｗ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｃａｎ ｓｕｐｐｏｒｔ

ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓꎬ ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｉｎ Ｂｏｘ １－４.
Ｗｈｉｌｅ ｔｈｉｓ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ＧＭＯ ｂｉｏｓａｆｅｔｙꎬ ｉｔ
ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｃｌｅａｒ ｔｈａｔ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｅｘａｍｐｌｅｓꎬ ｔｈｅ ｄｉｓｃｕｓ￣
ｓｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｔｏ ｍａｎｙ ａｒｅａｓ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ. Ｍａｎｙ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｓｔｕｄｙｉｎｇ ＧＭＯ ｏｒ Ｂｔ

ｔｏｘｉｃｉｔｙ ｈａｖｅ ｂａｓｅｄ ｔｈｅｉｒ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ｏｆ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｏｎ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇ (ｅ. ｇ.ꎬ Ｌａｗｏ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００９ꎻ
Ｌｕｎｄｇｒｅｎ ＆ Ｗｉｅｄｅｎｍａｎｎꎬ２００２ꎻ Ｍｅｉｓｓｌｅ ＆ Ｒｏｍｅｉｓꎬ
２００９ꎻ Ｒｏｍｅｉｓ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２００４ꎻ ｖｏｎ Ｂｕｒｇ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１０).
Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｍａｋｅ ｃｌａｉｍｓ ｆｏｒ ｂｉｏｓａｆｅｔｙꎬ ｂｕｔ ｉｎ ｒｅ￣
ａｌｉｔｙꎬ ｔｈｅｙ ｈａｖｅ ｃｏｍｍｉｔｔｅｄ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ａｃｃｅｐ￣
ｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓꎬ ｂｙ ｃｏｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ｗｅｒｅ
ｎｏ ｈａｒｍｆｕｌ ｅｆｆｅｃｔｓ. Ｈｅｒｅꎬ ｗｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｈｏｗ ｔｏ ｍａｋｅ
ｓｏｕｎｄ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓ ｏｆ " ｎｏ ｅｆｆｅｃｔ" ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ
ｔｅｓｔｓ. Ｗｅ ｈａｖｅ ｒｅａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｆ ｅｉｇｈｔ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｔｏ
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｈｏｗ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｄｉｆｆｅｒ ｆｒｏｍ ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙ￣
ｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｓ (Ｔａｂｌｅ １). Ｔｈｅ ｄａｔａ ｗｅｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ
Ｐａｕｌａ ｅｔ ａｌ.(２０１６)ꎬ Ｐａｕｌａ ＆ Ａｎｄｏｗ (２０１６) ａｎｄ Ｇｕｏ
ｅｔ ａｌ.(２００８)ꎬ ａｎｄ ａｒｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ ｄｅｔａｉｌ ｉｎ Ｂｏｘ １－４.
Ｉｎ ａｌｌ ｅｉｇｈｔ ｅｘａｍｐｌｅｓꎬ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔ ｌｅｄ
ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｔｈａｔ ａｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｒｙ ｔｏｘｉｎ ｗａｓ ｎｏｔ
ｄｅｔｅｃｔｅｄ ( ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｗａｓ ｎｏｔ ｒｅｊｅｃ￣
ｔｅｄ). Ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓꎬ ｕｓｉｎｇ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌｌｙ ｓｔｒｉｃｔ ｅ￣
ｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｏｆ ±２０％ꎬ ａｌｌｏｗｅｄ ｕｓ ｔｏ ｃｏｎｃｌｕｄｅ
ｔｈａｔ ｉｎ ｓｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｅｉｇｈｔ ｅｘａｍｐｌｅｓꎬ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｒｙ
ｔｏｘｉｎ ｗａｓ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ. Ｔｈｅｓｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｅｎａｂｌｅ ａ ｓｏｕｎｄ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ " ｎｏ ｅｆｆｅｃｔ" ａｎｄ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ａ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｒｙ ｔｏｘｉｎ ｆｏｒ
Ｈａｒｍｏｎｉａ ａｘｙｒｉｄｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅ ( Ｃｒｙ１Ｆ)ꎬ Ｃｙ￣
ｃｌｏｎｅｄａ ｓａｎｇｕｉｎｅａ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅ (Ｃｒｙ１Ｆ ａｎｄ ｃｏｍ￣
ｂｉｎｅｄ Ｃｒｙ１Ａｃ ａｎｄ Ｃｒｙ１Ｆ)ꎬ ａｎｄ Ｃｈｒｙｓｏｐａ ｐａｌｌｅｎｓ ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅ (ＧＫ１２ꎬ Ｎｕ ＣＯＴＮ ９９Ｂꎬ ａｎｄ ａ ｍｉｘ￣
ｔｕｒｅ). Ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｗｏｒｄｓꎬ ｉｎ ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｐｅｃｔｓꎬ Ｃｒｙ ｔｏｘｉｎｓ ａｒｅ
" ｓａｆｅ" ｆｏｒ Ｈ. ａｘｙｒｉｄｉｓꎬ Ｃ. ｓａｎｇｕｉｎｅａ ａｎｄ Ｃｈ. ｐａｌｌｅｎｓ.
Ｆｏｒ Ｃ. ｓａｎｇｕｉｎｅａꎬ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ ｔｅｓｔｓ ｗｅｒｅ
ｑｕｉｔｅ ｍｏｄｅｓｔ (ｎ ＝ ８ ａｎｄ ｎ ＝ １０)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｅ￣
ｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｄｏ ｎｏｔ ｒｅｑｕｉｒｅ ｌａｒｇｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅｓ. Ｔｈｅ
ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｔｗｏ ｃａｓｅｓ ｗｅｒｅ ａｌｓｏ ｒｅｖｅａｌｉｎｇꎬ ａｓ ｔｈｅｙ ｗｅｒｅ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｙ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅꎬ ｎｅｉｔｈｅｒ ｒｅｊｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｌｌ
ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｅｓｔ ｏｒ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ
ｔｅｓｔ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅ ｏｆ Ｃ. ｓａｎｇｕｉｎｅａ ｏｎ Ｃｒｙ１Ａｃ ｗａｓ
ｎｏｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｂｕｔ ｔｈｉｓ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｈａｄ ａ
ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ (ｎ ＝ ６)ꎬ ａｎｄ ｍｉｇｈｔ ｂｅｃｏｍｅ ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｔ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈｅｒ ｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎ. Ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｅｖｉｃｏｒｙｎｅ
ｂｒａｓｓｉｃａｅ ｏｎ Ｃｒｙ１Ａｃꎬ ｈａｄ ａ ｐ￣ｖａｌｕｅ ｏｆ ０.１０５ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔꎬ ｗｉｔｈ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｏｎ Ｃｒｙ１Ａｃ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅｄ ｔｏ ｂｅ ３１％ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ １９％ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｄｉｅｔ.

４８ 生物安全学报　 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｓａｆｅｔｙ 第 ２５ 卷　



Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃａｓｅꎬ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｍｉｇｈｔ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ Ｃｒｙ１Ａｃ ａｎｄ ａ ｄｅｔｅｒｍｉ￣
ｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎ￣ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ. Ｉｎ ａｎｙ ｅｖｅｎｔꎬ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔ ｒｅｔｕｒｎｅｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｒｅｓｕｌｔ ｔｈａｔ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｏｆ

Ｂ. ｂｒａｓｓｉｃａｅ ｏｎ Ｃｒｙ１Ａｃ ｗａｓ ｎｏｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ａｎｄ ｔｈｉｓ ｔｅｓｔ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｓｕｐｐｏｒｔ ａ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ. Ｅ￣
ｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ａｌｌｏｗ ｓｏｕｎｄ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｂｏｕｔ ｂｉｏｓａｆｅｔｙꎬ
ｗｈｉｌｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｓ ｄｏ ｎｏｔ.

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｓ ａｎｄ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｉｎ Ｂｏｘ １－４

Ｓｐｅｃｉｅｓ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｔｏｘｉｎ Ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔ Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔ Ｓｏｕｒｃｅ

Ｈａｒｍｏｎｉａ ａｘｙｒｉｄｉｓ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅ Ｃｒｙ１Ｆ Ｎｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ Ｂｏｘ １
Ｂｒｅｖｉｃｏｒｙｎｅ ｂｒａｓｓｉｃａｅ Ｍｏｒｔａｌｉｔｙ Ｃｒｙ１Ａｃ Ｎｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ Ｎｏｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ Ｂｏｘ ２
Ｃｙｃｌｏｎｅｄａ ｓａｎｇｕｉｎｅａ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅ Ｃｒｙ１Ａｃ Ｎｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ Ｎｏｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ Ｂｏｘ ３
Ｃｙｃｌｏｎｅｄａ ｓａｎｇｕｉｎｅａ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅ Ｃｒｙ１Ｆ Ｎｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ Ｂｏｘ ３
Ｃｙｃｌｏｎｅｄａ ｓａｎｇｕｉｎｅａ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅ Ｃｒｙ１Ｆ ａｎｄ Ｃｒｙ１Ａｃ Ｎｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ Ｂｏｘ ３
Ｃｈｒｙｓｏｐａ ｐａｌｌｅｎｓ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅ ＧＫ１２ꎬ Ｃｒｙ１Ａｂ / ｃ ｆｕｓｉｏｎ Ｎｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ Ｂｏｘ ４
Ｃｈｒｙｓｏｐａ ｐａｌｌｅｎｓ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅ Ｎｕ ＣＯＴＮ ９９Ｂꎬ Ｃｒｙ１Ａｃ Ｎｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ Ｂｏｘ ４
Ｃｈｒｙｓｏｐａ ｐａｌｌｅｎｓ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅ Ｍｉｘｔｕｒｅ Ｎｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ Ｂｏｘ ４

Ｂｕｒｄｅｎ ｏｆ ｐｒｏｏｆ
Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｗｅ ｎｏｔｅ ｔｈａｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｈａｖｅ

ｄｉｒｅｃｔ ａｎｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｂｅａｒｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｂａｔｅｓ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ
ｂｕｒｄｅｎ ｏｆ ｐｒｏｏｆ. Ｈｏｂｂｓ ＆ Ｈｉｌｂｏｒｎ (２００６) ｓｔａｔｅｄ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｂｕｒｄｅｎ ｏｆ ｐｒｏｏｆ ｈａｓ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ ｂｅｅｎ ｏｎ ｔｈｏｓｅ ｗｈｏ
ａｒｇｕｅｄ ｆｏｒ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ ｔｏ ｓｔｏｐ ｐｏｌｌｕｔｉｏｎꎬ
ｉ.ｅ.ꎬ ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｌｏｗｅｄ ｕｎｔｉｌ ｉｔｓ ｈａｒｍｓ ｃａｎ ｂｅ ｐｒｏｖ￣
ｅｎ. Ｓｉｍｉｌａｒｌｙꎬ ｆｏｒ ｉｎｖａｓｉｖｅ ｓｐｅｃｉｅｓ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔꎬ ｔｈｅ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｎｖａｄｅｒ ｉｓ ａｓｓｕｍｅｄ ｔｏ ｂｅ ｓａｆｅ ｕｎｔｉｌ ｐｒｏｖｅｎ ｔｏ
ｃａｕｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｈａｒｍ (Ｓｉｍｂｅｒｌｏｆｆꎬ２００５). Ｓｔａｎｄ￣
ａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇ ｉｓ ｗｅｌｌ￣ｓｕｉｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ ｃａｓｅｓꎬ ａｓ
ｉｔ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅꎬ
ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｈａｒｍ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｈａｓ ａｌｌｏｗｅｄ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｓ￣
ｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｈａｒｍｆｕｌ ｉｎｖａｓｉｖｅ ｓｐｅｃｉｅｓ (Ｓｉｍ￣
ｂｅｒｌｏｆｆꎬ２００５)ꎬ ａｎｄ ａｓ ａ ｇｅｎｅｒａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔａｌ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ｉｔ ｈａｓ ｃｏｍｅ ｕｎｄｅｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ
ｃｒｉｔｉｃｉｓｍ (ｅ.ｇ.ꎬ Ｄｉａｍｏｎｄ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１２ꎻ Ｈａｎｓｏｎꎬ２０１１ꎻ
Ｋｒｉｓｔｏｆｅｒｓｓｏｎ ＆ Ｎａｖｒｕｄꎬ２００５).

Ｉｎ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔꎬ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｉｓ
ｅｑｕａｌｌｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ａｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｈａｒｍ. Ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ａｒｅ ｏｎｅ ｗａｙ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｂｕｒｄｅｎ ｏｆ ｐｒｏｏｆ
ｏｆ ｂｉｏｓａｆｅｔｙꎬ ｂｙ ｒｅｑｕｉｒｉｎｇ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｃｅ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｆｌｅｘｉｂｌｅ
ｔｈａｎ ｔｈｉｓ ｓｉｍｐｌｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａ " ｐｒｏｏｆ ｏｆ ｓａｆｅｔｙ" ｃｏｎ￣
ｃｅｐｔ ｍｉｇｈｔ ｉｍｐｌｙ. Ｉｔ ｉｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ａｓ ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｖａｌｕｅꎬ ａｎｄ
ｔｏ ｔｅｓｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｎｄａｒｄｓ (ｅｃｏｌｏｇｉ￣
ｃａｌ ｖａｌｕｅ). Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ａ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｏｒ ｃｏｕｌｄ ａｓｓｅｓｓ

ｗｈｅｔｈｅｒ ａｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｓｔｒｅｓｓｏｒ ｉｓ ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ
ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ａ ｐｅｓｔ ｔｈｅｒｅｂｙ ｃａｕｓｉｎｇ ５％ ｍｏｒｅ
ｙｉｅｌｄ ｌｏｓｓꎬ ｉ.ｅ.ꎬ ｕｓｉｎｇ ａ ５％ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄ. Ａｎ
ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ｅｖａｌ￣
ｕａｔｅ ｉｆ ｔｈｅ ｓｔｒｅｓｓｏｒ ｉｓ ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｂｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌ ａｔ ２％ ｏｒ １％ ｙｉｅｌｄ ｌｏｓｓ ｌｅｖｅｌｓ (ｍｏｒｅ ｓｔｒｉｎｇｅｎｔ ｅ￣
ｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ). Ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ
ｗｉｌｌ ｄｅｃｌｉｎｅ ａｓ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｂｅｃｏｍｅｓ ｓｍａｌｌｅｒꎬ ｓｏ ｔｈｅ ｐ￣
ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔｓ ｗｉｌｌ ｉｎｃｒｅａｓｅ ( ｌｅｓｓ ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｒｅｊｅｃｔ
ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ) . Ｉｆ ｔｈｅ ｐ￣
ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｔｈｒｅｅ ｔｅｓｔｓ ｗｅｒｅ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ０. ０２ꎬ
０.０４ꎬ ａｎｄ ０.２３ꎬ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｔ ｃｏｕｌｄ ｃｏｎｃｌｕｄｅ ｔｈａｔ ｉｆ ａ
５％ ｏｒ ２％ ｙｉｅｌｄ ｌｏｓｓ ｃａｎ ｂｅ ｔｏｌｅｒａｔｅｄꎬ ｔｈｅ ｓｔｒｅｓｓｏｒ ａｎｄ
ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｒｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｅｆｆｅｃｔｓ
ｏｎ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｂｕｔ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｎｏｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｉｆ ｏｎ￣
ｌｙ １％ ｙｉｅｌｄ ｌｏｓｓ ｃａｎ ｂｅ ｔｏｌｅｒａｔｅｄ. Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ
ｏｆ ａｎ ｉｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｒｉｓｋ ｃａｎ ｂｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅｄ ｆｒｏｍ ａ ｓｉｇ￣
ｎｉｆｉｃａｎｔ ｒｉｓｋꎬ ｉｔ ｗｉｌｌ ｂｅ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ
ｓｔａｎｄａｒｄｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅｓｅ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｂｕｒｄｅｎ
ｏｆ ｐｒｏｏｆ ｏｆ ｓａｆｅｔｙ ｉｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ.

Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｃａｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ａ ｂｕｒｄｅｎ ｏｆ ｐｒｏｏｆ ｏｆ
ｓａｆｅｔｙꎬ ａｎｄ ｔｈｉｓ ｓｈｉｆｔ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｎｅｃｅｓｓａｒｉｌｙ ｃｒｅａｔｅ ａｄｄｉ￣
ｔｉｏｎａｌ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｃｏｓｔｓ. Ｔｈｅ ｃｏｓｔ ｏｆ ａｎ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔ
ｗｉｌｌ ｄｅｐｅｎｄ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｏｎ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｖａｒ￣
ｉａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｄｅｐｅｎｄ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｏｎ ｔｈｅ ｐｌａｎｎｅｄ ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄ. Ａ ｓｔｒｉｃｔｅｒ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｗｉｌｌ ｒｅ￣
ｑｕｉｒｅ ａ ｌａｒｇｅｒ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｗｉｌｌ ｈａｖｅ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｃｏｓｔ
ｔｈａｎ ａ ｔｅｓｔ ｗｉｔｈ ａ ｍｏｒｅ ｌａｘ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄ. Ｂｅ￣
ｃａｕｓｅ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ｏｆｔｅｎ ｅｘｈｉｂｉｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｒｅ￣

５８　 第 ２ 期 Ｄａｖｉｄ Ａ. Ａｎｄｏｗ ｅｔ ａｌ.: Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ: ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ



ｄｕｎｄａｎｃｙ (Ｒｏｓｅｎｆｅｌｄꎬ２００２)ꎬ ａｎｄ ｓｏｍｅ ｉｎｄｉｒｅｃｔ ｓｐｅ￣
ｃｉｅｓ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ａｔｔｅｎｕａｔｅ ａｓ ｔｈｅ ｐａｔｈｗａｙ ｌｅｎｇｔｈｅｎｓ
(Ａｂｒａｍｓ ｅｔ ａｌ.ꎬ１９９６)ꎬ ｍａｎｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｌｙ￣ｂａｓｅｄ ｅｃｏ￣
ｌｏｇｉｃａｌ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｍａｙ ｔｕｒｎ ｏｕｔ ｔｏ ｂｅ ｌａｘ.
Ａｎｄｏｗ (２０１１) ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｔｈａｔ ａｎ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｆｏｒ ａ ｇｅｎｅｒａｌｉｓｔ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｇｅｎｔ ｗｏｕｌｄ ｐｒｏｂａｂｌｙ
ｂｅ ｌａｒｇｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ±２０％ꎬ ａｎｄ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ
ｔｈｅ ｃｏｓｔ ｏｆ ａｎ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔ ｍａｙ ｂｅ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌｌｙ
ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｗｈａｔ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓｔａｎｄ￣
ａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ.

Ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｅｍｅｎｔｓ: Ｔｈｅ ＵＳＤＡ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｐｒｏｊｅｃｔ ＮＣ￣２０５ ｔｏ ＤＡＡ ａｎｄ Ｒｏｃｋｅｆｅｌｌｅｒ Ｒｅｓｉｄｅｎｔ
Ｓｃｈｏｌａｒ ｉｎ Ｂｅｌｌａｇｉｏ Ｆｅｌｌｏｗｓｈｉｐｓ ｔｏ ＤＡＡ ａｎｄ ＧＬＬ ｐａｒ￣
ｔｉａｌｌｙ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ.

Ｂｏｘ １.　 Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ｔｗｏ￣ｓａｍｐｌｅꎬ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ
Ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｒｉｇｉｎａｔｅ ｆｒｏｍ Ｐａｕｌａ ｅｔ ａｌ. (２０１６)ꎬ ｗｈｏ

ｕｓｅｄ ａｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｔｒｉｔｒｏｐｈｉｃ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｔｅｓｔ ｉｆ ｔｈｅ ｔｏｘｉｎ
Ｃｒｙ１Ｆꎬ ｗｈｉｃｈ ｏｃｃｕｒｓ ｉｎ Ｂｔ ｍａｉｚｅ ａｎｄ ｃｏｔｔｏｎ ｉｎ Ｂｒａｚｉｌꎬ
ａｄｖｅｒｓｅｌｙ ａｆｆｅｃｔｅｄ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｇｅｎｔ
ｏｆ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｐｅｓｔｓꎬ ｔｈｅ ｃｏｃｃｉｎｅｌｌｉｄ ｐｒｅｄａｔｏｒ Ｈａｒｍｏ￣
ｎｉａ ａｘｙｒｉｄｉｓ. Ｔｈｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ
Ｃｒｙ１Ｆ ｏｎ ｌａｒｖａｌ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄａｔｏｒ. Ａ￣
ｐｈｉｄ ｐｒｅｙ (Ｍｙｚｕｓ ｐｅｒｓｉｃａｅ) ｗｅｒｅ ａｌｌｏｗｅｄ ｔｏ ｆｅｅｄ ｆｏｒ
２４ ｈ ｏｎ ａ ｈｏｌｉｄｉｃ ｄｉｅｔ ｉｎ ｓｍａｌｌ ｃａｇｅｓ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ
Ｃｒｙ１Ｆ ａｔ ２０ μｇｍＬ－１ ｄｉｅｔ ｂｅｆｏｒｅ ｂｅｉｎｇ ｅｘｐｏｓｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ｐｒｅｄａｔｏｒ. Ｎｅｏｎａｔｅ ｐｒｅｄａｔｏｒ ｌａｒｖａｅ ｗｅｒｅ ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄ
ｄａｉｌｙ ｉｎｔｏ ｆｒｅｓｈ ｃａｇｅｓ ｔｏ ｃｏｎｓｕｍｅ ｔｈｅ ａｐｈｉｄｓꎬ ａｎｄ ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅ ｆｒｏｍ ｎｅｏｎａｔｅ ｔｏ ｐｕｐａ ｗａｓ ｒｅｃｏｒｄｅｄ.
Ｓｔｅｐ １.　 Ｓｐｅｃｉｆｙ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ. Ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ΔＬ

＝ ０. ８０ ａｎｄ ΔＵ ＝ １. ２５ ｗｅｒｅ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｒｒｅ￣
ｓｐｏｎｄ ｔｏ ±２０％ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ.
Ｓｔｅｐ ２. 　 Ｅｎｔｅｒ ｔｈｅ ｄａｔａ. Ｌｅｔ Ｘ１ꎬ ꎬ Ｘｍ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ
ｕｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅｓ (ｄａｙｓ) ｏｆ Ｈ. ａｘｙｒｉ￣
ｄｉｓ ｅｘｐｏｓｅｄ ｔｏ Ｃｒｙ１Ｆ ｖｉａ Ｍ. ｐｅｒｓｉｃａｅꎬ ｍ ＝ ３９ ( ｔｅｓｔ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ) . Ｌｅｔ Ｃ１ꎬ ꎬ Ｃｎ ｄｅｎｏｔｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅｓ
ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ Ｈ. ａｘｙｒｉｄｉｓꎬ ｎ ＝ ３０ (ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ) . Ｉｎ
ｔｈｉｓ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｕｎｄｅｒ ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇꎬ ｔｈｅｓｅ
ｗｅｒｅ ｎｏｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ.

(Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ Ｃｉ) (Ｔｅｓｔꎬ Ｘｉ)

１１ ９ １０ １１ １０
１１ ９ １１ １５ １０
１２ １１ １２ １３ １１
１２ １１ ９ １１ １０
１１ １１ １０ １４ １０
１２ １３ １１ １２ １０
１１ ９ １１ １０ １０
１３ ８ １０ １０ ９
１３ ９ １０ １０ ９
１２ ８ ７ ９
１１ １０ １１ １０
１２ ９ ９ １０
１３ ８ １０ ９
１０ ９ １３ １０
１１ １１ １３ １０

Ｓｔｅｐ ３. 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｅｓｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｉｎ
ｅｑｕａｔｉｏｎ [６].

Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ Ｖａｌｕｅ

Ｘ １０.５１２８
ｍ ３９
Ｃ １０.６６６７
ｎ ３０
Ｘ－ΔＬＣ １.９７９４９
Ｘ－ΔＵＣ －２.８２０５
Ｓ １.５３７７２

１ / ｍ＋ΔＬ
２ / ｎ ０.２１６７４

１ / ｍ＋ΔＵ
２ / ｎ ０.２７８７９

ＴＬ ５.９３９４４
ＴＵ －６.５７９２

Ｗｅ ｈａｖｅ ａｓｓｕｍｅｄ σＸ
２ ＝σＹ

２ . Ｉｆ σＸ
２≠σＹ

２ꎬ Ｗｅｌｃｈ′ｓ
ｔ￣ｔｅｓｔ ｗｉｔｈ Ｗｅｌｃｈ￣Ｓａｔｔｅｒｔｈｗａｉｔｅ ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ ｆｒｅｅｄｏｍ
ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｕｓｅｄꎬ ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｎｅｅｄ ｔｏ ｒｏｕｎｄ ｔｈｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｄｆｓ ｔｏ ａｎ ｉｎｔｅｇｅｒ ａｓ ｓｏｍｅｔｉｍｅｓ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ
(ＵＳＥＰＡꎬ２０１０).
Ｓｔｅｐ ４.　 Ｃｏｎｄｕｃｔ ｔｈｅ ＴＯＳＴ ｕｓｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎ [５]. Ｆｏｒ
ｔｈｅ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｔａｉｌ ｏｆ ｔｈｅ ｔ￣ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ α＝
０.０５ ａｎｄ ν＝ ６７ ｉｓ ｔαꎬν ＝ １.６６７９２.

Ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ Ｈ０ ｒｅｊｅｃｔｅｄ?

Ｈ０１: ＴＬ≤ｔαꎬν Ｈａ１: ＴＬ>ｔαꎬν Ｒｅｊｅｃｔｅｄ
Ｈ０２: ＴＵ≥－ｔαꎬν Ｈａ２: ＴＵ<－ｔαꎬν Ｒｅｊｅｃｔｅｄ

Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ: Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ. Ｔｈｅ ｉｍｍａｔｕｒｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄａｔｏｒ ｏｎ ｔｈｅ Ｃｒｙ１Ｆ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｉｓ ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｔ ｔｏ ｔｈａｔ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ.
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Ｂｏｘ ２.　 Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ｔｗｏ￣ｓａｍｐｌｅꎬ ｂｉｎｏｍｉａｌ
ｄａｔａ

Ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｒｉｇｉｎａｔｅ ｆｒｏｍ Ｐａｕｌａ ＆ Ａｎｄｏｗ (２０１６)ꎬ
ｗｈｏ ｕｓｅｄ ａｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｈｏｌｉｄｉｃ ｄｉｅｔ ｔｏ ｔｅｓｔ ｉｆ ｔｈｅ Ｂｔ ｔｏｘｉｎ
Ｃｒｙ１Ａｃ ａｄｖｅｒｓｅｌｙ ａｆｆｅｃｔｅｄ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｎｏｎ￣ｔａｒｇｅｔ ｈｅｒ￣
ｂｉｖｏｒｅꎬ ｔｈｅ ａｐｈｉｄ Ｂｒｅｖｉｃｏｒｙｎｅ ｂｒａｓｓｉｃａｅ. Ｔｈｉｓ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ Ｃｒｙ１Ａｃ ｏｎ ｔｈｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｏｆ
ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｖｅ ａｐｔｅｒｏｕｓ ａｐｈｉｄｓ ｄｕｒｉｎｇ ａ ｔｈｒｅｅ￣ｄａｙ ｐｅｒｉ￣
ｏｄ. Ｆｉｖｅ ｅｑｕａｌ￣ｓｉｚｅｄ ａｐｔｅｒｏｕｓ ａｐｈｉｄｓ ｗｅｒｅ ａｌｌｏｗｅｄ ｔｏ
ｆｅｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ｏｎ ａ ｈｏｌｉｄｉｃ ｄｉｅｔ ｉｎ ｓｍａｌｌ ｃａｇｅｓ ｗｉｔｈ
ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ Ｃｒｙ１Ａｃ ａｔ ２０ μｇｍＬ－１ ｄｉｅｔ. Ｔｗｉｃｅ ｄａｉ￣
ｌｙꎬ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅａｄ ａｐｈｉｄｓ ｗａｓ ｃｏｕｎｔｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｄａｔａ ｒｅｃｏｒｄ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｔｈａｔ ｄｉｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘ￣
ｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｅｒｉｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｔｈａｔ ｓｕｒｖｉｖｅｄ.
Ｓｔｅｐ １.　 Ｓｐｅｃｉｆｙ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ. Ｈｅｒｅ ΔＬ ＝－０.２０
ａｎｄ ΔＵ ＝ ０.２０.
Ｓｔｅｐ ２.　 Ｅｎｔｅｒ ｃｏｎｔｉｎｇｅｎｃｙ ｔａｂｌｅ ｄａｔａ. Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｕｒｖｉ￣
ｖｉｎｇ ａｎｄ ｄｅａｄ ａｐｈｉｄｓ ｔｈａｔ ｆｅｄ ｏｎ ａ ｄｉｅｔ ｗｉｔｈ ２０ μｇｍＬ－１

Ｃｒｙ１Ａｃ (ｔｅｓｔ ｉ) ｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｄｉｅｔ ｗｉｔｈ ｎｏ Ｃｒｙ１Ａｃ. Ｕｎｄｅｒ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇꎬ ｔｈｅｓｅ ｗｅｒｅ ｎｏｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ￣
ｌｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ (ＬＲ χ２ ＝ ２.６３ꎬ １ ｄｆꎬ ｐ＝ ０.１０５).

Ｄｅａｄ Ｓｕｒｖｉｖｉｎｇ π^ Ｒｏｗ ｔｏｔａｌｓ

Ｃｏｎｔｒｏｌ １３ ５４ ０.１９４０ ６７
Ｔｅｓｔ ２２ ４８ ０.３１４３ ７０
Ｃｏｌｕｍｎ ｔｏｔａｌｓ ３５ １０２ １３７

Ｓｔｅｐ ３. 　 Ｆｉｎｄ π ｅｉｔｈｅｒ ｂｙ ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ
ｉｎ ｅｑｕａｔｉｏｎ [１０] ｏｒ ｕｓｉｎｇ ｆｏｒｍｕｌａｓ ｉｎ Ｆａｒｒｉｎｇｔｏｎ ＆
Ｍａｎｎｉｎｇ (１９９０ꎬ Ａｐｐｅｎｄｉｘ). ＵＳＥＰＡ (２０１０) ｒｅｃｏｍ￣
ｍｅｎｄｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｎｏｒｍａｌ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｄａｔａ ｗｉｔｈ
ａｒｃｓｉｎ￣ｓｑｒｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ π^ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ Ｗｅｌｃｈ′ ｓ ｔ￣ｔｅｓｔ.
Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｈｅｒｅ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｒｅｌｙ ｏｎ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｓｍａｌｌｅｒ
ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅｓ ａｎｄ ｆｏｒ π^ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ０ ｏｒ １.

Ｌｏｗｅｒ Ｕｐｐｅｒ
Ｉπ [０.２ꎬ １] [０ꎬ ０.８]
π^ｉ－π^ｃ－Δ ｊ ０.３２０３ －０.０７９７
π ０.１９１５ ０.３６３６
σＦＭ

２ ０.００５７１４ ０.００５４０８
ｚＦＭ １７.９５０ １.１７６

Ｓｔｅｐ ４.　 Ｃｏｎｄｕｃｔ ｔｈｅ ＴＯＳＴ ｕｓｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎ [１１]ꎬ ｗｉｔｈ

ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅ ＝ ３.８４１. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃａｓｅꎬ ｚＦＭꎬ Ｌ>３.８４１ ａｎｄ
ｚＦＭꎬ Ｕ<３.８４１.
Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ: Ｎｏｎｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ. Ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ｏｎｅ￣ｓｉｄｅｄ
ｔｅｓｔ ｉｓ ｒｅｊｅｃｔｅｄꎬ ｂｕｔ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ｏｎｅ￣ｓｉｄｅｄ ｔｅｓｔ ｉｓ ｎｏｔ ｒｅ￣
ｊｅｃｔｅｄ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｔｗｏ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ.
Ｔｈｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｈｉｄ ｆｅｅｄｉｎｇ ｏｎ Ｃｒｙ１Ａｃ ｗａｓ
ｎｏｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ.

Ｂｏｘ ３. 　 Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ￣ｓａｍｐｌｅꎬ
ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ

Ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｒｉｇｉｎａｔｅ ｆｒｏｍ Ｐａｕｌａ ｅｔ ａｌ. (２０１６)ꎬ ｗｈｏ
ｕｓｅｄ ａｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｔｒｉｔｒｏｐｈｉｃ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｔｅｓｔ ｉｆ ｔｈｅ Ｂｔ ｔｏｘ￣
ｉｎｓ Ｃｒｙ１Ａｃ ａｌｏｎｅꎬ Ｃｒｙ１Ｆ ａｌｏｎｅꎬ ｏｒ Ｃｒｙ１Ａｃ / Ｃｒｙ１Ｆ ｔｏ￣
ｇｅｔｈｅｒ ａｄｖｅｒｓｅｌｙ ａｆｆｅｃｔｅｄ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌ ａｇｅｎｔꎬ ｔｈｅ ｃｏｃｃｉｎｅｌｌｉｄ ｐｒｅｄａｔｏｒ Ｃｙｃｌｏｎｅｄａ ｓａｎｇｕｉｎ￣
ｅａ. Ｔｈｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｌａｒｖａｌ ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄａｔｏｒ ｆｒｏｍ ｎｅｏｎａｔｅ ｔｏ ｐｕｐａꎬ
ａｎｄ ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｔｅｓｔ ｉｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｔｏｘｉｎｓ ｉｎｔｅｒａｃｔｅｄ
ｗｉｔｈ ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃ ｅｆｆｅｃｔｓ. Ａｐｈｉｄ ｐｒｅｙ (Ｍｙｚｕｓ ｐｅｒｓｉｃａｅ)
ｗｅｒｅ ａｌｌｏｗｅｄ ｔｏ ｆｅｅｄ ｆｏｒ ２４ ｈｏｕｒｓ ｂｅｆｏｒｅ ｐｒｅｄａｔｏｒ ｅｘｐｏ￣
ｓｕｒｅ ｏｎ ａ ｈｏｌｉｄｉｃ ｄｉｅｔ ｉｎ ｓｍａｌｌ ｃａｇｅｓ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ
Ｃｒｙ１Ａｃ ｏｒ Ｃｒｙ１Ｆ ｏｒ ｂｏｔｈ ｔｏｇｅｔｈｅｒ. Ｎｅｏｎａｔｅ ｐｒｅｄａｔｏｒ
ｌａｒｖａｅ ｗｅｒｅ ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄ ｄａｉｌｙ ｉｎｔｏ ｆｒｅｓｈ ｃａｇｅｓ ｔｏ ｃｏｎ￣
ｓｕｍｅ ｔｈｅ ａｐｈｉｄｓ.
Ｓｔｅｐ １.　 Ｓｐｅｃｉｆｙ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ. Ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ΔＬ

＝ ０. ８０ ａｎｄ ΔＵ ＝ １. ２５ ｗｅｒｅ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｒｒｅ￣
ｓｐｏｎｄ ｔｏ ±２０％ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ.
Ｓｔｅｐ ２.　 Ｅｎｔｅｒ ｄａｔａ. Ｌｅｔ Ｘ１ｉꎬ ꎬ Ｘｍｉ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｕｎ￣
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｍｉ ｌａｒｖａｅ ｉｎ ｔｈｅ ｉｔｈ

ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ａｎｄ Ｃ１ꎬ ꎬ Ｃｎ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｕｎｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｎ ｌａｒｖａｅ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ. Ｔｈｅ ｄａｔａ ａｒｅ ｌａｒｖａｌ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅｓ ｏｆ Ｃ.
ｓａｎｇｕｉｎｅａ ｒｅａｒｅｄ ｏｎ Ｍ. ｐｅｒｓｉｃａｅ ａｐｈｉｄｓ ｔｈａｔ ｆｅｄ ｏｎ ａｎ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｄｉｅｔ ｗｉｔｈ ２０ μｇｍＬ－１ Ｃｒｙ１Ａｃ (Ｔｅｓｔ １)ꎬ ２０
μｇｍＬ－１ Ｃｒｙ１Ｆ ( Ｔｅｓｔ ２)ꎬ ｏｒ ｂｏｔｈ ２０ μｇｍＬ－１

Ｃｒｙ１Ａｃ ａｎｄ ２０ μｇｍＬ－１ Ｃｒｙ１Ｆ (Ｔｅｓｔ ３). Ｔｈｅ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｗａｓ ａ ｃｏｎｔｒｏｌ ｄｉｅｔ ｗｉｔｈ ｎｏ Ｃｒｙ ｔｏｘｉｎ.
Ｔｈｅｒｅ ｗｅｒｅ ｔｈｒｅｅ ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓꎬ ｓｏ Ｋ ＝ ３ꎬ ｗｉｔｈ ｍ１ ＝
６ꎬ ｍ２ ＝ ７ꎬ ｍ３ ＝ １２ꎬ ａｎｄ ｎ ＝ １９. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｕｎ￣
ｄｅｒ ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇꎬ ｎｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔ￣
ｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ
ｔｈｅｒｅ ｗａｓ ｎｏ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｔｏｘｉｎｓ.

７８　 第 ２ 期 Ｄａｖｉｄ Ａ. Ａｎｄｏｗ ｅｔ ａｌ.: Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ: ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ



Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｔｅｓｔ １ Ｔｅｓｔ ２ Ｔｅｓｔ ３ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｔｅｓｔ １ Ｔｅｓｔ ２ Ｔｅｓｔ ３

１１ ９ ９ ９ １０ １１
９ ７ ９ １０ １０ １１
９ ８ １０ １０ ８

１０ １０ ９ １０ ９
９ ８ ８ ９ １２

１０ ９ ７ １２ ９
１０ ７ ９ ８
９ １０ ８ ８
９ １０ ８

１２ １１

Ｓｔｅｐ ３. 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｅｓｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ [１３] ａｎｄ ｆｉｎｄ ｔｈｅ
ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｎｅ￣ｔａｉｌｅｄ Ｄｕｎｎｅｔｔ′ｓ ｔꎬ ｂａｓｅｄ
ｏｎ νꎬ Ｋ ａｎｄ α.

Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｔｅｓｔ １ Ｔｅｓｔ ２ Ｔｅｓｔ ３

Ｍｅａｎ ９.４７４ ８.５０ ８.６２５ １０.００
ｍｉ １９ ６ ８ １２
Ｘｉ－Ｃ －０.９７３７ －０.８４８７ ０.５２６３
ΔＬ ０.８ ０.８ ０.８
ΔＵ １.２５ １.２５ １.２５
Ｓ １.１６７９１ １.１６７９１ １.１６７９１

１ / ｍｉ＋ΔＬ
２ / ｎ ０.４４７６０６ ０.３９８３５２ ０.３４２０７８

１ / ｍｉ＋ΔＵ
２ / ｎ ０.４９８９０２ ０.４５５２３３ ０.４０６９０３

ＣＩＬ ０.７７７９１２ ０.８０４２３６ ０.９６４３７４
ＣＩＵ １.０３０２０５ １.０３１７５９ １.１６４０１６
Ｈ０ 　 　 ｎｏｔ ｒｅｊｅｃｔ ｒｅｊｅｃｔ 　 ｒｅｊｅｃｔ

　 　 Ｔｈｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ Ｄｕｎｎｅｔｔ′ｓ ｔ ｗａｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ
ｆｏｒ ν＝ ４１ ｄｆꎬ Ｋ ＝ ３ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓꎬ ａｎｄ α＝ ０.０５ꎬ ｕｓｉｎｇ
ＳＡＳ (ｓｅｅ ｂｅｌｏｗ). Ｔｈｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅ ｉｓ ２.１６２１７.

Ｗｅ ｃａｎ ａｌｓｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｉｆ Ｔｅｓｔ ３ ｉｓ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ
Ｔｅｓｔ １ ａｎｄ Ｔｅｓｔ ２ꎬ ｗｈｉｃｈ ｅｖａｌｕａｔｅｓ ｔｈｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｔｏｘｉｎｓ (ａｌｌ ｃａｌ￣
ｃｕｌａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｓｈｏｗｎ).

Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ＣＩＬ ＣＩＵ
Ｔｅｓｔ ３ ｖｅｒｓｕｓ Ｔｅｓｔ １ ０.７３５４７ ０.９８３０４
Ｔｅｓｔ ３ ｖｅｒｓｕｓ Ｔｅｓｔ ２ ０.７５９３９ ０.９８５８５

Ｓｔｅｐ ４.　 Ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ａｎｄ ｕｐｐｅｒ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎ￣
ｔｅｒｖａｌｓꎬ ＣＩＬ ａｎｄ ＣＩＵꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ
(０.８０ꎬ １.２５). Ｉｆ ｔｈｅ ＣＩｓ ａｒｅ ｅｎｔｉｒｅｌｙ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖ￣
ａｌｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ (０.８０ꎬ １.２５)ꎬ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
ｍｅａｎ ｉｓ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ.
Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ: (１) Ｔｅｓｔ １ ｉｓ ｎｏｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌꎬ ｗｈｉｌｅ Ｔｅｓｔ ２ ａｎｄ Ｔｅｓｔ ３ ａｒｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌ. Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄａｔｏｒ ｆｅｅｄｉｎｇ ｏｎ
ａｐｈｉｄｓ ｅｘｐｏｓｅｄ ｔｏ Ｃｒｙ１Ａｃ ｗａｓ ｎｏｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ

ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｗｈｉｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｃｒｙ１Ｆ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ
ｂｏｔｈ ｔｏｘｉｎｓꎬ ｔｈｅｙ ｗｅｒｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ. ( ２) Ｂｏｔｈ Ｔｅｓｔ １
ａｎｄ Ｔｅｓｔ ２ ａｒｅ ｎｏｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ Ｔｅｓｔ ３ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｍｐｌｉｅｓ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｏｆ ｎｏ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｒｅｊｅｃ￣
ｔｅｄꎬ ｉ.ｅ.ꎬ ｔｈｅｒｅ ｍｉｇｈｔ ｂｅ ａｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ.

Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅꎬ ｘꎬ ｆｏｒ ｏｎｅ￣ｓｉｄｅｄ
Ｄｕｎｎｅｔｔ′ｓ ｔ ｕｓｉｎｇ ＳＡＳ:

ｄａｔａꎻ
ａｒｒａｙ ｌａｍｂｄａ{３}ꎻ ∥ｌａｍｂｄａ{ｉ}＝ｓｑｒｔ (ｍｉ / (ｍｉ＋ｎ))
ｘ ＝ ｐｒｏｂｍｃ ( " ｄｕｎｎｅｔｔ１" ꎬ .ꎬ ０. ９５ꎬ ４１ꎬ ３ꎬ ｏｆ

ｌａｍｂｄａ １－ｌａｍｂｄａ ３)ꎻ

Ｂｏｘ ４. 　 Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ￣ｓａｍｐｌｅꎬ
ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｒｅｐｌｉｃａｔｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｒｉｇｉｎａｔｅ ｆｒｏｍ Ｇｕｏ ｅｔ ａｌ. (２００８)ꎬ ｗｈｏ
ｕｓｅｄ ａ ｐｌａｎｔ￣ｂａｓｅｄ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｔｒｉｔｒｏｐｈｉｃ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｔｅｓｔ
ｉｆ ｌａｒｖａｌ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅ ( ｎｅｏｎａｔｅ ｔｏ ｐｕｐａ) ｏｆ ａｎ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｇｅｎｔꎬ Ｃｈｒｙｓｏｐａ ｐａｌｌｅｎｓꎬ
ｄｉｆｆｅｒｅｄ ｗｈｅｎ ｆｅｅｄｉｎｇ ｏｎ ａｐｈｉｄｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｔｔｏｎ ｖａｒｉｅ￣
ｔｉｅｓ Ｓｉｍｉａｎ ３ (ｃｏｎｔｒｏｌ)ꎬ ＧＫ１２ (ｗｉｔｈ Ｃｒｙ１Ａｂ / Ａｒｙ１Ａｃ
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ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｔｅｉｎ)ꎬ ＮｕＣＯＴＮ ９９Ｂ (Ｃｒｙ１Ａｃ)ꎬ ｏｒ ａｌｔｅｒ￣
ｎａｔｅｌｙ ｆｅｅｄｉｎｇ ｏｎ ａｐｈｉｄｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ. Ａ￣
ｐｈｉｄ ｐｒｅｙ (Ａｐｈｉｓ ｇｏｓｓｙｐｉｉ) ｗｅｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｏｎ ｅｘｃｉｓｅｄ
ｌｅａｖｅｓ ｆｒｏｍ ｆｉｅｌｄ ｐｌａｎｔｓ ａｎｄ ｇｉｖｅｎ ｔｏ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｐｒｅｄａ￣
ｔｏｒｓ ｉｎ ｐｅｔｒｉ ｄｉｓｈｅｓ. Ｆｒｅｓｈ ａｐｈｉｄｓ ｗｅｒｅ ｓｕｐｐｌｉｅｄ ｄａｉｌｙ.
Ｓｔｅｐ １.　 Ｓｐｅｃｉｆｙ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ. Ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ΔＬ

＝ ０. ８０ ａｎｄ ΔＵ ＝ １. ２５ ｗｅｒｅ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｒｒｅ￣
ｓｐｏｎｄ ｔｏ ±２０％ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ.
Ｓｔｅｐ ２.　 Ｅｎｔｅｒ ｄａｔａ. Ｌｅｔ Ｘ１ｉｒꎬ ꎬ Ｘｍｉｒ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｕｎ￣
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｍｉｒ ｌａｒｖａｅ ｉｎ ｔｈｅ ｉｔｈ

ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ａｎｄ ｒｔｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｐｌｉｃａｔｅꎬ ａｎｄ Ｃ１ｒꎬ
ꎬ Ｃｎｒ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｕｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｎｒ ｌａｒｖａｅ ｉｎ ｔｈｅ ｒｔｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｐｌｉｃａｔｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ. Ｔｈｅ ｄａｔａ ａｒｅ ｌａｒｖａｌ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｉｍｅｓ
(ｄａｙｓ) ｏｆ Ｃ. ｐａｌｌｅｎｓ ｒｅａｒｅｄ ｏｎ Ｍ. ｐｅｒｓｉｃａｅ ａｐｈｉｄｓ ｔｈａｔ
ｆｅｄ ｏｎ ｃｏｔｔｏｎ ｖａｒｉｅｔｙ ＧＫ１２ ( Ｔｅｓｔ １)ꎬ ＮＣＯＴＮ ９９Ｂ
(Ｔｅｓｔ ２)ꎬ ｏｒ ａｎ ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｍｉｘｔｕｒｅ ｏｆ ａｐｈｉｄｓ ( Ｔｅｓｔ

３). Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｗａｓ ｔｈｅ ｎｏｎ￣Ｂｔ ｖａｒｉｅｔｙ Ｓｉｍｉ￣
ａｎ ３. Ｔｈｅｒｅ ｗｅｒｅ ｔｈｒｅｅ ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ (Ｋ ＝ ３) ａｎｄ
ｔｈｒｅｅ ｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ (Ｒ＝ ３) ｗｉｔｈ ｍ１ｒ ＝
１９ꎬ １７ꎬ ａｎｄ １８ꎬ ｍ２ｒ ＝ １８ꎬ １８ꎬ １７ꎬ ｍ３ｒ ＝ １８ꎬ １７ꎬ １８ꎬ
ａｎｄ ｎｒ ＝ １９ꎬ １９ꎬ １８. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｕｎｄｅｒ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇꎬ ｎｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ａｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ＡＮＯＶＡ ｔａｂｌｅ.

Ｓｏｕｒｃｅ ＤＦ ＳＳ ＭＳ Ｆ Ｐ

Ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ３ １.８９６５１６ ０.６３２１７２ ２.０１７ ０.１１２６
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｐｌｉｃａｔｅ

８ ０.６２７４５０ ０.０７８４３１ ０.２５０ ０.９８０３

Ｅｒｒｏｒ ２０４ ６３.９２３１１７ ０.３１３３４９

Ｓｔｅｐ ３. 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｅｓｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ [１３] ａｎｄ ｆｉｎｄ ｔｈｅ
ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｎｅ￣ｔａｉｌｅｄ Ｄｕｎｎｅｔｔ′ｓ ｔꎬ ｂａｓｅｄ
ｏｎ νꎬ Ｋ ａｎｄ αꎬ ａｓ ｉｎ Ｂｏｘ ３.

Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｔｅｓｔ １ Ｔｅｓｔ ２ Ｔｅｓｔ ３

Ｍｅａｎ ７.６２５７ ７.７６０９ ７.８３２２ ７.８６９３
ｍｉ ５６ ５４ ５３ ５３
Ｘｉ－Ｃ ０.１３５１ ０.２０６５ ０.２４３６
ΔＬ ０.８ ０.８ ０.８
ΔＵ １.２５ １.２５ １.２５
Ｓ ０.５５９７７５ ０.５５９７７５ ０.５５９７７５

１ / ｍｉ＋ΔＬ
２ / ｎ ０.１７３０５２ ０.１７４０５９ ０.１７４０５９

１ / ｍｉ＋ΔＵ
２ / ｎ ０.２１５４５４ ０.２１６２６３ ０.２１６２６３

ＣＩＬ ０.９９１３４ １.０００５４ １.００５４０
ＣＩＵ １.０５０５７ １.０６００５ １.０６４９１
Ｈ０ ｒｅｊｅｃｔ ｒｅｊｅｃｔ ｒｅｊｅｃｔ

　 　 Ｔｈｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ Ｄｕｎｎｅｔｔ′ｓ ｔ ｗａｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ
ｆｏｒ ν＝ ２０４ ｄｆꎬ Ｋ ＝ ３ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓꎬ ａｎｄ α ＝ ０.０５. Ｔｈｅ
ｃｒｉｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅ ｉｓ ２.０７６９８.
Ｓｔｅｐ ４.　 Ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ａｎｄ ｕｐｐｅｒ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎ￣
ｔｅｒｖａｌｓꎬ ＣＩＬ ａｎｄ ＣＩＵꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ
(０.８０ꎬ １.２５). Ｉｆ ｔｈｅ ＣＩｓ ａｒｅ ｅｎｔｉｒｅｌｙ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖ￣
ａｌｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ (０.８０ꎬ １.２５)ꎬ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
ｍｅａｎ ｉｓ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ.
Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ: Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ. Ａｌｌ ｔｈｒｅｅ Ｔｅｓｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ
ａｒｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ. Ｔｈｅ ｌａｒｖａｌ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄａｔｏｒ ｆｅｅｄｉｎｇ ｏｎ ａｐｈｉｄｓ ｅｘｐｏｓｅｄ ｔｏ Ｃｒｙ
ｔｏｘｉｎｓ ｉｎ Ｂｔ ｃｏｔｔｏｎ ｐｌａｎｔｓ ｗａｓ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｐｌａｎｔ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

Ａｂｒａｍｓ Ｐ Ａꎬ Ｍｅｎｇｅ Ｂ Ａꎬ Ｍｉｔｔｅｌｂａｃｈ Ｇ Ｇꎬ Ｓｐｉｌｌｅｒ Ｄ Ａ ａｎｄ

Ｙｏｄｚｉｓ Ｐꎬ １９９６. Ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ｉｎｄｉｒｅｃｔ ｅｆｆｅｃｔｓ ｉｎ ｆｏｏｄ ｗｅｂｓ∥

Ｐｏｌｉｓ Ｇ Ａ ａｎｄ Ｗｉｎｅｍｉｌｌｅｒ Ｋ Ｏ. Ｆｏｏｄ Ｗｅｂｓ: Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ

Ｐａｔｔｅｒｎｓ ＆ Ｄｙｎａｍｉｃｓ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ: ３７１－３９５.

Ａｇｒｅｓｔｉ Ａꎬ １９９６. Ａｎ Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ Ｄａｔａ Ａｎａｌｙｓｉｓ.

Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＮＹ: Ｗｉｌｅｙ.

Ａｎｄｏｗ Ｄ Ａꎬ ２０１１. Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｎｔｅｎｄｅｄ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ＧＭ ｐｌａｎｔｓ

ｏｎ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｐｅｃｉｅｓ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｆüｒ Ｖｅｒｂｒａｕｃｈｅｒｓｃｈｕｔｚ ｕｎｄ Ｌｅｂ￣

ｅｎｓｍｉｔｔｅｌｓｉｃｈｅｒｈｅｉｔꎬ ６(Ｓ１): １１９－１２４.

Ｂａｒｒｅｔｔ Ｔ Ｊꎬ Ｈｉｌｌｅ Ｋ Ａꎬ Ｓｈａｒｐｅ Ｒ Ｌꎬ Ｈａｒｒｉｓ Ｋ Ｍꎬ Ｍａｃｈｔａｎｓ Ｈ Ｍ

ａｎｄ Ｃｈａｐｍａｎ Ｐ Ｍꎬ ２０１５. Ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｎａｔｕｒａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ａｓ ａ

ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｈａｎｇｅ: ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｒ￣

ｍａｌ ｒａｎｇｅ ｆｏｒ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｏｆ Ｍ ｏｂｓｅｒｖａ￣

ｔｉｏｎｓ. Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｔｏｘｉｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙꎬ ３４: １１８５－１１９５.

９８　 第 ２ 期 Ｄａｖｉｄ Ａ. Ａｎｄｏｗ ｅｔ ａｌ.: Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｂｉｏｓａｆｅｔｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ: ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ



Ｂｅｒｇｅｒ Ｒ Ｌꎬ １９８２. Ｍｕｌｔｉｐａｒａｍｅｔｅｒ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇ ａｎｄ ａｃ￣
ｃｅｐｔａｎｃｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ. Ｔｅｃｈｎｏｍｅｔｒｉｃｓꎬ ２４: ２９５－３００.

Ｂｅｒｇｅｒ Ｒ Ｌ ａｎｄ Ｈｓｕ Ｊ Ｃꎬ １９９６ａ. Ｂｉｏｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｒｉａｌｓꎬ ｉｎｔｅｒ￣
ｓｅｃｔｉｏｎ￣ｕｎｉｏｎ ｔｅｓｔｓ ａｎｄ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｓｅｔｓ. Ｓｔａｔｉｓｔｉ￣
ｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ １１: ２８３－３０３.

Ｂｅｒｇｅｒ Ｒ Ｌ ａｎｄ Ｈｓｕ Ｊ Ｃꎬ １９９６ｂ. Ｒｅｊｏｉｎｄｅｒ: ｂｉｏｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｔｒｉ￣
ａｌｓꎬ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ￣ｕｎｉｏｎ ｔｅｓｔｓ ａｎｄ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｓｅｔｓ.
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ １１: ３１５－３１９.

Ｂｅｒｔｏｌｅｔｔｉ Ｅꎬ Ｂｕｒａｔｉｎｉ Ｓ Ｖꎬ Ｐｒóｓｐｅｒｉ Ｖ Ａꎬ Ａｒａúｊｏ Ｒ Ｐ Ａ ａｎｄ
Ｗｅｒｎｅｒ Ｌ Ｉꎬ ２００７. Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｌｅｖｅｌｓ ｆｏｒ ｕｓｉｎｇ
ｂｉｏｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｂｒａｚｉｌｉａｎ
Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ｅｃｏｔｏｘｉｃｏｌｏｇｙꎬ ２: １３９－１４５.

Ｂｉｇｇｓ Ｒꎬ Ｃａｒｐｅｎｔｅｒ Ｓ Ｒ ａｎｄ Ｂｒｏｃｋ Ｗ Ａꎬ ２００９. Ｔｕｒｎｉｎｇ ｂａｃｋ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｂｒｉｎｋ: ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｎ ｉｍｐｅｎｄｉｎｇ ｒｅｇｉｍｅ ｓｈｉｆｔ ｉｎ ｔｉｍｅ ｔｏ
ａｖｅｒｔ ｉｔ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｏｆ
ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａꎬ １０６: ８２６－８３１.

Ｂｒｏｓｉ Ｂ Ｊ ａｎｄ Ｂｉｂｅｒ Ｅ Ｇꎬ ２００９. Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅꎬ Ｔｙｐｅ Ⅱ
ｅｒｒｏｒꎬ ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ＵＳ Ｅｎｄａｎｇｅｒｅｄ Ｓｐｅｃｉｅｓ
Ａｃｔ. Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｔｈｅ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ７: ４８７－４９４.

Ｃｈｅｎ Ｊ Ｊꎬ Ｔｓｏｎｇ Ｙ ａｎｄ Ｋａｎｇ Ｓ Ｈꎬ ２０００. Ｔｅｓｔｓ ｆｏｒ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ
ｏｒ ｎｏｎｉｎｆｅｒｉｏｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ Ｉｎｎｏｖａ￣
ｔｉｏｎ ＆ Ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ３４: ５６９－５７８.

Ｄｉａｍｏｎｄ Ｊꎬ Ｄｅｎｔｏｎ Ｄꎬ Ａｎｄｅｒｓｏｎ Ｂ ａｎｄ Ｐｈｉｌｌｉｐｓ Ｂꎬ ２０１２. Ｉｔ ｉｓ
ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｗｈｏｌｅ ｅｆｆｌｕｅｎｔｔｏｘｉｃｉｔｙ ｄａｔａ. Ｉｎ￣
ｔｅｇｒａｔｅｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ８: ３５１－３５８.

ＥＦＳＡ (Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｆｏｏｄ Ｓａｆｅｔｙ Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ)ꎬ ２０１０. Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｏ￣
ｐｉｎｉｏｎ ｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｆｅｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ
ＧＭＯｓ. ＥＦＳＡ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ８(１): １２５０.

Ｆａｒｒｉｎｇｔｏｎ ＣＰ ａｎｄ Ｍａｎｎｉｎｇ Ｇꎬ １９９０. Ｔｅｓｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ
ｓｉｚｅ ｆｏｒｍｕｌａｅ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ ｔｒｉａｌｓ ｗｉｔｈ ｎｕｌｌ ｈｙｐｏｔｈ￣
ｅｓｉｓ ｏｆ ｎｏｎ￣ｚｅｒｏ ｒｉｓｋ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｒ ｎｏｎ￣ｕｎｉｔｙ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｒｉｓｋ. Ｓｔａ￣
ｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ ９: １４４７－１４５４.

Ｇｉａｎｉ Ｇ ａｎｄ Ｓｔｒａβｂｕｒｇｅｒ Ｋꎬ １９９４. Ｔｅｓｔｉｎｇ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｆｏｒ ｅ￣
ｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ａ ｃｏｎｔｒｏｌ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｎ
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎꎬ ８９: ３２０－３２９.

Ｇｕｏ Ｊ Ｙꎬ Ｗａｎ Ｆ Ｈꎬ Ｄｏｎｇ Ｌꎬ Ｌöｖｅｉ Ｇ Ｌ ａｎｄ Ｈａｎ Ｚ Ｊꎬ ２００８.
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