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Cunostintele pe care le poate dobandi participantul la atelier si
aplicabilitatea acestora:

managementul activitatilor de desfagurare a experimentelor si de
colectare a datelor; elementele de baza necesare pentru efectuarea
unei analize statistice descriptive gi inferentiale; elemente informatice de
baza pentru cautari pe Internet si pentru redactarea documentelor;
principii de baza in alcatuirea prezentarilor.

Deprinderile pe care le poate dobandi participantul la atelier ca
urmare a activitatilor practice prevazute:

planificarea colectarii si inregistrarii datelor; utilizarea programelor de
birotica; utilizarea programelor de analiza statistica; alegerea si
interpretarea modelelor statistice.

Atelierul tematic contribuie la formarea sau consolidarea
urmatoarelor competente:

utilizarea programelor informatice pentru usurarea activitatilor de
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Programul AT (4 zile a céte 8 ore):

Interval . R ETSAT care
Continutul activitatii efectueaza
orar ’ ’ i .
activitatea
ZIUA 1: 22 Septembrie 2014
8-8.50 Inregistrarea participantilor, prezentarea tematicii atelierului, ETS AT 1 (1 ora)
' inmanarea documentatiei de lucru ETS AT 2 (1 ord)
Prelegere tema 1
9-10.50 |Inregistrarea tabelatd a datelor (1 ora) ETS AT 2 (2 ore)
Redactarea documentelor si prezentarilor (1 ora)
11-12 | Vizitarea laboratorului in care se desfasoara activitatile AT ETS AT 2 (2 ore)
Lucrarea experimentala 1:
Utilizarea programului de calcul tabelar Excel pentru
inregistrarea datelor si exemple (1 ora)
16-20 Ut!l!zarea programului de redactare Word si exgmple (2 ore) ETS AT 2 (4 ore)
Utilizarea programului de prezentare PowerPoint si exemple
(2 ore)
Utilizarea programului de calcul tabelar Excel pentru analiza
preliminara a datelor (1 ora)
ZIUA 2: 23 Septembrie 2014
Prelegere tema 2
8-9.50 | Principii in colectarea si inregistrarea datelor (1 ord) ETS AT 1 (2 ore)
Principii in analiza statistica a datelor (1 ora)
Prezentarea facilitatilor de cercetare ale Laboratorului de
10-12 |Analiza Instrumentala si exemple de utilizare ale acestora (2 | ETS AT 2 (2 ore)
ore)
Lucrarea experimentala 2:
16-20 Prelucrarea datelor folosind Excel (4 ore) ETSAT1 (4 0re)
ZIUA 3: 24 Septembrie 2014
Prelegere tema 3
8-9.50 |Modele de analiza statistica descriptiva a datelor (1 ora) ETS AT 1 (2 ore)
Modele de analiza statistica inferentiala a datelor (1 ora)
10-12 |Utilizarea sistemelor de achizitie a datelor de mediu (2 ore) ETS AT 2 (2 ore)
Lucrarea experimentala 3:
16-20 | Prelucrarea datelor folosind programe specializate de ETS AT 1 (4 ore)
statistica (4 ore)
ZIUA 4. 25 Septembrie 2014
Prelegere tema 4
8-9.50 | Principii de urmat in interpretarea statistica a datelor (1 ora) ETS AT 1 (2 ore)
Principii de urmat in prezentarea rezultatelor cercetarii (1 ord)
10-12 |Interogarea sistemelor de monitorizare a mediului (2 ore) ETS AT 2 (2 ore)
16-17.50 |Elaborarea raportului colectiv al doctoranzilor, discutii finale ETSAT 1(1ord)

ETS AT 2 (1 ord)
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Prefata

Activitatea de cercetare, prin natura sa, presupune dobéndirea unor temeinice cunostinte si
abilitati de proiectare a experimentelor pornind de la intrarile (observabilele) si iesirile (informatiile) pentru
care experimentul este menit, de colectare planificata si organizata a rezultatelor derularii experimentului
n sirul de repetitii al acestuia si, nu in ultimul rand, de prelucrare statistica si interpretare fenomenologica
a ntregului volum de date furnizat de experiment. In aceste activititi de proiectare, colectare si
prelucrare a datelor experimentale cercetatorul trebuie sa implice tehnica de calcul si trebuie sa faca
apel la cunostintele sale de a opera corect si eficient cu programele informatice care i faciliteaza
desfagurarea activitatilor si obtinerea rezultatelor.

in acest sens, atelierul tematic 'Prezentarea si prelucrarea statisticd a datelor experimentale’
(adresat doctoranzilor grupului tintd al proiectului PARTING) fsi propune sa ofere prin intermediul
activitatilor de tip prelegere cunostintele iar prin intermediul activitatilor experimentale abilititle de a
opera cu programe specializate ce servesc in colectarea si prelucrarea datelor, si care in acelasi timp
pentru a fi utilizate nu necesita cunostinte sau abilitati care sa 1l indeparteze pe cercetator de domeniul
sau propriu de cercetare.

In prima parte a atelierului tematic (in prima zi de activitit)) se face o prezentare a facilititilor de
baza pe care le ofera pachetul Office de la Microsoft in ceea ce priveste inregistrarea sistematica si
prelucrarea primard a datelor (programul MS Excel), colectarea si structurarea documentatiei (partea
introductivd, descrierea materialului si metodei cercetarii, realizarea schemelor de lucru) aferente
cercetarii (programul MS Word), organizarea si validarea continutului stiintific (motoare de cautare n
Internet), realizarea prezentarilor rezultatelor (programul MS PowerPoint) si a versiunilor portabile ale
documentelor (programele Adobe). Prezentarea facilititilor de baza ale operarii cu aceste programe
este urmata de transferul de cunostinte si abilitati de utilizare eficientd a acestora, punand accent pe
acele elemente proprii acestor programe care permit utilizatorului sa economiseasca timp de lucru si
respectiv sa obtina rezultate de calitate de pe urma utilizarii lor.

A doua parte a atelierului tematic (a doua zi de activitati) este dedicata fixarii bunelor practici Tn
colectarea, Tnregistrarea si analiza datelor, oferind in acest sens facilitdtile Laboratorului de Analiza
Instrumentala si accesul la datele colectate in cadrul acestui laborator, participantii avand prilejul de a-si
fixa abilitétile Tn cadrul laboratorului prin colectare si prelucrare de date.

A treia parte a atelierului tematic (in a 3-a zi de activitati) este dedicata transferului de cunostinte gi
abilitati Tn ceea ce priveste analiza statistica descriptiva si inferentiala, participantii avand prilejul sa-gi
fixeze aceste abilitati folosind datele colectate cu ajutorul sistemelor de achizitie a datelor de mediu
existente Tn cadrul Laboratorului de Analiza Instrumentala. Pe langa operarea Tn MS Excel, participantii
vor avea prilejul sa efectueze prelucrari grafice si statistice in inca alte trei programe specializate:
DataPlot (NIST-USA) - reprezentari i prelucrari preliminare ale datelor, SlideWrite (TU Eindhoven) -
obtinerea si analiza modelelor liniare si neliniare, Statistica (Statsoft) - program specializat de analiza
statistica.

Ultima parte a atelierului tematic (in a 4-a zi de activitat) este dedicata transferului de cunostinte si
abilitati in ceea ce priveste extragerea semnificatiei statistice a modelelor si a parametrilor acestora din
analiza de model desfasurata cu ajutorul programelor de analiza statistica, si pe baza acestor
semnificatii statistice construirea interpretarilor fenomenologice care insotesc analiza datelor
experimentale.

Atelierul tematic este planificat a se desfagura pe baza discutiilor libere conduse de coordonatori
folosind date experimentale obtinute In cadrul Laboratorului de Analiza Instrumentala si respectiv la
solicitarea  participantilor folosind date furnizate de acestia. Este vizatda in cadrul laboratorului
parcurgerea tuturor etapelor de tratare a datelor experimentale, de la colectare, la prelucrare preliminara,
prezentare preliminara, analiza statistica, interpretare statistica, pana la prezentarea rezultatelor si
concluziilor ce decurg.
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Cuprins

Marimi si masurarea lor

Analiza dimensionala

Probabilitati si statistica

Prelucrarea textului si a imaginilor

Calcul tabelar

Analiza statistica a efectelor multiplicative

Proiectarea experimentelor factoriale si interpretarea statistica

Resurse online pentru corelatii in contingente ordonate si respectiv corelate
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Marimi si masurarea lor
O marime este rezultatul unei masuratori efectuate asupra unei observabile cu scopul de a
colecta valoarea unei proprietati [*]. Se poate imagina spafiul de observare ca avand o structura de
arbore (a se vedea Structura spafiului de observare) care exprima relatile de apartenentd dintre
observabile Tn care la baza se afla Universul (ca intreg spatiul de observare) iar la suprafata (aproape de
noi 1h calitate de observatori) se afla compusii chimici - ca forma de reprezentare a materiei cu
compozitie (de atomi) si relatii (Intre acestia) bine definite.

Structura Proprietate
-|Univers Intreg spatiul de observare
-|Energie Radianta Viteza comparabila cu cea a luminii
+|Radiatii ca B, v Diferentiate prin intermediul proprietatilor
-| Materie Intreg spatiul de observare nerelativistic
- |Corp Viteza mult mai mica decét a luminii
-]|Ansamblu de materiale Compozitie (chimica) variabila si discontinua
-|Materiale Compozitie (chimica) variabild si continua

Amestec de substante Compozitie (chimica) bine definita

+ [Substanta eterogena | Compozitie (chimica) variabila

- |Solutie Stare de agregare bine definita

[Aliaj Amestec de metale in stare lichida sau solida
- |Substanta omogena |Compozitie (chimica) constanta

[ Compus chimic Structura chimica bine definita si unica

Structura spafiului de observare

Procesul de observare este o activitate de colectare a cunostintelor cu ajutorul simturilor sau
instrumentelor. Se presupune existenta unui observator si a unei observabile. Procesul de observare
transfera o forma abstracta a cunoasterii de la observabila la observator (ca de exemplu, sub forma de
numere sau imagini).

Masurarea cuprinde doua operatiuni serializate: observarea si inregistrarea rezultatelor
observatiei. Masurarea depinde de natura obiectului observat (material) sau fenomene (imateriale), de
metoda de masurare si de modul de Tnregistrare a rezultatelor observarii. Masurarea presupune
identificarea anterioara a elementului sau a elementelor care fac obiectul investigatiei si rezultatul
masurarii este o proprietate a elementului observat. O serie de masuratori presupune existenta unei
colectii de elemente distincte - mulfime - Tn care ordinea poate sa nu fie relevanta. Multimea vida ()
este multimea cu nici un element in ea.

Proprietatea (ca urmare a unei serii de observatii) inregistrata cu exact una din exact doua valori
numite nefavorabil (si scris ca F sau 0) si favorabil (si scrise ca T sau 1), respectiv, da o valoare de
adevar. Multimea de valori de adevar ({0,1} sau {T, F}) este o multime in care elementele sunt ordonate
in mod conventional (0 <1, F <T). Negatia logica (!) este operatiunea (informationald) ce schimba
valoarea de adevar, in timp ce identitatea logica (=) lasa valoarea de adevar neschimbata si se exprima
faptul ca rezultatul unei operatii de masurare pe doua elemente este acelasi. Folosind proprietatea
'valoare de adevar' pe elementele unei multimi conceptul de submulfime este rationalizat. Apartenenta
este o proprietate a unui element de a fi () sau a nu fi (¢) intr-o multime.

Asocierea totald scrisd ca S1xS2 si definita prin S1 x S2 = {(el, e2) | E1 € S1, S2 € e2} este
produsul cartezian al multimilor S1 si S2, iar o submultime a S1xS2 este numita relatie binard. Daca
S1=S2 relatile sunt numite endo-relati. Cateva proprietéti speciale ale (endo)relatilor (binare) si
exemple de (endo)relatn (binare) sunt:

+ Reflexive (RE): Va: (a,a) € RE; exemple: =, , |, < (vezi mai jos);

+  Co-reflexive (CR): Va,b: (a,b) € CR then a_b, exemple: = (vezi mai jos);

+  Cvasi-reflexive (QR): (a,b) € QR atunci (a,a), (b,b) € QR; exemple: lim (vezi mai jos);
+ Ireflexive (IR): Va: (a,a) ¢ IR; exemple: #, L, < (vezi mai jos);

! Lorentz JANTSCHI, 2013. Prezentarea si procesarea datelor expperimentale. Cluj-Napoca: UTPress.
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+  Simetrice (SY): (a,b) € SY atunci (b,a) € SY; exemple: =, CD, CM (vezi mai jos);
+  Anti-simetrice (NS): (a,b), (b,a) € NS atunci a=b; exemple: < (vezi mai jos);
+  Asimetrice (AS): (a,b) € AS atunci (b,a) ¢ AS; exemple: IH, < (vezi mai jos);
+  Tranzitive (TS): (a,b), (b,c) € TS atunci (a,c) € TS; exemple: =, £, <, <, |, =, IH (vezi mai jos);
+ Totale (TL): Va,b: (a,b) € TL sau (b,a) € TL; exemple: < (vezi mai jos);
+  Tri-hotome (TC): exact una dintre (a,b) € TL, (b,a) € TL, a=b; exemple: < (vezi mai jos);
+  Euclidiene (ED): (a,b), (a,c) € ED atunci (b,c) € ED; exemple: = (vezi mai jos);
+  Seriale (SE): 3b : (a,b) € SE; exemple: < (vezi mai jos);
+  Unicitate (UQ): (a,b), (a,c) € UQ atunci b=c; exemple: f(-) (vezi mai jos);
+  Echivalentd (EQ): atunci RE, SY, TS; exemple: =, ~, =, CM, CD, || (vezi mai jos);
+  Ordine partiala (PO): atunci RE, NS, TS; exemple: | (vezi mai jos);
+  Ordine totala (TO): atunci PO, TL; exemple: Alfabet, < (vezi mai jos);
+  Bine ordonate (WO): atunci TO, SE;
+  Co-prime (L): cel mai mare divizor comun este 1;
+  Adevarul vacuos (VT): “daca A atunci B* cand A = Fals;
+ Egal (=): atunci RE, CR, SY, NS, TS, ED, EQ;
+  Mai mic sau egal (=): atunci RE, NS, TS, TL, SE, PO, TO;
+  Maimic (<): atunci IR, NS, AS, TS, TC, SE;
+  Submultime (©): RE, NS, TS, SE, PO;
+  Diferit (?): IR, SI;
+ Distanta euclidiana (DI): RE, SI, TS, ED, SE, EQ;
+  Mostenire (IH): AS, TS;
+  Congruentd modulo n (CM): EQ;
+  Congruenta div n (CD): EQ;
+  Limita unei serii (lim): RE, QR;
+  Functie matematica (f(-)): SE, UQ;
+  Functie injectiva (inj): a # b atunci f(a) # f(b);
+  Functie surjectiva (srj): 3x : b=f(a);
+  Functie bijectiva (bij): INJ, SRJ
Similaritatea intre conceptul de funcfie matematicd si funcfia de masurare este evidenta cand
analizam proprietatile relatilor care se stabilesc intre multimea observabilelor si multimea valorilor
asociate din spatiul informational. Ca si In cazul functilor matematice, atunci cand sunt efectuate
masuratori experimentale sunt asigurate doua proprietati intre elemente observate si proprietatile lor
nregistrate. Si anume, pentru toate elementele observate avem inregistrari ale proprietatilor lor atunci
cand facem masuratori - fiind asigurata serializarea (SE). O masura ne ofera (intr-un anumit moment de
timp si spatiu), o piesa informationala (o Tnregistrare) si unicitatea (UQ) fiind asigurata de asemenea. Nici
o altd proprietate cunoscutd (matematica) a relatilor nu este, in general, valabil pentru functii
matematice si nici pentru functia de masurare, asa incét putem spune ca ceea functia de masurare face
prin intermediul informatilor este expresia unei functi matematice (vezi Colectarea datelor
experimentale este o funcfie matematicd).

Functia de masurare |

| Observator Masurare |

|  Observatie L

Tnregistrare |

Observabila Observata (proprietate) |

(element)

Spatiu informational
(mult. posibil ordonata)

o O

Spatiu de observare
(multime)

Domeniu | | Codomeniu
Colectarea datelor experimentale este o funcfie matematicg




8 Prof. dr. Lorentz JANTSCHI, Prof. dr. ing. Mugur C. BALAN

Pentru o multime finitd S o funcfie de numerotare poate fi definitd iterativ dupa cum urmeaza:
So=S ; S1=S\{s1}; ...; S=S\s}); ...; (etc.). Functia f(i)=s; este o functie de numerotare pe multimea S, si
arata ca orice multime finitd este numarabild. Alegerea elementelor sy, ..., S;, ... din multimea S este
instrumentul specific de masurare. Este implicita observatiei, inregistrarii, si are ca efect construirea unei
submultimi reunind elementele ramase. S-a aratat mai sus ca conceptul de functie matematica este
legat de conceptul de masurare. Mai departe, functia de numerotare este instrumentul specific, cu care
se face ordonarea in spatiul informational. Mai mult, in cazul in care multimea S contine n elemente
(desigur, ar trebui numarate mai intai), atunci exista exact n! posibilititi de a enumera elementele sale
prin intermediul functiei de numerotare. In afara de numerotarea implicitd, functia de masurare aduce in
spatiul informational valoarea unei proprietati observate.

Pentru dous (presupus) finite multimi A (spatiul nostru de observare) si B (spatiul nostru
informational) sunt exact |B| posibilitati de a defini (construi) functii matematice f:A—B (s& ne amintim,
posibilitati de masurare) care asociaza elementele din A cu elemente din B. Pentru o observatie cu 0 si 1
(IB|=2) asupra unei multimi cu n elemente (JA[=n) avem un rezultat al numararii (JA|= n) un rezultat al
posibilitatilor de enumerare (JA['=n!) si un rezultat al posibilitatilor de observare (|B| -2“) Se poate
verifica imediat ¢a n<n! Pentru n>3 si mai mult, n<2"<n! pentru n>4. Chiar mai mult decét atat, pentru
n—eo n<<2"<<nl, adica limn_.-(n/2") = lim,_.(2"/n!) = 0. Dacé o observatie cu 0 si 1 este 'cel mai simplu
tip de observatie' atunci o observatie ce inregistreaza n spatiul informational numere reale este cel mai
complex tip de observatie.

Presupunand ca rezultatul observatiei este un numar real, putem folosi o pereche formata dintr-un
bit (0 sau 1) consemnand semnul si un numar real pozitiv pentru a echivala continutul din spatiul
informational (numarul real cu semn). Mai mult, se poate construi o functie matematica bijectiva (care
aduce o corespondenta 1:1) intre orice numar real pozitiv [0,) si un numar real din intervalul [0,1):
f:[0,1)—[0,*), f(x)=1+1/(1-X). Verlflcarea ca este o functie bijectiva pentru domeniul de definitie se poate
face verificand ca f(x)= 1/(x-1) >0. Rezulta deci ca o codificare formata dintr-un semn (un bit) si o
succesiune de 0 si 1 (reprezentarea in baza 2 a oricarui numar real subunitar) reflecta in totalitate orice
numar real. Trecand insa din nou la limitd dimensiunea spatiului observational (n—~) "puterea”
reprezentarii prin numere reale (FA—R) este de aceeasi cardinalitate cu cea a reprezentarii cu numere
ntregi (:A—Ne) sau binar (:A—{0,1}), 2", unde xo este cardinalitatea multimii numerelor naturale. Acest
simplu fapt ne aratd ca chiar dacad se mareste calitatea reprezentarii prin numere reale, rezolutia
reprezentarii este Th continuare insuficienta pentru a egala calitatea enumerarii (xo!).

O prima consecinta imediatd a calitatii reprezentarii din spatiul informational este existenta
degenerarii. Degenerarea este reprezentarea prin intermediul aceleiagi valori a rezultatului observatiei
asupra a doua elemente distincte (diferite). Aceasta degenerare este uneori un avantaj (cand se pun in
evidenta similitudinile Tntre proprietéatile a doua elemente) alteori un dezavantaj (cand masurarea care a
avut ca scop evidentierea diferentelor Tntre cele doua elemente a esuat in a-si atinge scopul).

O a doua consecintd imediata a calitati reprezentarii din spatiul informational este ca daca
degenerarea nu poate fi evitata prin functia de masurare, inca poate fi diminuata prin scala de masurare.
Ar trebui remarcat faptul ca nu toate scalele de masurare induc relatii de ordine in spatiul informational.
Exemple naturale sunt grupa de sange si aminoacizi care constituie codul genetic, si anume sunt situatji
cand codificarea din spatiul informational nu exprima o relatie de ordine (naturale) intre valorile
masurate.

Fie o multime cu doua elemente (C={a,b}) si fortam ipoteza ca ordinea nu este relevanta intre ele.
Multimea submultimilor Iui C este Sc={{}{a}.{b}.{a,b}}. Un ordinea naturald in multimea Sc este definita
prin cardinalitatea submultimii. Cardinalitatea ca relatie de ordine nu este strictd, pentru ca exista doud
submultimi cu acelasi numar de elemente: O=|{}|<|{a}|=1=|{b}|<{a,b}|=2. S-ar putea intreba: "Ce tip de
scala de masura defineste cardinalitatea?" - Pentru a oferi un raspuns util trebuie sa ne intoarcem la
masurare si noi ar trebui s& intrebdm mai intai: "Ce caracteristici se doresc a fi evaluate?". in cazul in
care raspunsul la a doua intrebare este numarul de elemente in subgrupul observat, atunci
cardinalitatea este bine definita a fi cantitativd - fiind dotata cu o relatie de ordine. Tn cazul in care
diferentierea intre submultimile lui C este scopul dorit, atunci cardinalitatea submultimii nu este
suficientd. S-ar putea construi in continuare un alt experiment menit sa diferentieze submultimile pentru
care apare degenerarea (In cazul de mai sus pentru submultimile cu un element) si o noua functie de
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méasurare ar da raspunsul la intrebarea "Submultimea contine elementul 'a?" (complementar cu
raspunsul la intrebarea "Submultimea contine elementul b?"). Aceasta este o masuratoare tipic
calitativa - cautam potriviri.

O alta consecinta derivata din cautarea dupa submultimile unei multimi este ca scala de masura
care se intentioneaza a se aplica ar trebui sa fie de cel putin verificatd din punct de vedere al
consistentei cu scopul propus. Mai mult, chiar si atunci cand nu exista relatii de ordine, pot exista alte
relatii (cum ar fi complementul logic {a}={a,b}\{b} Th multimea submultimilor multimii {a,b}), care aduce in
spatiul informational faptul ca nu intotdeauna rezultatele masuratorilor sunt independente unul fata de
altul. Mergand mai departe, tabelul de mai jos clasificd dupa complexitate (definitd de catre operatiile
permise intre valorile Tnregistrate) scalele de masura (a se vedea Scale de masura).

Scala Tip Operatii |Structura Statistici Exemple
Binomiala |Logic = Algebra Booleana |Moda, Dead/Alive
Fisher Exact |Fetele unei monezi
(multi) Discret |"=" Multime standard |Moda, Sistemul de grupe de sénge ABO
Nomi(n)ala Chi squared |Clasificarea organismelor vii
Ordinala |Discret ["=","<" |Algebra comutativa|Mediana, Numarul de atomi in molecule
Rangul
Interval Continuu|"s", """  |Spatiu afin Media, StDev,|Scala de temperatura
(uni-dimensional) |Corelatia,
Regresia,
ANOVA
Raport Continuu|"<", "-", "*"| Spatiu vectorial GeoMean, |Dulceata relativa la sucroza
(uni-dimensional) [HarMean, pH
CV, Scala distantelor
Logaritm Scala timpului
Scala energiei

Scale de mé&sura

O scala de masurare este nominala daca intre valorile sale o relatie de ordine nu poate fi definita.
De obicei scala nominala de masurare este destinatd sa fie utilizatd pentru masuri calitative. Scala
binara (sau binomiald) este cu doar doua valori posibile (intre care exista o relatie de ordine), cum ar fi:
{Da,Nu}, {Viu, Mort},{Vivo,Vitro}, {prezent, absent}, {alcan saturat, alt tip de compus}, {numar intreg,
numar neintreg}. Scala nominald cu mai mult de doua valori posibile este numit multinomiala. Scara
multinomiala de masurare are un numar finit de valori posibile si independent de numarul lor, opereaza
relatia de complementaritate. Astfel, pentru {0,A,B,AB} grupe sanguine o valoare diferitd de oricare
dintre cele trei, sigur este cea de a patra. O serie finita de valori poate fi considerata o scala ordinala
daca intre valorile lor posibile se poate defini o relatie de ordine (naturald). Daca presupunem ca
"Absent'<"Prezent”, "Fals"<"Adevarat’, "0"<"1" , "Negativ'<"Nenegativ’, "Nepozitiv'<"Pozitiv", atunci
toate aceste scale de masura sunt ordinale. Mai mult, un exemplu de scala ordinala cu trei valori este:
"Negativ'<"Zero"<"Pozitiv". Un alt lucru important cu privire la scalele ordinale este ca nu sunt necesare,
cu o cardinalitate finita. Dar este necesara existenta unei relatii de ordine definita prin "Succesorul unui
element" (al unei valori) si complementul acesteia "Predecesorul unui element" (al unei valori). in scala
interval distanta (sau diferenta) intre valorile posibile are un sens. De exemplu diferenta intre 30° si 40°
pe scala de temperatura are aceeasi semnificatie cu diferenta Tntre 70° si 80°. Intervalul intre doua valori
este interpretabil (are un sens fizic). Acesta este motivul pentru care are sens calcularea valorii medii a
unei variabile de tip interval, ceea ce insa nu are sens pentru valorile unei scale ordinale. Tn acelasi timp
(vezi Termometrul cu mercur si scale de temperaturd) cum ar fi 80° nu este de doua ori mai fierbinte
decét 40° (aga cum 2m sunt de 2 ori mai multi decat 1m), pentru scalele interval raportul dintre doua
valori nu are nici un sens.

in cele din urmé, pe scalele de tip raport, valorile 0 si/sau 1 au Tntotdeauna o semnificatie. Ipoteza
este ca cea mai mica valoare observabila este 0. Rezulta prin urmare faptul ca daca doua valori sunt
luate pe o scala raport, putem calcula raportul lor, si, de asemenea, aceasta masura poseda o scala de
masurare de tip raport.

Tn cele din urma, trebuie s& remarcam ca marimile masurate pe o scald raport sunt aditive, in timp
ce marimile masurate pe celelalte scale sunt neaditive.
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Termometrul cu mercur gi scale de temperatura
Trebuie mentionat faptul ca scala de masurare nu da precizia de masurare, si din acest punct de
vedere este ilustrativ exemplul tintei (v. Precizie si exactitate).

9@ ©

Imprecis |Precis si Exact|Inexact
Precizie si exactitate

De scala pe care a fost masurata proprietatea depinde si modul in care datele se pot prelucra si
interpreta. Asa cum s-a ilustrat (v. Precizie si exactitate) precizia si exactitatea unei masuratori sunt la
fel de importante ca si valoarea masurata insesi. Acesta este motivul pentru care se obignuieste sa se
exprime valoarea unei masuratori impreuna cu precizia sa de masurare.

Desigur ca exista mai multe modalitati de a exprima precizia unei masuratori. De exemplu, o
masuratoare cu un aparat de masura nu poate depasi precizia pentru care aparatul a fost construit. Din
punctul de vedere al scalei de masura, o variabila (din spatiul informational) care numara moleculele
dintr-un spatiu (fizic) dat este "la fel" de tip raport ca si o variabild ce masoara temperatura mediului (fizic)
n care aceste molecule sunt localizate, chiar daca rezultatul acestor doua operatii de masurare nu are
aceeasi precizie sau precizie comparabila (sau nu pare a avea).

Este de dorit in mod evident ca scala de masurare sa incorporeze cat mai multe caracteristici ale
variabilei masurate, precum si sa posede numai caracteristicile gasite in variabila masurata, pentru ca,
n caz contrar, scala de masurare devine o sursa de eroare.

Indiferent de nivelul de structura (moleculara, atomica, subatomica) la care ne referim numarul de
particule (compusi chimici, atomi, electroni) la nivel macroscopic (observabil cu ochiul liber sau cu
instrumente de marire) cuprins intr-un spatiu de volum definit este imens. Din acest motiv pentru a face
referire la macrocantitati este nevoie de o unitate de masura corespunzatoare. Aceasta este molul.

Molul este cantitatea de particule (molecule, ioni, atomi, electroni, altele asemenea sau grupuri ale
acestora) al caror tip trebuie specificat si al caror numar este egal cu numarul de atomi de carbon
existenti in 0.012 kg (12g) din izotopul acestuia *C.

Astfel, cantitatea de particule (impropriu spus "cantitate de substantd”) se poate exprima prin
intermediul numarului de particule (N) sau prin intermediul numarului de moli (n) iar Tntre aceste doua
modalitati de exprimare exista relatia: n = N/Na, in care Na este numarul lui Avogadro si exprima
valoarea aproximativa a numarului de atomi de carbon existenti Tn 0.012 kg (12g) din izotopul acestuia
12C: Na = 6.02214-10” mol™.  Prin intermediul cantitatii de substantd o serie de proprietati observate au
caracter intensiv si extensiv: X, = X/n, in care X nominalizeaza oricare proprietate extensiva (care
depinde de cantitatea de substanta) iar Xm nominalizeaza proprietatea intensiva corespondenta (care
nu mai depinde de cantitatea de substanta).

Energia ca atribut al unei substante si consecintd a structurii sale atomice, moleculare sau
agregate este 0 marime intensiva in timp ce energia specifica este corespondentul intensiv al energiei.
Similar, energia libera - eliberatd sau absorbita ntr-un proces este 0 marime extensiva in timp ce
potentialul chimic este marimea intensiva asociata. Capacitatea calorica este cantitatea de caldura ce
produce schimbarea temperaturii cu 1K si este 0 marime extensiva, si capacitatea calorica specifica este
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marimea intensiva asociata.

Masa este proprietate extensiva (M), iar masa molara (Mn) este proprietate intensiva. Volumul (V)
este 0 proprietate extensiva in timp ce volumul molar (Vi) este o proprietate intensiva. Concentratia
(molara, molala, procentuala) este o0 marime intensiva:

N = M/Mn, = VIVp; ty = nlVs; Cm = N/Ms; Cyem = Ma/Ms; Copv = Va/Vs

Se poate remarca ca concentratia molara variaza cu temperatura, deoarece volumul variaza cu
temperatura, Tn timp ce molalitatea este o0 marime independenta de temperatura. Se humeste o solutie
diluata, o solutie ce contine cel mult 10 mol™* de solut. in solutiile diluate ionii de solut sunt separati de
cel putin 10 molecule de solvent. O altd marime frecvent utilizata la amestecuri este fractia molara x; (a
componentului j) din amestecul cu J (jeJ) componenti: Xj = nyZicsn.

Se poate demonstra ca fractia molara este o marime intensiva. Astfel, fie un amestec P cu

(cum ar fi pentru C,04H,, 01:02:05 = 2:4:2 = 1:2:1), si numarul de moli n. Din cele N = n-Na molecule ale
amestecului, pentru a respecta proportia, numarul de molecule din componentul j este N; = N-a/Zq;.
Fractia molara a amestecului este:
X = NfZicani = (NYNAYZica(N/Na) = (N Zica(Ni) = (N-af Ziop)/Zica(N- o/ Zio) = (o)/Zica(on)

Expresia rezultatd nu depinde decéat de compozitie si nu depinde de numarul de moli sau molecule
implicate asa ca este 0o marime intensiva. Similar, densitatea este 0 méarime intensiva. In cazul unui
amestec cu J componenti:
P = (Eam)/EiaV) = G MY (ZiaV) = (Zican X M) (ZicVi) = (Ziexi MY(ZicaVin) = (ZicX M)V
In formula de mai sus intervin numai marimi intensive (x;, M; si Vi) si astfel defineste o marime intensiva.
Presiunea, Tntr-un sistem in echilibru, este o marime intensiva atata timp cat valoarea acesteia in sistem
este egala cu valoarea acesteia in orice parte a acestuia. Temperatura, Intr-un sistem in echilibru, este o
marime intensiva atata timp cét valoarea acesteia in sistem este egala cu valoarea acesteia in orice
parte a acestuia.

in final trebuie facutd remarca c& conceptul de marime intensiva referd macrocantitati si isi pierde
sensul la nivel microscopic. Luand doar temperatura ca exemplu, in spatiu este de cateva grade Kelvin,
n timp ce obiectele care se deplaseaza (cum ar fi o rachetd sau un meteorit) pot ajunge la temperaturi
de cateva mii de grade Kelvin, asa cum rezulta din teoria cinetico-moleculara.

Analiza dimensionala

n geometrie, pentru a identifica in mod unic pozitia unui punct in plan avem nevoie de un reper.
Fata de acest reper, punctul de proba are doua grade de libertate, ceea ce ne arata ca pozitia sa este in
mod unic determinatd de fixarea valorilor pentru doua proprietati geometrice ale acestuia. Alegerea
reperului nu schimb& conditionarea anterioara. Tn figura de mai jos (v. Repere in plan), reperul poate fi
de exemplu unul din colturile dreptunghiului. Cea mai evidentd modalitate este de a fixa valorile
proiectiilor din punctul de proba pe laturile dreptunghiului (fig. @) Insa nu este necesar ca ambele valori
sa provina din acelasi tip de masuratoare (in fig. b o masuratoare este de distanta, alta este de unghi) si
nici nu este necesar sa fie ortogonale (in fig. ¢ oricare din laturile paralelogramului are o proiectie nenula
pe laturile Thvecinate).

a b c
Repere in plan

Exemplul Repere in plan ne aratd ca modalitétile de a exprima prin valori proprietatile observate
pot fi extrem de diferite. In acelagi timp ne araté ca ar putea exista, in fiecare caz in parte, o solutie de
tipul celei ilustrate in fig. a, in care variabilele asociate celor doua valori sa fie ortogonale. Chiar insa si in
acest caz, nimic nu ne opreste sa consideram ca si cazul ilustrat de fig. b este de asemenea ortogonal,
deci putem avea chiar mai multe solutii. Tn toate cazurile insa, am remarcat necesitatea impunerii a doua
valori fixe, ceea ce ne arata ca dimensionalitatea sistemului este 2.

Problema poate fi extinsa la méarimi si relatji altele decat geometrice. Tn general in stiinte operam
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cu marimi si unitati de masura, si o analiza dimensionala poate fi condusa daca se alege un set redus
de marimi si unitati pe baza carora sa se poata exprima toate celelalte. Asa cum s-a aratat mai sus,
problema nu are o singura solutie, insa unele solutii sunt preferate.

Analiza dimensionald asupra marimilor si relatilor poate servi la verificarea corectitudinii definirii
acestora. in analiza dimensionald a marimilor si relatiilor fizice, se prefera ca marimi de baza lungimea,
masa, timpul si sarcina electrica. Chiar si aici Thsa, o remarca poate fi facuta, si anume ca folosind
constanta vitezei luminii in vid, se poate exprima o relatie de dependenta intre lungime si timp, iar n
ceea ce priveste sarcina electrica, definitia sa utilizeaza lungimea, masa, si timpul.

Un element important al analizei dimensionale 1l reprezinta alegerea setului de marimi de baza.
De exemplu Tn cinematica un set de marimi de baza este Smasa, distanta, timg)ul) sau (M, L, T). Pe baza
acestuia se ante exprima dimensionalitatea vitezei (L-T ), acceleratiei (L-T), impulsului (M-L~T'1) sia
fortei (M-L-T). Setul de marimi (distanta, viteza, timpul) nu e un set de baza pentru cinematica pentru ca
masa nu se poate exprima pe baza acestuia si de asemenea cele trei nu sunt independente N:L-T'l).

Cu ajutorul analizei dimensionale se poate stabili corectitudinea unei ecuatii din punctul de vedere
al omogenitatii dimensionale si in cazul in care sunt implicate o serie de marimi diferite intr-o expresie
simpla se poate chiar stabili forma ecuatiei din analiza dimensionala.

Un sistem de unitati de masura este un set de unitati care poate fi folosit pentru a specifica orice
care poate fi masurat. Sistemele actuale de unitati de masura, MKS (metru, kilogram, secundd), CGS
(centimetru, gram, secunda), FPS (picior, livra, secunda) difera unul de celdlalt doar prin alegerea
unitatilor de masura, marimile masurate fiind aceleasi (distanta, masa, timp). La acestea trei se adauga
si temperatura (masurata in Kelvin, grade Celsius sau Fahrenheit), insa cum definitia actuald a distantei
este facuta prin intermediul constantei vitezei luminii in vid (d = c-t, ¢ - constanta vitezei luminii Tn vid, v.
Constante universale) practic tot prin intermediul a trei unitati fundamentale (temperatura, timpul, masa)
sunt construite si definitile celorlalte de baza (v. Relafii intre definifile marimilor sistemului fundamental
de unitafi de masura).

Relafii intre definifile m&rimilor sistemului fundamental de unit&fi de mésurd
Revenind asupra marimilor de baza, sistemul international de unitati recunoagte un numar de 7 ca
fiind marimi de baza:

Marime Unitate
Nume Dimensiune|Simbol| Nume |Simbol
masa M m |kilogram| kg
cantitatea de substanta N n mol mol
temperatura termodinamica S T kelvin K
timpul T t |secundd| s
lungimea L l,X,r | metru m
curentul electric | i amper A
intensitatea luminoasa J lv |candela| cd

Evaluarea numerica
O funcfie transcendentald este o functie care nu satisface o ecuatie polinomiala ai carei
coeficienti sunt ei Tnsisi polinoame, in contrast cu o functie algebrica, care satisface o asemenea ecuatie.
Cu alte cuvinte, o functie transcendentala este o functie care "transcende" algebra, in sensul ca aceasta
nu poate fi exprimata in termenii unei secvente finite de operatii algebrice de adunare, inmultire si
extragerea radacinii. Exemple de functii transcedentale sunt functia exponentiald, logaritmul si functiile
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trigonometrice. O ecuafie transcedentald este o ecuatie care contine o functie transcedentala. Un
numadr algebric este un numar o radacind a unui polinom (nenul) intr-o variabild cu coeficienti rationali.
Numerele care nu sunt algebrice sunt numere transcedentale. Exemplele includ pe 1 si e.

Inversa functiei f(w)=w-e" se numeste funcfia W a lui Lambert. Denvata functiei f, f(w) = €"(1+w)
ne arata ca w=-1 este un punct de extrem pentru functia f (de minim, f(-1)=-e ) asa incat fata de acest
punct de extrem de o parte si de alta a acestuia exista exact doua solutii (wy si W) pentru ecuatia
y=w-€". Din acest motiv inversa functiei f, functia W este fie multivalorica (redand pentru un y doud
valori, wi si W) fie se restrdnge domeniul de definitie al functiei astfel incat sa devina (atét f cat si W)
functie bijectiva. Functia Lambert este o sursa de numere transcedentale, ceea ce inseamna ca solutiile
w asociate ecuatiei y=w-e" unde y este un numdr algebric exceptand pe y=0 sunt toate transcedentale.

Functia W a lui Lambert este de importanta teoretica, intrucat multe ecuatii implicand exponentiale
se ‘rezolva' oferind solutiile (indirecte) ca expresii |mpI|cand solutiile functiei W.

Exemplul 1. Pentru a, b > 0 s& se rezolve ecuatia: a=bt. Rezolvare. a=bt — 1 =bt/a' — 1 = bte’
— b =t _ n@)b = -tin(a)e"™® — Daca se obtine w ca o solutie a ecuatiei -In(a)b = w-e"

atunci t = -w/ln(a), care se exprima formal astfel: t = -W(- In(a)/b)/ln(a)

Exemplul 2. Mai general, pentru a#o0 §| %/>O sa se rezolve ecuatia: g* = cx+d. Indicafie. Se
substituie -t = a-x + a-d/c si R = t-q" = -(a/c)- q

Exemplul 3. Sa se rezolve ecuatia X'=a. Rezolvare X=a — xIn(x) = In(a) — e"®. In(x) = In(a) — Daca
se obtine w ca o solutle a ecuatlel In(a) = w-e" atunci x = €", care se exprima formal astfel: x = ein@)
Remarcs. Dacd y=w-e", sau scris parametrizat y=w(y)-€" pentru y=In(2) atunci si In(z)=w(in(2)) eW('”(Z))
are loc, si e =in)w(in(z) astfel incat solutia ecuatiei x*=a se mai poate scrie ca:
x=e" @ a)W(in(a)).

Alte exemple de utilizare a functiei W a Iui Lambert pentru a obtine solutile ecuatiilor
transcedentale includ ecuatiile ih forma x:logy(X)=a (cu solutia x=e aIn(b))) valorile epr|C|te ale curentului
ntr-un circuit Tn care sunt in serle o dioda si o rezistenta (relatla ntre curent si tensiune Tn cazul diodei
este dat de o0 lege exponentiala [ ]in timp ce la rezistor este o dependenta liniara), ncetinitorul atomlc
Zeeman [ ], curgerlle si depunerile granulelor si suspensiilor, curgerea fluidelor vascoase [ ], si
imagistica creierului [°]. n toate aceste cazuri, ca si in altele de asemeni, cand este posibila obtinerea
unei solutii analitice sau, Tn cazul solutiilor oferite prin intermediul functiei W a lui Lambert, obt,lnerea unor
solutii pseudo-analitice, aceste solutii analitice sunt de preferat in favoarea celor obtinute prin evaluare
numerica.

Un caz aparte de ecuatii sunt cele in forma y = ax"+...+aix+ao, numite ecuafii pollnomlale Din
fericire, astazi eX|sta un algorltm care gaseste toate radacinile oricarui polinom de orice grad [ ], algoritm
disponibil online [ ] si care este implementat in majoritatea programelor profesionale care necesita
rezolvarea de astfel de ecuatii. Precizia n care acest algoritm rezolva ecuatiile polinomiale este limitata
numal de precizia de calcul a implementarii. De exemglu o implementare CIC++ poate da o precizie de
10™, o |mplementare in FreePascal o precizie de 10 in timp ce o implementare in Fortran poate da o
precizie de 102

Pentru ecua’giile la care literatura de specialitate nu ne pune la dispozitie metode deterministe care
sa ne conduca spre solutie, singura modalitate de abordare ramasa este de a cauta solutiile. Avantajul
pe care 1l are utilizarea calculatorului este imens: stocarea expresiei ecuatiei de rezolvat in calculator
ofera practic posibilitatea evaluarii rezultatului functiei asociate Tn orice moment. Fie astfel ecuatia de
rezolvat y=f(x), In care y este o valoare care trebuie precizata de fiecare data cand facem apel la o
rezolvare numerica. Se construieste functia asociata g(x) = f(x) - y. Se poate evalua functia g(x) in orice

-tIn(a)

2 Carl WAGNER, 1931. On the theory of the rectifier effect (In German). Physikalische Zeitschrift 32:641-645.

¢ William D. PHILLIPS, Harold J. METCALF, 1982. Laser Deceleration of an Atomic Beam. Physical Review Letters
48(9):596-599.

* RM. Corless, G.H. Gonnet, D.E.G. Hare, D.J. Jeffrey, D.E. Knuth, 1996. On the Lambert W function. Advances in
Computational Mathematics 5(1): 329-359.

® Roberto C. SOTERO, Iturria-Medina YASSER, 2011. From blood oxygenation level dependent (BOLD) signals to
brain temperature maps. Bulletin of Mathematical Biology 73(11):2731-2747.

® M.A. Jenkins, 1975. Algorithm 493: Zeros of a Real Polynomial [C2]. ACM Transactions on Mathematical Software
1(2):178-189.

7 http://www.netlib.org/toms/493
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valoare a domeniului sau de definitie prin simpla sa implementare intr-o rutina de calcul.

Rezolvarea humerica totdeauna presupune cunoasterea domeniului in care se afla solutia (sau
solutile) ecuatiei. Daca nu avem nici o indicatie asupra domeniului, 0 buna idee este sa se incerce
reprezentarea grafica a dependentei intr-un program specializat (cum este MathCad). Odata identificat
domeniul (fie acesta [a,b]) Tn care se afla solutia sau solutile, urmétorul pas necesar este separarea
solutiilor, i anume gasirea unui subdomeniu (fie acesta [c,d], asc, d<b) in care exista o singura solutie.
Practic nu exista metode standard care sa ne duca la acest subdomeniu, insa din nou o reprezentare
grafica ne poate ajuta.

Conditia ca intr-un subdomeniu sa existe cel pufin o solufie este ca g(c)-g(d)<0. Conditia
9(c)-g(d)<0 este suficientd, in sensul In care daca g(c)-g(d)<0 atunci exista cel putin o solutie g(z)=0 in
intervalul [c,d] Insa nu este si necesard, existenta unui numar par de solutii in domeniul [c,d] facand ca
g(c)-g(d)>0 si totusi sa existe solutii Tn acest interval.

Odata identificat un domeniu [c,d] pentru care g(c)-g(d)<O, cautarea solutiei ecuatiei g(z)=0 se
poate face prin cautdri succesive, si totdeauna un astfel de algoritm va produce cel putin o solutie.

Cea simpla metoda de cautare succesiva este prin Thjumatatirea intervalului (v. Cautarea solufiei
0(2)=0 cand g(c)-g(d)<0).

Let a0=c; b0=d,;
Repeat

If(a0-bO<eps)then stop;//solution is any of a0 and b0

If(b0-a0<eps)then stop; //solution is any of a0 and b0

c0=(a0+b0)/2;

if(g(cO)<eps)then stop;//solution is cO

If(g(a0)*g(c0)<0)then b0=c0; else a0=cO0;

Until(false);
Cautarea solufiei g(z)=0 cand g(c)-g(d)<0

Asa cum se observa in figura de mai sus (v. Cdutarea solufiei g(z)=0 cand g(c)-g(d)<0) cautarea
succesiva a solutiei g(z)=0 impune definirea unei tolerante (eps) a carei valoare minima este stabilita Tn
functie de cerinfele problemei de rezolvat (o precizie de 4 cifre semnificative este foarte rar depasita
de instrumentatia de analiza fizica si chimica) si de capacitatea procesorului matematic al platformei
de calcul (s-a aratat mai sus ca limita de precizie poate merge pana la 23 de cifre semnificative fara a
face apel la calculul matematic in precizie arbitrara).

Din fericire, pentru sistemele de ecuatfii liniare sunt elaborate metode, unele dintre ele foarte
eficiente, de rezolvare exacta. Diferentele intre 0 metoda si o altd metoda in acest caz o reprezinta
precizia cu care este oferita solutia. Pentru a putea rezolva un sistem de ecuatii liniare, sunt necesare un
numar mare de operatii de |nmu|t|re impartire, adunare si scadere, iar cea mai eficienta rezolvare are
ordinul de complexitate pollnomlal fiind de ordinul puterii a 3-a a numarului de ecuatii, O(n ). Astfel,
pentru un numar foarte mare de ecuatii, sunt implicate $i un numar mare de operatii (pentru n = 1000,
n’ 109) ceea ce face ca precizia maxima posibila sa scada si ea (folosind o implementare C/C++, din
precizia de 14 cifre semnificative, scazand cele 9 datorate operatiilor aritmetice, ajungem la pragul de 5
cifre semnificative ca precizie maxima a evaluarii). Morala este ca pentru cazurile in care se opereaza cu
sisteme de ecuatii foarte mari, utilizarea celor mai precise metode de rezolvare este obligatorie.

Tn continuare (v. Procedura Gauss-Jordan pentru regresia liniard multipld) este redatd procedura
Gauss-Jordan pentru rezolvarea sistemelor de ecuatii I|n|are aplicata pentru modele de regresie liniara,
cand solutia este furnizata simultan cu calculul de varlanta [ 1.

Pentru ecuatii neliniare cu expresii complicate, si cu atat mai mult pentru ecuatii transcedentale,
cel putin o solutie poate rezulta prin aproximatii succesive. Fie ecuatia f(x)=0 pentru care cdutdm o
radacina x. O metoda iterativad totdeauna porneste de la o valoare initiald xo pe care cautam sa o
Tmbunatatim astfel incat la final s& obtinem o buna aproximatie [f(xo)|<e unde ¢ este o valoare arbitrara
impusa de cerintele problemei de rezolvat.

& Wiliam H. PRESS, Saul A. TEUKOLSKY, Wiliam T. VETTERLING, Brian P. FLANNERY, 1992. Gauss-Jordan
Elimination (§2.1) and Gaussian Elimination with Backsubstitution (§2.2) In: Numerical Recipes in FORTRAN: The Art
of Scientific Computing (2nd ed.) Cambridge: Cambridge University Press p. 27-32 (82.1) and 33-34 (§2.2).
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m. = m+1 y~y=apl+ayxi+... +amXmpentru (YiX, ..., Xm)1sis
i(linii)\j(coloane) -1 0 |1 ...m m+l  |m+2 .. |2m+1
0 Zyi n Zlei .. ZXmi 1 0 .10
1 Zyixlyi Zlei ZXl,ixl,i le,ixm,i 0 1 .. |0
m Zinm,i ZXm,i ZXLiij ZXm,iXm,i 0 0 L1
Initial Sp Sa Im+1
Operatii elementare pe linii| | ! !
Final A= S "Sg|lms1 Sa®
0 ag 1 Jo ...|0 (Sa) 00 |...
1 a 0 1 .0 Sa)ha ]
m an 0 [0 N 1(Sa) "mm
m:=m y~Vy=aiXs+ ... + amXm pentru (Vi X, ... Xmi)isisn
ilinii)\j(coloane) -1 0 |1 .../m m+l  |m+2 .. |2m+1
0
1 2YiX1i 2X1,X1 | .. | 2X1,Xmj 1 ..10
m 2YiXmj X1 Xmj] - - - | 2Xm,Xm 0 .1
Initial Sg Sa Im
Operatii elementare pe linii|| ! l
Final A=Sa"Sg]  |[lm Sa’
0
1 ai 1 ..|0 (SA)-ll,l
m am 0 |1 . (SA) mm
Variante coeficienti §=VYi- Y= agtauXijt...FamXmiy |S (a.) (SA) iji Z,a,zl(n -m.)
Semnificatie coeficienti |t = t(ai#0) = a/s(a) = p(a#0) = 2:CDF(-|t],n-m.)
Semnificatia modelului n-Tyy -3y -3y
: iY3Yi— %Y y, , m =m+1
_JnEyi-zy sy nzgi-2,-5,
3. 2
(=y,9,) Cmm
Ty ¥

F(r) = *(n-m.)/(1-rA)/m, p(r#0) = CDF&(F(r), m, n-m.)

Procedura Gauss-Jordan pentru regresia liniard multipla

Ecuatia f(x)=0 se poate transforma astfel incat s& se obtina o ecuatie echivalentd cu aceasta n

forma x= g(x) Succesul metodel iterative depinde de modalitatea de exprimare a ecuatiei echivalente.

Exemplu. Fie f(x)=x*-2x-3. In tabelul urmétor (v. Aplicarea metodelor |terat|ve) sunt ilustrate mai

multe modalitati de exprimare a ecuatiei echivalente.

Ecuatie echivalenti{x = x" -x-3 [x= @x+3)/x_[x=+J(2:x+3) [x = +V(2:x+3)
Ecuatie iterativd  [Xis1 = X - X - 3]Xis1 = (2:x+3)/xi|Xir1 = V2Xi+3)[Xie1 = N(2:X:+3)
i=0 1 1 9 9
i=1 5 -3 3.872983 -3.87298
i=2 2.6 9 2.178524 H#NUM!

i=3 3.153846 69 1.164924 H#NUM!

=4 2.95122 4689 #NUM! #NUM!

i=5 3.016529 21982029 #NUM! #NUM!

Aplicarea metodelor iterative
Asa cum se observa din tabelul anterior (v. Aplicarea metodelor iterative) nu orice alegere a

metodei iterative conduce la convergenta catre solutie (f(x)=0).
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Metoda aproximatiilor succesive poate fi o solutie comoda ih anumite cazuri cand se cere
rezolvarea de sisteme de ecuafii neliniare. Un exemplu tipic de aplicare este pentru maximizarea
agrementului intre observatie si model. Fie exemplul ilustrat mai jos (v. Observafii la contingenfa de doi
factori multiplicativi).

Factor "B"|Nivel b;  [Nivel b,  |Nivel bs  |Nivel by
Factor "A"
Nivel ag ObSll ObSlz Ob513 Ob514
Nivel az Oszl Oszz Ob523 Ob524
Nivel ag Obssz1 Obsg Obsss Obszs
Nivel as ObS41 ObS42 ObS43 ObS44

Observatii la contingenfa de doi factori multiplicativi

in cazul observatiilor la contingenta de doi factori multiplicativi (v. Observatii la contingenta de doi
factori multiplicativi) ipoteza este ca Obs; ~ a;-bj si valoarea agteptata in urma observatiei este Exp;=a;b.
Datorita unor factori aleatori necunoscuti, observatia e afectata de erori, astfel incat aproape niciodata
Expij=Obs;;. Dificultatea nsa consta in faptul ca nu se cunosc valorile nivelelor factorilor (as, ...,as; by,
.,b4) si nici tipul erorii (eroare proportionala cu valoarea observata, eroare Th magnitudine uniforma,
etc.). Orice tentativa de a rezolva analitic sistemul (prin identificarea valorilor nivelelor) e sortita esecului,
deoarece sistemul are cel putin 0 nedeterminare (putand fi astfel rezolvat doar cel mult parametric).

Avem nsa posibilitatea sa obtinem un set de valori initiale pentru valorile asteptate cu formula:

Exp;; = ZObsIk ZObsk] ZZObs

i=1 j=1

n acelasi cadru al presupunerii naturale aI efectului multiplicativ al celor doi factori asupra
observabilei Obs din Jounct de vedere matematic se pot formula trei presupuneri cu privire la eroarea
patratica (Obs;j-Exp;j)” produsa de observatie:

+  masuratoarea este afectata de erori absolute intAmplatoare;

+ masuratoarea este afectata de erori relative Thtamplatoare;

+ masuratoarea este afectatd de erori intAmplatoare pe o scara intermediara intre erori absolute si
erori relative;

Prima dintre ipoteze (erori absolute |ntamplatoare) conduce din punct de vedere matematic la
minimizarea variantei ntre model si observatie (S) a doua dintre ipoteze conduce la minimizarea
patratului coeﬂmentulw de variatie (CVZ) iar o solutle (una din mai multe solutii posibile) la cea de-a treia
dintre ipoteze (X ) 0 reprezinta minimizarea statisticii X2 (v. Minimizarea diferitelor tipuri de erori pentru
agrementul intre observafie si model).

s° oV G

& r ¢ 2 2
Zz(Obsi.j_aibj)z =min. ZZ(ObS ]) = min. zz(obs J)
i1 1 ) (a;b ) = ab

Minimizarea diferitelor tipuri de erori pentru agrementul intre observape si model

in relatiile de mai sus (v. Minimizarea diferitelor tipuri de erori pentru agrementul intre observafie si
model) apar exprimati cei doi factori ("A" si "B") a caror independenta se verifica prin intermediul efectului
multiplicativ (a;, 1<i<r reprezinta contributia primului factor la valoarea asteptata E;; iar by, 1<j<c reprezinta
contributia celui de-al doilea factor la valoarea agteptata E;; i expresia valorii agteptate E;; este data, agsa
cum presupunerea naturala a fost facuta de produsul celor doua contributii: E;j=a;-bj).

Minimizarea cantitatilor date de relatile de mai sus in scopul determinarii contributiilor factorilor A
(A=(ay)1si<) si B (B=(b))15i<c) Se face pe aceeasi cale, data generic de relatia:

[a.(ai,bj) =0J . {a-(ai,bj) :OJ
1£i£r, abi 1<j<c

oa,
unde expresia de derivat -(a;,b;) este una din expresiile date de S?, CV* si X°.

Tn urma calculului (derivare) se poate obtine c& conditile de minimizare a diferitelor tipuri de erori
pentru agrementul Tntre observatie sunt echivalente cu ecuatile urmatoare (v. Ecuafii in minimizarea
diferitelor tipuri de erori pentru agrementul intre observafie si model).
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CV2 XZ Domeniu
c c c c ¢ 2 .
a=3b0, /30 :z% 3oy
= )

bL

j

,_‘
N
[N

= j=1

2

r
= b, = b a. | j=l.c
Z:1: z '—1 a _1 a Zl a; z .
Ecuafii in minimizarea diferitelor tipuri de erori pentru agrementul intre observafie si model
Se poate de asemenea arata matematic ca relatile de mai sus admit o infinitate de solutii si ca
familile de solutii ale relatilor se afla in vecinatatea familiei de solutii date valorile initiale ale valorilor
asteptate (Expi=a;-by):

[N

a;-b, —ZO,kZOkl ZZO

i=1 j=1
Calea directd de rezolvare a ecuatiilor de minimizare fara a face apel la ecuatia de aproximare
este ineficientd. De exemplu pentru r=2, c=3 substitutiile in relatia pentru S? duc la:

a, +(Ob5m +0bs, ,* +Obs, ;") — (Obs, > +Obs, ,> +0bs, .*) (a &l 4 g
a, (Obs,,0Obs, , +Obs, ,0bs, , + Obs, ,0bs, ,) a,

care este rezolvabila in (az/a;) care dovedeste ca exista o infinitate de solutii (pentru orice valoare nenula
a lui a; exista o valoare a, care sa verifice ecuatia si gradul ecuatiei este dat de min(r,c). Ecuatiile ce se
obtin pe calea substitutiei dlrecte devin dm ce in ce mai compllcate Ccu cresterea lui r" si "c si cu
coborarea dinspre relatla (S ) catre relatia (X ).

Calea indirects de rezolvare a ecuatulor de minimizare este prin aproximatii succesive facand apel
la solutia aproximativa oferita de estimarea initiala. Astfel, se foloseste relatia de estimare initiald pentru
a obtine prima aproximatie (aproximatia initiala) a solutiei dupa care in fiecare succesiune de aproximatii
se inlocuiesc vechile valori ale aproximatiei in partea dreapta a relatiilor pentru a obtine noile aprOX|mat||

in acest caz metoda aproximatiilor succesive converge rapld catre solufia optlmala (v. [ D

Probabilitati si statistica

Frecvent operam cu date provenite din masuratori repetate ale aceluiasi fenomen. Aproape
niciodata nsa, doua masuratori independente asupra aceleiasi observabile, produce acelasi rezultat.
Din acest punct de vedere, odata Incheiata observatia fenomenului fizic, se pune problema prelucrarii si
interpretarii informatiei din spatiul informational si un alt tip de experiment trebuie derulat aici:
experimentul statistic.

intr-un experiment statistic operdm cu variabile aleatoare - o variabild aleatoare find asociatd
unei masurabile ale carei valori sunt colectate Tn spatiul informational. Variabila aleatoare are o serie de
valori care corespund rezultatelor masuréatorilor inregistrate. Totdeauna in spatiul informational vom
poseda serii finite de valori in timp ce n spatiul fizic s-ar putea repeta experimentul de un numar infinit de
ori. Din acest motiv, Tn statisticad se diferentiaza egantionul - seria de valori colectatd n spatiul
informational, de populafie - Intreaga multime infinitd de valori care ar putea fi adusa din spatiul fizic
printr-un proces continuu de masurare. Din punctul de vedere al reprezentarii prin valori Th spatiul
informational, avem variabile aleatoare discrete, ale caror valori apartin unei multimi finite (inzestrate
sau nu cu o relatie de ordine) sau infinite dar atunci inzestrate cu o relatie de ordine si numarabile (cum
este multimea numerelor naturale, sau a celor intregi, sau a celor rationale) si variabile aleatoare
continue, ale caror valori apartin multimii numerelor reale (de puterea continuului) - si asta chiar daca, in
spatiul informational le stocam tot folosind o multime de valori discrete si ordonate (folosind o anumita
precizie de exprimare a numerelor). O alta clasificare a tipului variabilelor aleatoare este h cantitative -
dacé scala de masura a fenomenului observat permite operatia de aditie ("+") si calitative - daca nu e
permisa (nu are sens).

Asa cum s-a anticipat la inceputul sectiunii anterioare, o problema la care statistica are o solutie
de exprimare a rezultatului este cu privire la rezultatul urmand o serie de masuratori repetate. Tn tabelul

® Sorana D. BOLBOACA, Lorentz JANTSCHI, Adriana F. SESTRAS, Radu E. SESTRAS, Doru C. PAMFIL, 2011.
Pearson-Fisher Chi-Square Statistic Revisited. Information 2(3): 528-545, DOI: 10.3390/info2030528.
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urmator (v. Mdsuri statistice pentru caracterizarea variabilelor cantitative) sunt prezentate masurile
statistice ce rezulta din aplicarea pe populatii $i respectiv pe esantioane, pentru cazul variabilelor

cantitative.

Masura Refera Expresie Interpretare
Suma valorilor () -
Numarul de valori Un sir |-l -
Valoarea medie de numere | E()=Z()/|] Valoarea asteptata
Moment central de ordin k, k>1 Ex() = E(X-E(X)) -
Media caracteristicii X O populatie |y =p(X) = E(X)
Media observabilei Y Un esantion | m =m(Y) = E(Y) Tendinta
Estimatorul mediei . _ centrala
caracteristicii X O populagie | M(Y) =m(Y)
Varianta caracteristicii X Var(X) = E((X-u)") Imprastierea
Deviatia standard a O populatie _ _ . .
caracteristicii X 0 =0(X) = War(X) Dispersia
Varianta observabilei Y var = var(Y) = E((Y-E(Y))") Imprastierea
Deviatia standard a Unesantion | _ _ . .
observabilai Y s =s(Y) = War(Y) Dispersia
Estimatorul variantei _ A
caracteristicii X . VAR(Y) = var(Y)-|Y[/(IY]-1) Imprastierea
Estimatorul deviatiei standard a O populatie
caracteristici X S=S(Y)=s(Y)V|Y|N(Y-1) | Dispersia

Md&suri statistice pentru caracterizarea variabilelor cantitative

Un caz foarte frecvent in masuratorile repetate este cand valorile se distribuie 'normal’ (vezi mai
jos distribufia Gauss), si din acest punct de vedere, este esentiala caracterizarea departarii de la
normalitate (v. Statistici pentru caracterizarea departdrii de normalitate a variabilelor cantitative).

Simbol si masura Refera Expresie Marimi ce intervin
y1, Asimetria caracteristicii X o V1= Palps
B2, Boltirea caracteristicii X populatie B2 = Uy Uk = Ex(X), k>1
Y2, Excesul de boltire al caracteristicii X T y2=B2-3
g1, Asimetria observabilei Y Un g1 = ma/my>”
b,, Boltirea observabilei Y esantion b, = my/m,? my = Ex(Y), k>1
02, Excesul de boltire al observabilei Y g2 = by-3
=4ny(n, -1 32
Estimatorul asimetriei caracteristicii X Gy =y {0y —1) MyM;
(ny-2) ny =1Y|
. - L (e} B,= (nY _1)(nY +1) M4/M22 Mi=_"nNy Ex(Y),
Estimatorul boltirii caracteristicii X populatie 7(% ~2)(n,-3) n, -1
Estimatorul excesului de Gp=B-3  (n, -1’ k>1
boltire a caracteristicii X (ny -2)(n, -3)

Statistici pentru caracterizarea departdrii de normalitate a variabilelor cantitative

Marime si notatie

Valoare

Media mediei, T
Y

py =n(m(Y)) =n(X)

Varianta mediei, 072

5,2 =a*(m(Y)) =c*(X)/n,

Media variantei, u(s?)

u(s®) = p(s*(Y)) =c*(X)(n, -1/n,

Varianta variantei, o*(s%)

o' =o' (N =", 00 - BemDOI rp

Y

Y

Medii si varianfe ale mediei gi varianfei observabilei Y ce rezultg din distribufia de esantionare din
populafia cu caracteristica X
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Marime si notatie Aproximare
Media mediei, 1, v =m(Y)
Varianta mediei, 072 0, =s%(Y) /(n
Media variantei, u(s’) n(s?) =s2(Y)
ny — 3
Varianta variantei, 0°(s%) o’ (s )5( " ) m, (Y )—szz(Y)
’ ’ ny Y( Y _1)

Valori pentru medie, varianfa mediei si varianfei observabilei Y n ipotezele teoremei limitd centrale

Un alt caz foarte important de distributie este distribufia de egantionare. Extragerea repetata de
esantioane (de volum dat) dintr-o populatie face ca valorile obtinute s& urmeze o distributie, numita
distributia de esantionare. Mai sus (v. Medii gi varianfe ale mediei si varianfei observabilei Y ce rezultd
din distribufia de egsantionare din populafia cu caracteristica X) au fost prezentate rezultatele care se
obtin pentru varianta marimilor statistice prin extragerea repetata de esantioane dintr-o populatie.

cand valorile parametrilor statistici ai populatiei nu sunt cunoscute dar se poate face
presupunerea ca distributia populatiei se comporta suficient de bine [ ] acestia pot fi aproximati cu
ajutorul estimatorilor acestora. Formulele de calcul ale mediei si variantei pentru medie si varianta sunt
redate in Valori pentru medie, varianfa mediei si varianfei observabilei Y Tn ipotezele teoremei limitd
centrale.

Daca se pot asuma ipoteze cu privire la distributia caracteristicii X Tn populatie, atunci se pot obtine
formule de calcul pentru parametrii statistici (ai populatiei) si respectiv estimatorii parametrilor statistici ai
populatiei din masuratorile (statisticile) efectuate asupra esantionului.

Pentru a mdsura agrementul intre observafie gi model avem la dispozitie o serie de statistici.

Fie Y = (Y, ..., Yn) si X = (X4, ..., Xn) serie de observatii pereche si obiectivul sa fie gasirea unei
functii f (x, as, ..., am), pentru care Y = f(X) este cea mai buna solutie posibilad a aproximare Y ~ Y.
Atingerea acestui obiectiv presupune gasirea expresiei functiei f i a valorilor parametrilor ay, ..., am. Sub
ipoteza de acord ntre observatie si model, expresia functiei f se presupune a fi cunoscuta (sau cel putin
ar trebui, atunci cand se desfasoara o cautare dupa un anumit set de expresii alternative).

Astfel, a ramas obtinerea valorilor parametrilor as, ..., am. Pentru a avea o solutie unica pentru
valorile parametrilor ay, ..., am, cel putin se cere ca m < n sa fie asigurata. O serie de alternative sunt
disponibile pentru aproximarea Y ~ f (X), iar cele considerate cele mai importante sunt exemplificate in
continuare.

Minimizarea erorii de acord (minimizarea dezacordului) este 0 modalitate de estimare a
parametrilor necunoscuti ai unei distributii (presupus cunoscute). In aceastd ipotezd o serie de
alternative sunt disponibile (ecuatia de mai jos, cu diferite alegeri pentru p $i g):

1% Teorema Limit Centrala
+  Cronologia contributiilor majore:

0  Abraham DE MOIVRE. 1733. Approximatio ad Summam Terminorum Binomii (a+b)" in Seriem expansi.
In: The Doctrine of Chance: or The Method of Calculating the Probability of Events in Play (Abraham DE
MOIVRE). W. Pearforn 1738: 235-243.

o0  Joseph L. LAGRANGE. 1776. Mémoire sur l'utilité de la méthode de prendre le milieu entre les résultats de
plusieurs observations; dans lequel on examine les avantages de cette méthode par le calcul des
probabilités; et ou I'on résoud différents problémes relat ifs a cette matiére. Miscellanea Taurinensia 5:167-
232.

o  Pierre S. LAPLACE. 1812. Théorie Analytique des Probabilités. Courcier, 465 p.

0  Aleksandr M. LIAPUNOV. 1901. Nouvelle forme du théoreme sur la limite des probabilités. Mémoires de
I'Académie Impériale des Sciences de St. Pétersbourg 12(5):1-24.

+  Enuntul teoremei (fie (Xn)w1 variabile independente si 36>0 a.l. pass(Xn)<=):

o daca Z“’ZJré (Xk) atunci Z(xn _l"ll(xn))
lim*9 -0 = LN

now ( n 2+8)/2 n 2
2
[z Gk j z Gk
k=1
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S(p.0) = Y1, ~FOX) P /(X)) = min.» 4= 0. 1.2 p
i=1

Tn cazul in care seria Y reprezinta frecventa (nenuld) a observatiilor distincte X, atunci f(x) ar trebui
sa fie o functie pozitiva de asemenea si modul numératorului nu mai este necesar.

Dlstrlbutla Gauss [ ] a valorilor termenilor sumei sunt traduse Tn p = 2, si distributia Laplace [ ]
apare cand p = 1 (vezi si [ ]) Functia densitate de probabilitate (PDF) a unor reprezentantl ai familiei
care contine distributile Gauss si Laplace standard (u = 0 si 0 = 1), sunt exemplificate in fig. 11.
Minimizarea erorii de acord pentru valori p diferite ofera solutii diferite pentru parametrii, $i cum se poate
observa in figura 1, sunt asociate cu diferite forme de eroare.

GL(0;0.5) = /15/2 = 2.739
GL(0:1.0) = /1/2 = 0.707
GL(0;2.0) =1/+/21 = 0.399
GL(0;3.0) =...=0.342
GL(0;4.0) =T?%(3/4)-2"*.n%* = 0.321

PR
ST we) ™ ) |
[Foh)

Distribufia Gauss-Laplace

Doua cazuri particulare sunt de obicei utilizate pentru a estima parametrii necunoscuti ai unei
distributie atunci cand p = 2 (vezi [**] si [*°]).

Utilizarea momentelor este una dintre alternative. Sub ipoteza ca Y~f(X) ar trebui sa fie chiar mai
precnsa (a doua ipoteza fiind caracterul aleatoriu al erorii, cu 0 medie de zero) si aproximarea
EXEY~EXE (X)) este folosita pentru k = 0. Metoda momentelor da greutate maX|ma la primele momente,
astfel, o solutie ai, ... , am @ Y~f(X) poate proveni direct din ecuatia X Y=EXE f(x;). Modul cel mai
convenabil pentru cazul general este repetarea cautarii parametrilor ay, ... , an Ihcepand de la anumite
valori initiale):

zxikYi ~ zxikf(xi) k=0,1,...
i=1 i=1
Utilizarea momentelor centrale este o alta alternativa. Se intareste aproximarea ZX;Y; ~ ZX;-f(X)
si Z(YrY )k ~ Z(X-X )k-f(Xi) pentru k=2. Metoda momentelor da greutate maxima primelor momente
centrale, deci o solutie ay, ..., anm a Y~f(X) poate proveni din ecuatia:

Zn:XiYi ~ ixif(xi) si Zn:(Yi -Y)“~ Zn:(xi - X)*F(X,) k=2,3...

O alta alternativa este folosind statisticile referitoare la populafie. O ugoara modificare a
metodei anterioare poate beneficia de disponibilitatea expresiei pentru media, deviatia standard,

1 Carl F. GAUSS, 1809. Theoria Motus Corporum Coelestium. Perthes et Besser, Hamburg. Translated, 1857, as
Theory of Motion of the Heavenly Bodies Moving about the Sun in Conic Sections, trans. C. H. Davis. Little, Brown;
Boston. Reprinted, 1963, Dover, New York.

12 pierre S. LAPLACE, 1812, Théorie Analytique des Probabilités. Paris: Courcier.

® Ronald A. FISHER, 1920. A Mathematical Examination of the Methods of Determining the Accuracy of an
Observation by the Mean Error, and by the Mean Square Error. Monthly Notices of the Royal Astronomical Society
80:758-770.

!4 Fisher, R. A. and Mackenzie W. A., 1923. Studies in Crop Variation. Il. The manurial response of different potato
varieties. Journal of Agricultural Science 13:311-320.

® R. A. Fisher, 1924. The Conditions Under Which x2 Measures the Discrepancy Between Observation and
Hypothesis. Journal of the Royal Statistical Society 87:442-450.
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asimetria gi excesul asimetriei populatiei in functie de parametrii distributiei pentru un numar mare de
distributii bine cunoscute.

Estimarea pe baza sansei maxime ofera, teoretic, estimarea aflata in cel mai mic risc de a fi in
eroare. Principiul sansei maxime este ca o estimare rezonabild pentru un parametru este cea care
maximizeaza probabilitatea (P in ecuatia de mai jos) de observare a datelor experimentale [ ] iar setul
mai probabil al parametrilor ay, ... , an va face P maxim (si implicit MLE este maxim).

MLE = log, (P) = Z log, (f (X))

Statistica Benford. Testul Benford foloseste distributia Z (normald) pentru a verifica ipoteza ca un
sir de numere urmeaza distributia Benford, frecventele dupa care se distribuie o anume cifra a fiecarui
numar din sir. Un sir de numere urmeaza distributia Benford daca probabilitatea de distributie a unei
cifre (di) a numerelor (d=dod:...) reprezentate in baza de numeratie b (uzual baza 10) urmeaza legea
(Benford):

p(d,) = Iogb[1+d j ,do=1..(b-1);

0

S 1 ), di=0.(b-1)
p(d,) = Zflogb{l+k-b+dj 1

& 1 dz2=0..(b-1)
d lo - = |®
p(d,) = 2.2, gb{ Tk b+d]

N

Statistica Benford

Ipoteza acestei legi de distributie este ca valorile masuratorilor rezultate din observatie sunt
frecvent distribuite logaritmic si astfel Iogarltmul setului de masuratori este distribuit uniform. Legea de
distributie este numitd dupa fizicianul Frank BENFORD care a formulat-o intuitiv in 1938 [ ], dar
demonstratla acesteia a fost data mult mai tarziu [ ]

Acest rezultat intuitiv de numarare a aparitilor a fost gasit aplicAndu-se la o mare varietate de
seturi de date incluzand facturile la electricitate, adresele de strazi, preturile actiunilor, numerele
populatiei, ratele de deces, lungimile raurilor, constante fizice si matematice si procesele descrise de legi
putere (care sunt foarte comune Th naturd). Este foarte important de stiut ca rezultatul (odata observat
ntr-o baza de numeratie) are loc independent de baza de numeratie in care se exprima numerele, chiar
daca proportiile de reprezentare se schimba. De aici, acest rezultat poate fi folosit pentru a verifica
datele in suspiciunea de alterare (mistificare) a acestora prin compararea frecvenfelor teoretice
cu cele observate pentru prima cifra a acestora.

Statistica Jarque-Bera. Testul Jarque-Bera [~,”] calculeaza si atribuie probabilitatea statistica
ca valorile unui egantion ce provine din populatie normal distribuita sa Tsi abata simultan asimetria si
excesul de boltire de la valorile teoretlce corespunzatoare distributiei normale. Statistica Jarque-Bera se
calculeaza cu relatia: JB = n- (gl +02 /4)/6 n care g; este asimetria, 92 este excesul de boltire si n este
volumul esantlonulw Statistica JB are o distributie asimptotica catre X (df-

19 20

g1, Asimetria observabilei Y Un g1 = maimy>*
b, Boltirea observabilei Y esantion b2 = mamy” | mi= Ex(Y), k>1
02, Excesul de boltire al observabilei Y g2 = -3

'® R. A. Fisher, 1912. On an Absolute Criterion for Fitting Frequency Curves. Messenger of Mathematics 41:155-160.

7 BENFORD Frank. 1938. The law of anomalous numbers. Proceedings of the American Philosophical Society

78(4):551-572.

¥ HILL Theodore P. 1995. Base invariance implies Benford's Law. Proceedings of the American Mathematical Society

123(3):887-895.

1% Carlos M JARQUE, Anil K BERA. 1980. Efficient tests for normality, homoscedasticity and serial independence of
regression residuals. Econ Lett 6(3):255-259.

% Carlos M JARQUE, Anil K BERA. 1981. Efficient tests for normality, homoscedasticity and serial independence of

regression residuals: Monte Carlo evidence. Econ Lett 7(4):313-318.
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Statistica Kolmogorov-Smirnov  ([**], [*]) verifica daca observatiile independente (x)isin

provin dintr-o populatie ce urmeaza legea de distributie data de functia cumulativa de probabilitate
CDF(x) prin calcularea maximumului diferentei absolute Tntre CDF¢(x) si functia cumulativa de
probabilitate observatd CDF4(x) Th toate punctele observatiei, si (v. [23]):

" Ly < o
CDE(x)_lz{ X; <X ,Kszﬁ,on:\M.Eg{coﬁ(xi)—%,%—CDE(xi)}

D, =sup
"k n< |0, x, > X

Probabilitatea asociata valorii KS si respectiv volumului esantionului n se obtine din distributia
statisticii Kolmogorov-Smirnov. In convergenta (pentru n suficient de mare) valoarea probabilitatii
asociate statisticii se obtine cu ajutorul formulelor:

D, = D CDF(x) =P(x <D) =1- 22 (-1)""e ™+ 0 =1-CDF(D) =2 (-1)'e 2™
i=1 i=1
Pentru volume de esantion mici, singura solutie este obtinerea probabilitati asociate dintr-un
experiment de tip Monte-Carlo [24].
Statistica Kuiper V [25] este o varianta modificata a statisticii Kolmogorov-Smirnov:

KV=4+n-D, = \m-[rpgf{CDE (x,) —i%l}+ rp_fg({ri]—CDF[(xi)}J

Probabilitatea asociata valorii KV si respectiv volumului esantionului n se obtine din distributia
statisticii Kuiper V, si pentru volume de esantion mici, singura solutie este obtinerea probabilitatii asociate
dintr-un experiment de tip Monte-Carlo [*°].

Statistica Anderson-Darling AD se calculeaza asupra observatiilor ordonate crescator (X < X1,
pentru 1 <i<n):

n i—

AD=-n->"2"L(1n(CDF (x,) + Inl- CDF (x,., ,)))

it N
si testul Anderson-Darling [*'] verifica dacs este o evidenta statistica ca un egantion sa nu provina dintr-
o functie de probabilitate data. Pentru esantioane mari, varianta statisticii A° depinde doar de volumul
esantionului ([282], 1=3.14159...) si In aceasta ipoteza valoarea probabilitdtii de a observa o departare
mai mare de A" se obtine din distributia student t, unde v = n-1 (dacé parametrii distributiei teoretice
CDF(x) sunt cunoscuti sau au fost determinati prin maximizarea sansei, MLE), sau v = n-2 daca 1
parametru - de obicei media populatiei - a fost estimata din momente centrale (si asa mai departe):

2 2
Var(A?) = MJOJ, tpp = 2-CDF, (—A?/\/Var(A?) ,v)
n

Pentru volume de esantion mici, singura solutie este obtinerea probabilitati asociate dintr-un
experiment de tip Monte-Carlo [*°].

Statistica Cramer-Mises se calculeaza cu formula ([*°], [**]):

2 Andrey KOLMOGOROV, 1941. Confidence limits for an unknown distribution function. Ann Math Stat 12(4): 461-
463.

%2 Nikolay V SMIRNOV, 1948. Table for estimating the goodness of fit of empirical distributions. Ann Math Stat 19(2):
279-281.

= Aryeh DVORETZKY, Jack KIEFER, Jacob WOLFOWITZ, 1956. Asymptotic minimax character of the sample
distribution function and of the classical multinomial estimator. Ann Math Stat 27(3): 642-669.

2| orentz JANTSCHI, 2014. Kolmogorov - Smirnov statistic. http:/l.academicdirect.org/Statistics/tests/KS

% Nicolaas H KUIPER, 1960. Tests concerning random points on a circle. Proc Koninklijke Nederlandse Akad van
Wetenschappen Ser A 63: 38-47.

%) orentz JANTSCHI, 2014. Kuiper V statistic. http://l.academicdirect.org/Statistics/tests/KV

" Theodore W ANDERSON, Donald A DARLING, 1952. Asymptotic theory of certain "goodness-of-fit" criteria based
on stochastic processes. Ann Math Stat 23(2): 193-212.

8 Fritz W SCHOLZ, Michael A STEPHENS, 1986. K-Sample Anderson-Darling tests of fit, for continuous and discrete
cases. Techn Rep. Univ Washington, GN-22: 81.

2 | orentz JANTSCHI, 2014. Anderson - Darling statistic. http://l.academicdirect.org/Statistics/tests/AD

% Harald CRAMER, 1928. On the composition of elementary errors. Scandinav Actuar J 1928(1): 13-74.

® Richard von MISES, 1936. Probability, statistics and truth. Wien: Springer, 316 p. (ed. 4, 1972).
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1 2i-1 :
CM=—1+Y|Z=_CDF (X,
12n ,21:( n ( ))

iar valoarea probabilitatji asouate se poate obtine dintr-un experiment de tip Monte- Carlo [
Statistica Watson U? este o varianta modificata a statisticii Cramer - von Mises [ ]

ZCDF(X)

1 2i— 2 1
WU=—+ ——CDF X; = =
12n ;( n ( )j n 2

32].

iar valoarea probabilititii asociate se poate obtine dintr-un experiment de tip Monte-Carlo [34]

Statistica Chi-Square. Marele dezavantaj pe care 1l poseda testul Chi-Square [ ] este ca
presupune impartirea domeniului variabilei aleatoare sau Tmpartirea domeniului de probabilitate ntr-un
numar arbitrar de intervale si compararea frecventelor observate cu frecventele teoretice In aceste
intervale, pentru a calcula statistica Chi-Square si respectiv probabilitatea asociata din distributia Chi-
Square:

2
X2 = Zm: Oc—EJ", 4oy =1-CDF, (X%, v)
k

Calculul valorilor asteptate (E.) se bazeaza pe valorile observate astfel Tncat creeaza o
dependenta care face ca numarul total al gradelor de libertate (m, in suma X ) sa se reduca cu o unitate
(v = m-1). Daca unul sau mai multi parametrii ai distributiei teoretice nu au fost cunoscuti si au fost
estimati altfel decét prin maximizarea sansei de observare atunC| numarul gradelor de libertate se
diminueaz si mai mult corespunzator cu numarul acestora (v. [ ])

Deoarece in practica se aplicd o metoda euristica la calculul valorii X?, aceasta are drept
consecinta aparitia erorilor de tipul | (respingerea incorecta a ipotezei de distributie folosmd o statistica X
mai mare decét valoarea sa adevarata).

Statistica Fisher Chi-Square. Intrucat dezavantajul major al statisticii Chi-Square este numarul
arbitrar de impartire a intervalului valorilor observate in subintervale, odata eliminat acest dezavantaj
suntem in posesia unui instrument foarte puternic de discriminare. ntr-adevar, Fisher propune utilizarea
statisticii Chi-Square pentru a calcula probabilitatea de observare a unui fenomen observat in doua serii
de observatii independente [ ] Similar se poate proceda pentru statistici calculate independent [38]
singura enigma ramanand in acest caz expresia de calcul a numarului gradelor de libertate (ny2) Tn
functie de numarul statisticilor calculate independent (ns), numarul gradelor de libertate ale distributiei
teoretice testate (nw) $i numMarul observatiilor experimentale (Nop):

Nt
FCS= —Z In(p;)’ %rcs =1- CDFXZ (FCS, nlz) 1Ny = nxz(nst’ NigsNay)
i=1
unde, in cel mai pesimist scenariu, numarul gradelor de libertate este ny, = min(Nst, Nid,Nob)-
Masuri ale tendinfei centrale. Fie X un gir de n valori Xz, X, ..., Xn. Pentru calculul valorii medi,
urmatorii indicatori sunt cei mai folositi:
+  Media Aritmetica, AM(X), data de:

AM(X) =YX, /n

i=1

%2 orentz JANTSCHI, 2014. Cramer - von Mises statistic. http:/l.academicdirect.ro/Statistics/tests/CM

% Geoffrey S WATSON, 1961. Goodness-of-fit tests on a circle. Biometrika 48(1-2): 109-114.

% Lorentz JANTSCHI, 2014. Watson U statistic. http:/l.academicdirect.ro/Statistics/tests/\WU

* Karl PEARSON, 1900. On the criterion that a given system of deviations from the probable in the case of a
correlated system of variables is such that it can be reasonably supposed to have arisen from random sampling. Phil
Mag Ser 5 50(302): 157-175.

% Ronald A FISHER, 1922. On the interpretation of ¥* from contingency tables, and the calculation of p. J R Stat Soc
85: 87-94.

%" Ronald A FISHER, 1948. Combining independent tests of significance. Am Stat 2(5): 30.

% Sorana D BOLBOACA, Lorentz JANTSCHI, Adriana F SESTRAS, Radu E SESTRAS, Doru C PAMFIL, 2011.
Pearson-Fisher chi-square statistic revisited. Information 2(3): 528-545.
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Media Geometrica, GM(X), obtinuta din expresia (de notat ca pentru n impar, expresia pentru GM
este totdeauna determinata, iar cand produsul X este negativ si n este par valoarea obtinutd este
complexa):

i>0

GM(X) =1 l.l[Xi = exp(AM(In(X))
Media Armonica, HM(X), data de: 7
HM(X) = Zn:]/xi =1/ AM(1/ X)

i=1
Media lui Euler, EM(X), calculata ca:

EM(X) = ixf/n = JAM(X?)

Valoarea mediana, m(X), este numarul (x a.i. X, este sir ordonat):

[X 2 X, ]/2 n par
m(x) — H(E) “(Eﬂ)

X s n impar
”(T)

Valorile la moda sunt din multimea:
X ={X, If, =sup{f 1< j<n}, £ =1{x e X[ x =X }}

Prelucrarea textului si a imaginilor

n cadrul laboratorului se parcurg urmatoarele resurse; se efectueaza operati de editare, salvare,
inchidere si deschidere cu acestea; se salveaza fisierele rezultat relevante.

Activitate

Resursa: GreenShot

Domeniu de interes: capturi de ecran

Se descarca si se instaleaza pe calculator de la adresa: http:/getgreenshot.org/

Facilitati: poate captura sub forma de imagine din orice tip de document deschis pe calculator indiferent
de protectiile de securitate ale acestuia.

Operatii: Se utilizeaza programul pentru a captura imagini din documente PDF securizate

i) Greenshot E3
Exported to: Copy to clipboard

Resursa: Crimson Editor

Domeniu de interes: editare text; copiere din pagini web Th mod text neformatat

Se descarca si se instaleaza pe calculator de la adresa: http://www.crimsoneditor.com/
Facilitati:

Sesiuni multiple: Tools/Preferences/General/Allow multiple instances
Preferences

Categories

B -
iy Tab size [2~B4]):
- Colors

[~ Use spaces in placs of tab

“Word wiap indentation [0~16):
[ Use fixed wrap width [16~180):

- hzzociation [ Open document word wiapped
- Filters

- Syntax Type
B Tools | IV Allow multiple instances

Numerotarea liniilor din pagina: Tools/Preferences/General/Visual/Show line nhumbers
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+  Afigarea Tab-ului (separator de coloana in Excel): -"-/Show tab characters
Preferences

Lategories
=)~ General

Line spacing [50~200%).
Caret width [1~100%]

Colors

-Fonts. - Percentage of average ¢
-Print
=1-File - .
© i Backup Line number digit count (21
Agsociation File tab max string size [12
-Filters
“Syntas Type ———
E-Tooks ™ 13t column marker at [[
i User Tools I~ 2nd column marker at |
* - User Macros

¥ Shausline numbers
¥ Highlight active line

™ Embolden keywords
[# Show tab characters

+  Dimensiunea literelor: Tools/Preferences/General/Fonts/(Screen fonts)/Default/Size — 20

- X
LCategories

= General Screen fonts | Prinwer fants | Miscelaneous |
¢ Visual
- Colors
| o Area [ Face Mame [ Size [| Font For style:
© Print Default Courier New 10 [Courier New Boid
- Custorn 1 FikedSys E]

B Custom 2 Verdana 0

Dejabéu Sans

e Custom 3 il hi I Dejevu Sans Condens
- Agsociation Custorn & Lucida Cansale 10 B Dejabéu Sans Light
- ~Filters Custom & Terminal 10 H' Dejau Sans Mona
- Syrkan Type B Dejatéu Sert
: B Dejabvu Serf Condense ¥
£ Teoks
; - double click to changs screen fant
.- User Taols _ ;
- User Macras il i
I™ Strikeout
I Underine AaBbYyZz
Color
Gk ~] | st
[Westem -

oK | Cancal | oy | |

+  Configurarea initializarii: Tools/Preferences/File/XICreate new document on startup

+  Configurarea initializarii: Tools/Preferences/File/XIReload last working files ...

LCategories

= General

- Wisual
- Colors I
~Fonts

Elw L Fiemote backup directon:

Initial wiorking directon:

- Backup |
- Aggociation - MULL to make backup files in [$lnstallDir)
- Filters

- Syntax Type
=~ Toaks [~ Create new document on startup

----- Uszer Toolz [™ Reload last working files on startup

Operatii:
+  Inlocuirea automata a spatiilor cu tab-uri: se copiaza un tabel de pe o pagin web, se apasé tab-ul,
se taie apoi acesta cu foarfeca, se selecteaza caracterul de inlocuit (unul sau mai multe spatii

consecutive) si se acceseaza interfata de inlocuire: Search/Replace/Replace all
s0Td r2 t0 vO vl v2 v3 TP TO TM SP ST SD VP VI VD

11 0.85 25.6 9.91 10.2 1.84 7.711 00100 1 0 0

)2 0.66 25.1 9.88 12.4 2.02 9.18 1 0 0 1 0 0 0 1 O | fedwer I 1 | [Fodve |
‘N3 0.57 24.2 9.95 29.8 1.8 22.6 10 0100001 ezt |1 2] e |
14 0.92 32.6 9.94 8 1.82 6.18 1 00010100 DD oo |
45 0.95 24.6 9.94 10.2 1.81 9.16 1 0 0 0 1 0 0 1 0 [T Femuesesn Eprenl

16 0.79 33.5 10.1 12 1.83 6.81 1 000 1 0 0 0 1 i
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Resursa: MS Word

Domeniu de interes: editor de documente

Versiuni: http://en.wikipedia.org/wiki/Microsoft Word

Facilitati MS Word XP ("Office XP", v. 10.0 din 2001):

+  Editare de ecuatii matematice: nu e activa la instalarea implicita; se activeaza prin 'instalare' (sau
'reinstalare’ pe calea: Control Panel/Add or Remove Programs/Microsoft Office XP/Change/Add or
Remove Features/Features to install):

o Office Tools/Equation Editor (Run all from my computer)

+  Editare de imagini: nu e activa la instalarea implicita; se activeaza prin 'instalare’ (sau 'reinstalare’ pe
calea: Control Panel/Add or Remove Programs/Microsoft Office XP/Change/Add or Remove
Features/Features to install):

o Office Tools/Microsoft Photo Editor (Run all from my computer)
i Microsoft Office XP Setup

Microsoft Office XP Professional with FrontPage
Chioose installation aptions for all Office applications and toals

Features to install:

= =+] Cffice Tools

- =2-|Equation Editor

w2 | HTML Source Editing

L% ~|Language Settings Tool

2~ Microsoft Draw Converter

-2~ | Microsoft Graph

L% | Microsoft Office Binder Suppart

% _~| Microsoft Cffice Document Imaging
% | Microsaft Office Shortout Bar

2~ Microsoft Photo Editor

+  Afisarea marginilor textului in paginé:i (MS Word)/Tools/Options.../View/Text boundaries
+  Schimbarea unitatii de masura Tn pagina: (MS Word)/Tools/Options.../General/Mesurement units

(Inches|Centimeters
0 3

Security | Speling & Grammar I Track Changes
User Informakion | Compatibility: | File Locations
Yiew General Bt | eine | save

General options
¥ Eackground repagination
r
I Provide feedback with sound
¥ Provide feedback with animation
o Confirm conversion at Open %
¥ Update automatic links at Open
¥ Mail as attachment
¥ Recently used file list: |9 5‘ entries
" Help For WordPerfect users
I Navigation kevs For WordPerfect users
I allow background open of web pages
¥ automatically create drawing canvas when inserting AutoShapes

Measurement units: ICentimeters YI

[ Shaw pixels Far HTML Features

+  Schimbarea limbii implicite de corectare: (MS Word)/Tools/Language/Set Language .../Romanian
(Romania)
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anguage |

Mark selected text as:
I Romanian (Romania;

Arabic (Algeria)

The speller and other proofing tools automatically
use dictionaties of the selected language, if
available,

I Do not check spelling or grammar
™ Detect language automatically

Default. .. | [s]3 I

Cancel |

Instalarea scurtaturilor de taste pentru caractere romanesti: (MS
Word)/Insert/Symbol.../Symbols/[Font:(hormal text)]Shortcut Key/Press new shortcut key
Customize Keyboard

Specify a command

Categories:
Cammon Symbols

Commands:

[ |

Specify keyboard sequence

Current keys: Press new shartcut key:

=] [at+a
[ |

Currently assigned ko [unassigned]
Save changes in: INormaI.dot j
Description
Inserts the & character
] Remove: I Reset all,,. I Close I

L

Numararea cuvintelor din document: (MS Word)/Tools/Word count...

toCorrect: Romanian (Remania).
AutaText | AutoFermat | Smart Tags
AutoCorrect | AutoFormat As You Type

¥ show autoCorrect Options buttons.

I Carrect Two Initial Capitals

Exceptions. .

I Correct keyboard setting

I Capitalize first letter of sentences
I Capitalize first letter of table cels
[ Capitalize: names of days

[ Cortect accidental usage of ¢APS LOCK key

[V Replace text as you typ
Replace: With: Flain tet € Formatted text
[ ] f’
¢ ]
) ®
5 ) =l
dd Delete
IV Autometically use suagestions from the spellng checker

X

Word Count

tatiskics:

Pages [}
wiords 1,075
Characters {no spaces) 7,647
Charackers {with spaces) §,592
Paragraphs 166
Lines 200

[ Include footnotes and endnakes

Showe Toolbar

| gt | moromat | smottaps |

AutoCorrect

AutaFarmat As You Type

I "Straight quates" with “smart quotes”
[¥ Ordinals (1t) vith superscript:
[¥# Fractions (1/2) vith fraction character (1)
I Hyphens () with dash ()
[ *Bold* and _italc_with real farmatting
[ Inkernet and network paths with hyperlinks
Apply as you type
[ Automatic bulieted lists
[¥ Automatic numbered lists
¥ Border nes
¥ Tables
I™ Built-in Heading styles
Automaticaly as you type
¥ Format beginning of st tem like the one before it
I et left- and first-indent wih tabs and backspares
I Define styles based on your formatting

Schimbarea optiunilor de corectare automata =MS Word i/T ools/AutoCorrect Options...
[7X) | AutoCorrect 2% | Autocorrect

AutoCorrect |
AutoText AutoFormat:

Apply

@

AutoFormat As You Type

Smart Tags

¥ Bt Teading sfyles)
IV List styles
Replace

[ futomatic bulleted lists
[V Other paragraph styles

I~ "Straight quates’ with “smart quates”

[¥ ordinals (1st) with superseript

I Eractions (1/2) with fraction character (1)
T~ Hyphens () with dash (—)

[V *Bold* and _italic_ with real Formatting

[¥ Internet and netwark paths vith hyperlinks

Preserve
¥ gtyles
Always AutoFormat

[ Plain et WardMal documents

el

==

]




28 Prof. dr. Lorentz JANTSCHI, Prof. dr. ing. Mugur C. BALAN

+  Modificarea dimensiunii unei imagini: (MS Word)/Format/Picture.../Size
Format Ricture

Colars and Lines | _Gize

Size and rotate

Height: [5erem = Wikh: [eoem =]
Rotation: [0 =]

Scale
deights o5 = i fse =

¥ Lack aspect ratio
[+ Relative to original picture size

original size
Height: 12,51 em Width: 11.06 cm

Reset
cancel
Modificarea formatului celulelor unui tabel: (MS Word)/Table/Table Properties/Cell/Cell Options

[ tj@] Cell Options
Thle | gow | comn  col | Cell margins
Size I Same as the whols table

I Preferred wekh: [Tom =] Measure iy [Cenieter -] Top: fJoam = et Jooslem H

Bottom:  [0.em = might Joosem =

Vertical slignment

Options
ﬁ l%‘ g ¥ Wirap text ™ Fit text %
Tog gmer pottom Cancel

o Cancel

+  Scrierea pe mai multe coloane; modificarea distantei ntre coloane: EMS Word)/Format/Columns...

rPreset:

|7 Cancel |
Cne Two  Three  Left Right

Mumber of calumns: m " Line between

Width and spacing Fevi D\h

Col & width: Spacing:
1; 8.1cm 3‘ D6cm ==

’— AII ry

¥ Equal column width

Apply ko: Selected kext - [~ start new column

+ Editarea capului si piciorului pagini: (MS Word)/File/Page Setup../Layout & (MS
Word)/Wiew/Header and Footer
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Page Setup.

Marans | Paper

Layout |

Section
Section stark:

I Different first

From edge:

I~ Suppress endnates

Headers and footers
I Different odd and even

=

page
Header: 1 cm =
Eooter: [1cm E‘

Page

vertical alignment:

Top =

Previen
Apply to:

Whole document. -
Line Numbers. . Borders..

Defaul.

Editarea barei de instrumente: iuatlon Edltor (MS Word)/Tools/Customize.../
tomize X

Toohars  Commands | options |

To add a command

to a toolbar: select a category and drag the

command ouk of this dialog box to & toolbar,
Categories:

Commands:

Hearer

Header and Footer

| Ingert AutoText~

F RO DG HE G

Close

Selected command:

Descrigtion Moy Selection

Wl chart

Al wordar..,

[ Insert Excel Spreadshest ]

W& Equation Edi

= Voice Comment B =

Save in: |Mormal.dot w| keyboard...
—

Utilizarea editorului de ecuatii:

s

x, >0

n—w

Equati

<z=

t+@ | el

@l FiseLaborator.coc - Microsoft Word
Draw~ I |Shap~ ~ ~ O E 4l & -
File D= A &[& Edt & @ o - - View T 200%

ENc

L-A-=

@ [

=

—

Utilizarea editorului de desene:
I}

o

@l

NOCEH4 |- 2-A-=

AW Shap- ™
i Grop

Cut
Copy
Paste

R® &

Edit Points

Close Path

Grouping

Order

Set AutoShape Defaults
% Format AutoShape. ..
@ Hyperlink. ..

—

LGP e HE- (Fe

& B - o - View T 200% v Ins D@Fﬂ Form MNormal = Times Mew Romamvr

1 B g
Order >
Grid...
Align or Distribute » |
" B Align Left
Rotate or Flip »
. = Align Center
v =l Align Right
T Align Top
4 Align Middle

o Align Bottormn
o= Distribute Horizontally [y
& Distribute Yertically

b2

o

<‘§><ﬁ>:o

b
.J‘é

o

¢}

o

o
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Resursa: MS Photo Editor
+  Utilizarea editorului de imagini: Microsoft Office Tools »M

= Microsoft Photo Editor - [untitledl]
& File | Edit View Image Effects Tools Window Help

”D @ || Undo Chril 2 Yo & 5oz =
Redg Giig 3¢
Cut Cirl+X
Copy Cirl+C

Paste Cirl+v

Define Selection
Select All Cirl+A

.= Microsoft Photo Editor - [untitledl
& File FEdit View Image Fffects Tt

lDzE a3 szmm-~[0a.

£ ]

(dcupara imginii - selectie si taiere) i (editarea la nivel de pixel)

Resursa: MS Paint
+  Utilizarea editorului de poze: Accesories P Paint

Frie Ede View Imige Cokrs Helo

Resursa: MS Draw (MS Word Drawing)
+  Delimitarea unui teren pe o imagine: in MS Word Drawing
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-
=

Resursa: Google Earth
eIimitarea coordonatelor locatiei din Google Earth

*Universitatea de (tiinile Agricole

6.760743°E, 23.572501°N

6.759836°E, 23.569872°N

[46.759851°E, 23.572505°N

6.759185°E, 23.569931°N

%

Resursa: MS Word
+  Colorarea continutului delimitat de un contur (MS Word)

Cut
Copy
Paste

Hide Picture Toolbar

Borders and Shading. ..

Caption...
Format Picture. .
Hyperlink...

1| [
=] Colors andlines | Sze | Layout | Fctie | Testior | web |
il
Cobor:
Transparency:
Line:
ol I — =
Doshed:  [———<]  we:  [15p 2]
ArTows
Beqgin style: - End style: v
mem [ B me= [ O

I Ratate fil sffect wih shape

cancel
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6.760743°E, 23.572501°N

6.759836°E, 23.569872°N

146.759851°E, 23.572505°N

6.759185°E, 23.569931°N

Calcul tabelar

Se parcurg Tn cadrul laboratorului urmatoarele resurse; se efectueaza operatii de editare, salvare,
inchidere si deschidere cu acestea; se salveaza figierele rezultat relevante.
Nr |Activitate
1 |Resursa: MS Excel
Domeniu de interes: calcul tabelar
Versiuni: http://en.wikipedia.org/wiki/Microsoft Excel
Facilitati MS Word XP ("Office XP", v. 10.0 din 2001):

™ ASAP Utilities Cancel |

[V chemDrawExcel 12 Functions

[V hemdrawesxcell2 |
Browse, ..

[V Conditional Sum Wizard =

v Easyfitxl (vba) .

V EasyFitsL Add-In A T |

Euro Currency Tools

[V Internet Assistant YB&

v Lookup Wizard
[V Solver add-in

TIXIR]

Tools | Data = ~ 21 21 ¢

Provides Functions and interfaces For financial and Add‘[ﬁﬁ. .

scientific data analysis
| Dats Analysis... |

|

Analysis ToolPak

Data Analysis
Analysis Tools
= _OK
Anova: Single Factor =
Anova: Two-Factor With Replication ] I
Anova: Two-Fackar Without Replication
Correlation
Covariance elp I

Descriptive Statiskics
Exponential Smoothing

F-Test Two-Sample For Yariances
Fourier Analysis

Histogram | [}s

(‘Analysis ToolPak' si 'Solver Add-in")
+  Efectuarea unei analize de tendinta:
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A B Chart Wizard - Step 1 of 4 - Chart Type PX —

—
Standerd Types | Custom Types |
L F it
An M asa Iemnoasa (t) orma Chart type: Chart subr-type:
2008 45 Chart Wizard I
2009 56

bt
2010 64
2011 62 M

2012 67 W

Press and Hold ko Yiew Sample
2013 70
coned | | <ok gt

~N o o~ wWwN PR

Masa lemnoasa (t)
80
70 =
>
o .
60 165 Format Data Serles
> Chert Type.
Source Data.
50 Add Trendine....
“ Clezr
40 T T T T T T
2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
—
o=l s |
> rder @ futomatic:  Linear (Masa lemnoasa ()
= C gustom: |
Lleav Logatithmic Polynomial orecast
.- - Unis
- = gt
Pav.,vev Ewa;ventia\ Moving Average:
I setinercept= [0
ase onlseries IV Display equation on chart
— ¥ Gy saiiared v il o chart
|
- n =
80
y = 4.4571x - 8900.4
R? = 0.8535
70 A *
*
60
*
50
*
40 T T T T T T
2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
—
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Analiza modelului de regresie: Tools/Data Analysis.../Regression/

Al B c D | E F G
| 1 |An  Masa lemnoasa (t)
| 2 |2008 45 o= e | 2
|3 2009 56 g |
4 2010 64 ¥ Labels T Costont i 210 =
I 2011 62 ﬂ:u‘iun[\den(e Level:  [55 %
| 6 2012 87 e [C—
72013 70 e S
8
o | e iy
110 e |
11 —
SUMMARY OUTPUT
Regression Statistics
Multiple R 0.9238
R Square 0.8535
Adjusted R Square 0.8169
Standard Error 3.8625
Observations 6
ANOVA
df SS MS F  Significance F
Regression 1 347.6571 347.6571 23.3029 0.00848
Residual 4 59.6762 14.9190
Total 5 407.3333
Coefficients Standard Error  tStat  P-value Lower 95% Upper 95%
Intercept -8900.42 1856.33 -4.79 00087  -14054.43 -3746.40
An 4.4571 0.9233 4.8273 0.0085 1.8936 7.0207

Modelul de regresie este valid cand:
"Significance F" < 0.05 - e acceptata ipoteza unei asocieri liniare intre "An" si "Masa lemnoasa”
P-value(“Intercept") < 0.05 - e acceptata valoarea "Intercept” ca fiind o valoare nenula cel mai
probabil data de calculul al carui rezultat este redat in Coefficients("Intercept"); daca P-
value("Intercept") = 0.05 atunci trebuie sa se caute un model liniar fara acest coeficient ("M" la
"Constant is zero" in fereastra "Regression” si respectiv la "Set intercept =" in "Add Trendline"
P-value("An") < 0.05 - este acceptata variabila "An" ca fiind o variabila nenula in contributia sa la
varianta observata pentru "Masa lemnoasa"; daca P-value("An") 2 0.05 atunci trebuie sa se caute
un model liniar ce nu include aceasta variabila - situatie posibilda numai cand modelul este ‘liniar
multiplu’ si variabila dependenta de interes (in cazul de mai sus 'masa lemnoasa' este modelata h
functie de mai mult de o caracteristica independenta (in cazul de mai sus a fost considerata o
singura caracteristica independenta, 'An’)

Operatfii in MS Excel:

Extinderea unei valori de la o celula la celule adiacente:

2012
013 |—(2013 /20132013 2013|

L |
2013 20132013 2013 2013

2013 2013 2013 2013 2013
2013 |—(2013 2013 2013 2013
2013 2013 2013 2013 2013
2043 2013 2013 2013 203
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Extinderea unei formule la celule adiacente:

A A A B|lc]|D
1 [ 2012] 1 | 2012||—| 1 [ 201212013 2014 2015
=A1+1|; 2 | 2013 2013 2014 2015 2016
A
A 1 2012
T 2012 . 2 | 2013
5013] 3 | 2014
= + 4 | 2015
5 | 2016
Fixarea coloanei
A
1 | 2012]
2 |=sA1+1, A [B[C|D
SN 2012 2013 2014 2015
A 2 | 2013 2013 2013 2013
_1] 2012 -
2 | 2013
A
A 1 2012
1 2012 | 2 | 2013
2 [2013] 3| 2014
= + 4 | 2015
5| 2016
Fixarea liniei
A | A A lBJ]C]D
1 [ 2012] (1 [ 2012]|=[ 14 2012 2013 2014 2015
=$A1+1|; 2 | 2013 2 | 2013 2014 2015 2016
A ]
A 1 2012
1 2012 . . 2013
3013 3| 2013
= 4+ 4 | 2013
5| 2013
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+  Fixarea liniei si a coloanei:
A A A | B|]C|D

1 2012] _ 1| 2012|741 [ 2012 2013 2014 2015
=SA$1+1]. L2 | 2013 2 2013 2013 2013 2013

A_

1 | 2012
2 | 2013| A [ B]cCc]|D]
e 1 2012 2013 2014 2015
A 2 2013 2013 2013 2013
1 2012 3| 2013 2013 2013 2013
2 2013 4 2013 2013 2013 2013
3 2013 5 2013 2013 2013 2013

4 2013

5 2013

Analiza statistica a efectelor multiplicative
Calculul valorilor agteptate (E;;), a valorilor sia probabilitatilor asociate se face din formulele [39]:

E..:—Izl’ ivj_‘Ef,ptotaI:pXZ(Z>

plinia"i” = pX2 (Z Xiz,ja (n _1)) ’ pcoloana"j" = pXZ (zx|217 (m _1))
j=1 i=1

+  Date observate (Oy;, Kg/m2/an lemn):

X5 (m=1)-(n-1))"

|solitratament— udare fertilizareN fertilizareP "O"bl b2 b3

argilos 140 160 80 _,| al 140160 80

cernoziom 260 205 185 a2 260 205 185

nisipos 120 128 100 a3 120 128 100
+  Sume valori observate (£0ij, £Oij, Zi;0i):

A B C D E A B C D E
1"0" bl b2 b3 sum 1"0" bl b2 b3 sum
2 al 140 160 80 =SUM(B2:D2) N 2al 140160 80 380
3a2 260 205 185 ! 3 a2 260 205185 650
4 a3 120 128 100 4 a3 120128 100 348
5 sum =SUM(B2:B4) — 5 sum 520 493 365 1378

+  Valori asteptate (E;):
A.F G

H I J A.F G H [ J
§... "E'bl b2 b3 1. 'E" bl b2 b3
2 .. al =$E2*B$5/$E$5|— ...|—| 2... al 1434 136.0 100.7
3.. a2 [ 3.. a2 2453 2325 1722
4.. a3 ... 4.. a3 1313 1245 922

+  Erori patratice (X%):

% Ronald A. FISHER, 1923. Studies in Crop Variation. Il. The Manurial Response of Different Potato Varieties. Journal

of Agricultural Science 13:311-320.
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AK L M N O A.K L M N (0]
1... "X2"bl b2 b3 1.. "X2" bl b2 b3
2... al =B2-H)"2MH2|— ...|—| 2 ... al 0.08 425 424
3.. a2 Ve e 3. a2 0.88 3.26 0.96
4.. a3 4 .. a3 0.98 0.10 0.66
+  Sume patratice (Zixzu, ijzivj, Zi,szi,j)i
A.K L M N O P ALK L M N O P
1 "X2" bl b2 b3 sum 1 "X2"bl b2 b3 sum
2.. al 0.08 4.25 4.24 =SUM(M2:02) | 2. al 008425424857
3.. a2 0.88 3.26 0.96 1 3... a2 0.883260.965.10
4.. a3 0.98 0.10 0.66 4.. a3 0.980.100.66 1.74
5... sum=SUMM2:M4) — 5... sum 1.947.625.86 15.4
+  Probabilitdti de asociere a factorilor (de efect multlpllcatlv al factorllor Oy ~ airby):
A.K L M N O P Q
1.. "X2"bl b2 b3 sum pXx2
2. al 0.08 4.25 4.24 8.57 =chidist(p2,count(m2:02)-1)
- 3... a2 0.88 3.26 0.96 5.10 !
4.. a3 0.98 0.10 0.66 1.74
5... sum 1.947.625.86 15.4
6. pX2 =chidist(m5,count(m2m4)-1) — ... =chidist(p5,(count(m6:06)-1)*(count(g2:94)-1))
A KL M N O P Q
1.. "X2'bl b2 b3 sum pX2
2.. al 0.08 425 4248570014
—| 3... a2 088 326 0.96 5.10 0.078
4.. a3 098 0.10 0.661.74 0.419
5... sum 194 7.62 586154
6... PX20.3790.022 0.053 0.004

+ Interpretare test:

Singurii factori asupra carora nu se poate respinge ipoteza de efect multiplicativ sunt pentru bl
("udarea”, p = 37.9%) si b3 (“fertilizarea cu P", p = 5.3%) diferitelor tipuri de soluri si respectiv aplicarea
diferitelor tratamente asupra a2 ("cernoziom"”, p = 7.8%) si a3 ("nisipos”, p = 41.9%). Asupra ansamblului
general de factori "tratament” vs. "tip sol" este nsa respinsa ipoteza de efect multiplicativ al celor 2
factori (p = 0.4%, "distinct semnificativ statistic”, p < 1%) asupra productiei de lemn (in Kg/m /an) pe
baza observatiilor experimentale (aici au fost con5|derate valori ipotetice) colectate din teren.

Proiectarea experimentelor factoriale i interpretarea statistica
Experimentele factoriale vizeaza identificarea cantitativa a influentei unuia sau mai multor factori a
caror prezenta si manifestare este cunoscuta in prezenta unei posibile serii de alti factori a caror
prezenta si manifestare este necunoscuta insa este intamplatoare.
Tn acest sens se incadreaza:

+ O serie de experimente desfasurate in conditii naturale (unde factorii intamplatori ce pot influenta
rezultatele experimentelor sunt temperatura, lumina, precipitatile), pentru care exemplul
reprezentativ este influenta tratamentului si/sau a soiului la cresterea plantelor in anumite conditii
naturale (definite de o locatie geografica);

+ O serie de experimente desfasurate in conditii similar celor naturale (unde factorii intamplatori ce
pot influenta rezultatele experimentelor pot fi din nou temperatura, lumina $i umiditatea dar Si
factorul uman sau echipamentele de lucru implicate), pentru care exemplul reprezentativ este
influenta tratamentului si/sau a tipului de material prelucrat intr-o hala Tn care sunt amplasate magini
de prelucrare (cum ar fi prin agchiere);

+ O serie de experimente care in ciuda faptului ca sunt desfasurate in conditii de laborator, prin
natura lor folosesc elemente naturale (sol sau material biologic), cum sunt experimentele pe culturi
microbiologice ce vizeaza identificarea unor antibiotice care ofera cel mai bun efect de tratament;

+ In fapt In orice sir de experimente ce vizeaza identificarea unui set de valori pentru unul, doi, sau
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mai multi factori cand se stie ca factorii (daca sunt cel putin doi) influenteaza multiplicativ rezultatul
observatiei;

In continuare pentru a pastra rigurozitatea rationamentului si consecventa terminologiei, se va
purta discutia avand ca reper experimentele desfasurate in coditii naturale.

Fenomenele naturale (precum cregterea si dezvoltarea materialului vegetal) sunt influentate de o
serie de factori. Asupra unora dintre acesti factori putem exercita control acestia fiind numiti factori
controlabili. Este implicit aici ca pentru un factor controlabil avem la dispozitie o serie de valori pe care
le putem fixa acestor factori.

In categoria factorilor controlabili pot intra, Tn cazul unui studiu ce implicd cea mai buna alegere
dintr-o serie de alternative in ceea ce priveste materialul (propagat) si/sau tratamentul (aplicat): alegerea
materialului sau alegerea tratamentului - aceste alegeri sunt variabilele factor (controlabil) Tn conditiile
existente (intr-o anumita locatie geografica caracterizata de o serie de valori medii pentru temperatura si
precipitatii), de asemenea putand fi legatd de efectuarea unei serii de alte interventii (alte tratamente)
Tnainte sau pe parcursul propagarii materialului biologic.

in acest exemplu (precum si n celelalte situatii similare), fiecare dintre aceste interventii poate fi
privita ca un factor (fiecare egantion de material supus aceluiasi tratament va fi definit de un sir de
valori, unde fiecare valoare atribuita fiecarui factor controlabil al seriei corespunde unui ‘tratament’). Tn
acelasi timp si o serie de tratamente poate fi privitd ca un factor (si in acest caz fiecare esantion de
material supus aceleiasi succesiuni de tratamente, urmand aceeasi cronologie va fi caracterizat de o
valoare atribuita factorului controlabil 'seria de tratamente’). Asupra unora dintre acesti factori nu putem
exercita control cu costuri rezonabile si pentru acestia experimentele care se vor desfasura pot doar sa
evalueze magnitudinea influentei acestor factori incontrolabili in valoarea unei caracteristici urmarite.

Un experiment vizeaza identificarea valorilor unor factori controlabili in care se obtin cele mai
bune rezultate (rezultate definite de o functie de masurare) in propagarea (sau tratamentul) materialului.
Intrucat Tntotdeauna existd si o serie de factori incontrolabili (si variabilitatea naturald este doar unul
dintre acestia) este foarte important sa se asigure conditiile ca cel putin acei factori incontrolabili care pot
avea o contributie majora sa aiba o influentd omogend. Un exemplu de astfel de factor incontrolabil
care poate avea o contributie majora este compozitia solului sau materialului, care poate varia
longitudinal si transversal. Acesta este motivul pentru care intr-un experiment care vizeaza identificarea
celui mai bun material biologic de propagat, avand de ales din doua sau mai multe alternative, pentru a
neutraliza efectele de compozitie (cu latitudinea si longitudinea sau cu lungimea si latimea) se vor realiza
mai multe esantioane, urmand o schema de repetifii. Un esantion este o unitate din campul (sau
materialul) pe care se desfasoara experimentul care este supusa aceleiasi interventii (care poate referi
aplicarea unui tratament, unei succesiuni de tratamente, sau utilizarea unui anume soi sau unui anume
cutit pentru taiere) si asupra careia se realizeaza o masuratoare (sau mai multe masuratori) si rezultatele
sunt inregistrate distinct, pastrand evidenta de provenienta a masuratorii. Un experiment factorial este
un experiment proiectat si desfasurat pe esantioane avand definiti unul sau mai multi factori controlabili
(fie F4, ..., Fn acesti factori). Pentru fiecare dintre acesti factori exista controlul asupra unui sir de valori (fie
pentru F1 valorile vi1, Va2, ..., Vim 1, ..., pentru F, valorile Va1, Vao, ..., Vam n). O variantd este o alegere
unica de valori pentru factori. Pentru F, ..., F, factori o varianta este oricare sir de valori (va; 1, ...,Vni n)
undel<i lsm_1, .., 1<i_n. Pentru ceiF, factori existd exact m_1-..-m_n variante. O repetifie este
un sir sau 0 matrice de esantioane care cuprinde o singura data fiecare varianta. Experimentul factorial
este format din mai multe repetitii, urménd o schema de repetifii cum sunt blocuri randomizate, patrate
latine, dreptunghiuri latine sau grilaje balansate. Oricare insa ar fi aceastd schema de repetitii, ea
vizeaza totdeauna neutralizarea efectelor longitudinale si transversale, asa cum este exemplificat in
continuare.

Fie propagarea unui material biologic intr-un camp pentru care se vizeaza alegerea celei mai
potrivite din doud optiuni posibile (fie aceste optiuni A si B). Pentru acestea se realizeaza un
amplasament (in camp) Tn forma redata mai jos. Fie un efect al latitudinii definit de factorul multiplicativ x
si un efect al longitudinii definit de factorul multiplicativ y. Pentru aceasta configuratie de optiuni (A si B) si
factori (x i y) este urmata o analiza de variatie (v. Schema de repetifie vs. efecte longitudinale gi
transversale).

+  Amplasament in cdmp
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A|B
B|A
+  Efecte de latitudine (x) si longitudine (y)
1|X
y | Xy
+  Efecte observate si sume (pe linii, pe coloane, total)
1 X 1+x
y Xy y+xy
1+y | XXy | 1+x+y+xy

+  Efecte asteptate (v. “calculul valorilor agteptate (Eij))

1+x)A+y) 1 L+x)x(1+y) x
L+x+y) @+x+y)

yA0ry) | yleoxdy)
@+x+y) L+x+y)

+  Efectul latitudinii (x) si longitudinii (y) asupra culturilor amplasate in cAmp: efectul optiunii "A" este
estimat in caracteristica masurata (Z) sub forma valorii "a" (de exemplu "a" kg/ha masa lemnoasa
pentru cultura soiului "A"); efectul optiunii "B" este estimat in caracteristica masurata (Z) sub forma
valorii "b" (in acelasi exemplu atunci "b" sunt kg/ha masa lemnoasa pentru cultura soiului "B");
ambele optiuni (A si B) sunt afectate (efecte multiplicative) de latitudine (x) si longitudine (y) astfel
incat pentru amplasamentul din camp dat, In functie de pozitia parcelelor, efectele factorilor
latitudine () si longitudine (y) Th caracteristica masurata Z sunt:

a | xb
yb | xya
+  Efecte estimate si sume (pe linii, pe coloane, total):
a xb at+xb
yb xya yb+xya
at+yb | xb+xya | atxb+yb+xya
+  Efecte asteptate (v. “calculul valorilor asteptate (Eij))
(a+xb)(a+yb) (a+xb)x(b+ya)
(@+xb+yb+xya) | (a+xb+yb+xya)
y(b+xa)(a+yb) y(b+xa)x(b+ ya)
(a+xb+yb+xya) | (a+xb+yb+xya)

+  Diferente intre efecte estimate si agteptate:

a_ (a+xb)(a+yb)

b (a+xb)x(b+ya) -D

12

(a+xb+yb+xya) ™ (a+xb+yb+xya)
s YOoRE) | ybeaxbiya
(a+xb+yb+xya) (a+xb+yb+xya) 7
+  Evaluarea diferentelor:
o xy(aa — bb) D - xy(bb—aa)
M a b+ yb+ xya 2T a b+ yb+xya
’ a+xb+yb+xya ' a+xb+yb+xya

Schema de repetifie vs. efecte longitudinale gi transversale
Asa cum se observa (v. Schema de repetifie vs. efecte longitudinale si transversale)
diferentele intre valorile asteptate si cele estimate (a fi observate) depind in egalda masura de efectul
latitudinii (x) si longitudinii (y) cumuland diferente patratice intre optiuni (a si b).
Schema ilustratd mai sus (v. Schema de repetifie vs. efecte longitudinale gi transversale)
ilustreaza rolul proiectarii experimentului in modalitatea de prelucrare si interpretare a rezultatelor
obtinute in urma experimentelor factoriale inh camp.
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Fie un experiment factorial in cAmp Tn care se urmareste influenta factorului "varianta” (varietate,
soi, tratament) cu privire la "productie” (in tone/hectar) folosind o schema de repetitie cu trei repetitii, Tn
care prima repetitie este redata mai jos:

R1|C1|C5|C3
L1123
Lo

L3 8|9

Este ideal ca:

+  Efectul longitudinii (L1 — Ls) sa fie uniformizat asigurand prezenta fiecarei cifre pe fiecare pozitie:
cifra"1" sa fie Tn Ry pe L1, In R, pe Ly, Tn R3 pe Lg; idem pentru cifrele "2".."9",;

+  Efectul latitudinii (C; — Cs) sa fie uniformizat asigurand prezenta fiecarei cifre pe fiecare pozitie:
cifra "1" sa fie in Ry pe Ly, Tn Rz pe L, in Rs pe Ls; idem pentru cifrele "2".."9";

Repetitile R, si R3 se pot obtine din repetitia R, de mai sus cu ajutorul Excel astfel:
Ci1C G
9 8
3(1]2

+  Seporneste de laRy;

+  Se selecteaza prima linie si se muta sub ultima linie si matricea obtinuta se ridica toata cu o linie;

+  Se selecteaza prima coloana si se mutd dupa ultima coloana si matricea obtinutd se deplaseaza
spre stanga cu o coloana cand se obtine Ry;

+  Secontinua de la Ry;

+  Se selecteaza prima linie si se muta sub ultima linie si matricea obtinuta se ridica toata cu o linie;

+  Se selecteaza prima coloana si se mutd dupa ultima coloana si matricea obtinutd se deplaseaza
spre stanga cu o coloana cand se obtine Rs.

Rezultatul obtinut este schema de repetitie, redata mai jos:

Obs| R; R> Rs

C1|Co|C3| |C1|Co|C3| |C1|Co|Cs
L, |1]2(3 9 8
Lo 8(9 3|12
L3 8[9(]l2]3]]1

+  Verificarea faptului ca fiecare varianta este avantajatd (sau dezavantajata) in mod egal de pozitia
geografica a parcelei se verificad numarand pe orizontala si pe verticala suma pozitiilor relative ale
fiecarei variante:

Verticala Orizontala
6 =1+ 2+ 3= X(pozitii) = ... = Tg(poziti)| 15 = 1 + 6 + 8 = Tq+(poziti)) = Z-4(pozitii) = Z-7(pozitii)

15 =2+ 4 + 9 = ¥»(pozitii) = ¥5(poziti) = Z-g(pozitii)

15 =3 + 5 + 7 = Zg(poziti)) = Z-(pozitii) = Z-o(pozitii)

Desfasurarea experimentelor in cdmp si analiza de variantd se desfagsoara in conformitate cu
schema de repetitie, Th cazul de mai sus cu un factor (varietate, soi, tratament) avand 9 valori

(numerotate de la 1 la 9), folosind cele 3 repetitii, fiecare repetitie avand un aranjament de 3 linii si 3
coloane.
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Fie rezultatele experimentale redate Th tabelul urmator (reprezentat direct in Excel pentru
simplificarea calculului):

A B |[c b [El[fF [ H g K L IMN Jo Jrlo IR |
1/Rep R1 R2 R3 LCRV Sume Nr S"2 S”2/Nr
2 C1 |C2 |C3 Cl |C2 |C3 ||C1 |[Cc2 |C3 L1 2152 9 46311 51457
3L1 | 1] 2 9 8 L2 2272 9 51620 57355
4|L2 8| 9 1|2 L3 2153 9 46354 51505
5[L3 819 2 1 TL  657.7 27 432569 16021.1
6 Cl 2152 9 46311 51457
7|Obs R1 R2 R3 C2 2151 9 46268 51409
8 C1 |C2 |C3 Cl |C2 |C3 ||C1 |[c2 |C3 C3 2274 9 51711 57456
9|L1 |27.4/28.8 28.7 23.8| TC  657.7 27 432569 16021.1
10|L2 20.2|37.3 275|344 R1 2255 9 50850 5650.0
11(L3 25.4|35.8| |24.7 255 R2 2157 9 46526 5169.6
12 R3 2165 9 46872 5208.0
13|0"2 R1 R2 R3 TR  657.7 27 432569 16021.1
14 V1 804 3 6464 2154.7
15 V2 879 3 7726 25755
16 V3 635 3 4032 1344.1
17 V4 588 3 3457 11525
18| V5 66.2 3 4382 1460.8
119| V6 61.7 3 3807 1269.0
20| V7 68 3 4624 15413
121 V8 694 3 4816 16055
122, V9 1018 3 10363 34544
23| TV  657.7 27 432569 16021.1
24| on2 27 16753.1 6205
Formulele de calcul implementate in coloanele O si P se efectueaza dupa cum urmeaza:
N [O P
1|lcrv Sume Nr
2|L1 i=sum(b9:d9,f9:h9,j9:19) =count(b9:d9,f9:h9,j9:19)
3|L2 | ‘L
4|L.3 =sum(b11:d11,f11:h11,11:111) =count(h9:d9,f9:h9,j9:19)
5|TL :=sum(02:04) =sum(p2:p4)
6|C1 =sum(b9:b11,f9:f11,j9:;j11) =count(b9:b11,f9:f11,j9:11)
7/C2 =sum(c9:c11,09:911,k9:k11) ‘=count(c9:c11,99:911,k9:k11)
8/C3 =sum(d9:d11,h9:h11,19:111) =count(d9:d11,h9:h11,19:111)
9|TC =sum(06:08) =sum(p6:p8)
10|R1 =sum(b9:d11) -=count(b9:d11)
11|R2 =sum(f9:h11) =count(f9:h11)
12|R3 =sum(j9:111) =count(j9:111)
13|TR =sum(010:012) =sum(p10:p12) »
14|V1 =sumif($b$3:$I$5,concatenate("=" right(n14,1)),$b$9:$1$11): =countif($b$3:$I$5,concatenate("=" right(n14,1)))
15(v2 | l :
22|V9  =sumif($b$3:$I$5,concatenate("=",right(n22,1)),$b$9:$1$11): =countif($b$3:$I$5,concatenate('=",right(n22,1)))
23|TV =sum(014:022) 27
24|0"2. 27
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Formulele de calcul implementate in coloanele Q, R servesc la calculul variantelor si sunt
implementate dupa cum urmeaza:

Q R
1S S”2/Nr
..|=02"2 =q2/p2

L L

l
...|=023"2 !
24|=sum(b15:117) =q24/p24

Formulele de calcul implementate in coloanele T..Z calculeaza variantele si sunt implementate
dupa cum urmeaza:

T[U (W X Y Z
1)Analiza de varianta (ANOVA)
2| Diferenta de sume pétratice Grade de libertate's"2 ~ F p.F ,
3|L =sum(r2:r4)-r5 =count(r2:r4)-1  =u3/w3 =X3/X$8 =fdist(y3,w3,w$8)
4|C =sum(r6:r8)-r9 =count(r6:r8)-1  :=ud/w4 =X4/X$8. =fdist(y4,w4,wW$8):
5|R =sum(r10:r12)-r13 =count(r10:r12)-1 =u5/w5 =X5/X$8 =fdist(y5,w5,w$8)
6|V =sum(rl4:r22)-r23 ‘=count(r14:r22)-1 ‘=u6/w6 =X6/X$8' =fdist(y6,w6 W$8):
7|T =g24-r23 =p24-1 =TT =
8|E =u24-sum(u2:u23) =w7-sum(w3:w6) =u8/w8:
cand rezulta valorile:
T[U lw X Jy |z |

1|Analiza de variantd (ANOVA) o 5

2| Diferenta de sume patratice-Grade de libertate s™2 F  p F -

3] 2 .38 69.2%

4 2 56.0.40 67.9%

5 2 :3.29.0.24 79.3%

6 2 67.1:4.82 :0.8%

7 26 28.2

8|E 167 12 139

Rezultatele obtinute in tabelul de mai sus aratd ca singura variabilitate semnificativ statistica
(pe(V,E)<5%) care este in fapt Tnalt semnificativ statistica (pe(V,E)<1%) se inregistreaza in cadrul
variantelor aplicate.

in cele ce urmeaza, se foloseste urmatorul rationament: pentru fiecare varianta (de la V1 la V9)
observatiile vin dintr-o distributie normald (cu numar mic de observatii, 3 observatii, cate 1 in fiecare
repetltle) La aceasta dlstrlbutle normala se poate face estimarea valorii medii (cu formulele "=014/p14"
pana la "=022/p22") si a abaterii standard prin intermediul erorii patratice medii (MSE , calculata Tn celula
x8 ("=u8/w8"). De aici Tncolo, compararea valorilor observate pentru doua medii (a doua variante) se
face folosind testul Student t in modificarea adusa de Welch ]

t(X,, X,,5,,8,) = (X, - X,) /\/7 [1 ZZJ /[ 2514 . 2524 j
n, (nl_l) n, (nz_l)

Astfel,
+ Pentru compararea mediei unei variante cu o valoare de referinta ("r", care este Th acest caz
valoare adevarata):

t(il,r,sl,o)le_r'\/E’ V:nl—l
S

1

0 Bernard L. WELCH, 1947. The generalization of "Student's" problem when several different population variances are
involved. Biometrika 34(1-2): 28-35.



AT32. Prezentarea si prelucrarea statistica a datelor experimentale 43

+  Pentru compararea mediei unei variante cu o0 media experimentului (cand s; = s, = s, Ny # ny):

t(X,,%,5,5) = X =X, | Mh, V= (n,+n,)*(n, ~1)(n, 1)
e s \n,+n, n,(n, 1) +n,’(n, 1)

+  Pentru compararea a 2 variante (V; si Vj, cand (st =S, =ssini =n;=n):

(X1, X;,81,8,) = Xl;XZ \E, v=2n-d

Efectuand calculele pentru exemplul dat, se obtin urmatoarele valori:
V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9
Medie 26.800(29.300(21.167|19.600(22.067|20.567|22.667|23.133|33.933
Eroare (sg)| 3.731| 3.731| 3.731| 3.731| 3.731| 3.731| 3.731| 3.731]| 3.731
n 3 3 3 3 3 3 3 3 3
Pentru o productie medie data de 25 (tone/hectar) probabilititile ca productiile ce se vor obtine sa
nu fie semnificativ statistic diferite (mai mari sau mai mici) de aceasta valoare (25 tone/hectar) daca se
cultiva variantele V1..VV9 sunt:

vi |[V2 [v3 [v4 V5 |V6 |v7 |v8 |V9

X 26.800/29.300[21.167|19.600|22.067|20.567|22.667|23.133|33.933
r 25.000/25.000(25.000|25.000|25.000|25.000|25.000|25.000|25.000
Eroare (sg) 3.731| 3.731] 3.731] 3.731| 3.731| 3.731| 3.731| 3.731| 3.731
" 3 3 3 3 3 3 3 3 3
"t'=n, (X, —1)/s¢ | 0.836| 1.996|-1.780| -2.507| -1.362| -2.058| -1.083| -0.867| 4.147
"' ="n"-1 2 2 2 2 2 2 2 2 2
=tdist(abs("t"),"'n",1) | 24.6%)| 9.2%]| 10.9%)| 6.5%| 15.3%| 8.8%)| 19.6%]| 23.9%| 2.7%
probabilitati de a fi: "> ">p < < < <r" <t <t >t

Pentru o productie medie datad de amestecul variantelor probabilitdtile ca productile ce se vor
obtine sa nu fie semnificativ statistic diferite (mai mari sau mai mici) de aceasta valoare (medie) daca se
cultiva variantele V1..V9 sunt:

tzil—iz /n-9n _X =% /szil—iz /g
S n+9n S 10 S 10
v (n+9n)*(n-1)(9n—1) _ 100(n-1)(9n-1) 1300

81n?(9n-1)+n’(n-1) 81(On-1)+(n-1) 527
V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9

X 26.800(29.300]21.167|19.600|22.067|20.567|22.667|23.133(33.933
X 24.359|24.359|24.359|24.359|24.359|24.359|24.359| 24.359|24.359
Eroare (sg) 3.731| 3.731| 3.731] 3.731| 3.731] 3.731| 3.731] 3.731| 3.731

=]

3 3 3 3 3 3 3 3 3

"=/9n/10 - (X, —X,)/s | 1,075 2.176| -1.406| -2.096| -1.010| -1.670| -0.745| -0.540| 4.217

n— 100(n—-1)(9n -1)
81O9n-1)+(n-1) | 2.467| 2.467| 2.467| 2.467| 2.467| 2.467| 2.467| 2.467| 2.467

=1-pt(abs(t"),"v") 18.8%| 6.8%)| 13.6%| 7.3%] 20.1%| 10.6%| 26.0%| 31.7%| 1.8%

probabilitati de a fi: I e I I i I e S e I e S e B

pt(v1,v2): Functie MathCad de calcul a probabilitatii cumulative a distributiei "t

(Nici Excel nici EasyFit nu calculeaza corect pentru grade de libertate fractionare)

Compararea variantelor (de la V1 la VV9) se poate realiza folosind aceeasi modalitate:

t(%,,X5,8,,8,) = /N/2 - (X, = X,) 5 =/3/2 - (X, = X,) /s, v=2(n-1) =4

—

Pentru simplitate se pot inscrie datele intr-o noua foaie de calcul, cand valorile (pentru medii
variante V1..V9, eroare standard experiment sg, numar de observati n si grade de libertate v) si
formulele de calcul sunt dupa cum urmeaza:
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A B |

Cc

D

[E.J

[K

[L[M [N

tm

113|p_t

\Z

V4

cand rezulta valorile:

V6

19.600 20.567 ...

V4 19.600 =sqrt($n$2/2)*($b3-c$2)/$n$1 —
V6 20567 |

VO 33.933 =sqrt($n$2/2)*($b11-c$2)/$n$l —

V6

V3

V9

33.933

=sqri($n$2/2)*($b3-k$2)/$n$1

!

sk 3.731
n 3
\ 4

=sqri($n$2/2)*($b11-k$2)/$n$1

V9

19.600 20.567 21.167

V4 19.600 =tdist(abs(c3),$n$3,1)
116/V6 20.567 |

V9 33.933 =tdist(abs(c11),$n$3,1)

—

33.933

=tdist(abs(k3),$n$3,1)

l

=tdist(abs(k11),$n$3,1)

A [B

Ic

D

[E

[F

|G

[H

[J

[K

LMIN ]

R

NN NI EEEEE
BRIRBEEREGRIBREBololwolnls]wm]m

tm

V4
V6
V3
V5
V7
V8
Vi
V2

V9

19.600
20.567
21.167
22.067
22.667
23.133
26.800
29.300

V4

V6

V3

V5

V7

V8

Vi

V2 V9

19.600 20.567 21.167 22.067 22.667 23.133 26.800 29.300 33.933

0.000
0.967
1.567
2.467
3.067
3.533
7.200
9.700

-0.967

-1.567

-2.467

0.000 -0.600 -1.500

0.600
1.500
2.100
2.567
6.233
8.733

0.000
0.900
1.500
1.967
5.633
8.133

-0.900
0.000
0.600
1.067
4.733
7.233

-3.067
-2.100
-1.500
-0.600
0.000
0.467
4.133
6.633

-3.533
-2.567
-1.967
-1.067
-0.467
0.000
3.667
6.167

33.933 14.333 13.367 12.767 11.867 11.267 10.800

19.600
20.567
21.167
22.067
22.667
23.133
26.800
29.300
33.933

V4

V6

V3

V5

V7

V8

-7.200
-6.233
-5.633
-4.733
-4.133
-3.667
0.000
2.500
7.133

Vi

-9.700 -14.333
-8.733 -13.367
-8.133 -12.767
-7.233 -11.867
-6.633 -11.267
-6.167 -10.800

-2.500
0.000
4.633

V2

19.600 20.567 21.167 22.067 22.667 23.133 26.800 29.300

0.500
0.383
0.317
0.232
0.186
0.155
0.039
0.017
0.005

0.383
0.500
0.427
0.324
0.264
0.223
0.055
0.023
0.006

0.317
0.427
0.500
0.391
0.324
0.277
0.069
0.028
0.007

0.232
0.324
0.391
0.500
0.427
0.372
0.098
0.038
0.009

0.186
0.264
0.324
0.427
0.500
0.443
0.123
0.048
0.010

Interpretarea testului este dupa cum urmeaza:

(0]

(0]

(0}

0.155
0.223
0.277
0.372
0.443
0.500
0.148
0.056
0.012

0.039
0.055
0.069
0.098
0.123
0.148
0.500
0.229
0.040

Experimentul in cAmp a aratat ca in conditiile experimentale date:

0.017
0.023
0.028
0.038
0.048
0.056
0.229
0.500
0.101

-7.133
-4.633
0.000

V9
33.933
0.005
0.006
0.007
0.009
0.010
0.012
0.040
0.101
0.500

sk 3.731
n 3
% 4

cultura propagata folosind varianta V9 va da o productie distinct semnificativ statistica (p<1%)
mai mare decat culturile propagate folosind oricare dintre variantele V4, V6, V3, V5;
cultura propagata folosind varianta V9 va da o productie semnificativ statistica (p<5%) mai mare
decét culturile propagate folosind oricare dintre variantele V4, V6, V3, V5, V7, V8 si V1;
cultura propagata folosind varianta V9 si/sau varianta V2 va da o productie semnificativ statistica

(p<5%) mai mare decét culturile propagate folosind oricare dintre variantele V4, V6, V3, V5, V7;

Astfel, daca variantele refera propagarea unor varietati diferite n spiritul asigurarii unei diversitati
de cultura n baza experimentului factorial in camp desfagurat se recomanda propagarea varietatilor V2
si V9 iar daca variantele refera aplicarea unor tratamente diferite asupra aceluiasi material biologic
atunci In baza experimentului factorial in cAmp desfasurat se recomanda propagarea varietatii V9.
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Studii de caz
Analiza factoriald. Se doreste sa se realizeze un experiment in care sa fie colectate (in spatiul
informational) observatii cu privire la structura de mai jos, in care pe fiecare din cele 6 nivele pot fi

prezenti atomi de carbon, azot si bor.
! !

Céate informatii distincte se vor regasi, maxim, Tn spatiul
informational, stiind ca structura este rigida si fixatd ntr-un
ansamblu mai mare (cazul a) si respectiv mobila (cazul b)?

Solutie. Straturi: 6 (L1, L2, L3, L4, L5, L6); Nivele: 3 (B, N, C);
Numar total de combinatii: 729; Structuri distincte: 378. Exemplu de
degenerare a influentei factorilor: Proprietati din Spartan '10

MolVol: Molecular volume A3; SurfA: Surface area Az; Ovality:
Ovality dimensionless 1.234; HOMO: Highest Occupied Molecular
Orbital Energy eV; LUMO: Lowest Unoccupied Molecular Orbital
Energy eV; Estimated polarizability: *10°*° m*: Electronegativity= -HOMO+LUMO/2; Hardness= -HOMO-
LUMO/2

Property Distinct|Grp.|Zero| |Property Distinct|Grp.|Zero
DipoleT 0 376 352 Lumo-Homo 0353 375
DipoleT 1 377 351 Lumo-Homo 1|331 397
DipoleT 2 377 351 Lumo-Homo_2|372 356

EnergyHF 0 [131 | 510/87 | [MolVol 0 175 |512[41
EnergyHF 1 |139 | 507/ 82 | [MolVol 1 167 | 530/ 31

EnergyHF 2 |346 382 MolVol 2 372 356
HOMO 0 337 389 2 Ovality 0 46 516/ 166
HOMO 1 320 408 Ovality 1 51 590| 87
HOMOQO_2 367 361 Ovality 2 56 645| 27
LUMO 0 318 410 Polariz_0 349 379
LUMO 1 300 428 Polariz_1 316 412
LUMO 2 367 361 Polariz_2 371 357
Lumo+Homo_0[355 373 SurfA 0 221 477| 30
Lumo+Homo 1|324 404 SurfA 1 202 520| 6
Lumo+Homo_2|356 370[ 2 SurfA 2 368 360

Precizie si exactitate. Sa se analizeze sub aspectul preciziei urmatoarele masuratori ale vitezei
vantului in raport cu afirmatia ca n acea zi nu s-au inregistrat deplasari de aer.

Moment  |Viteza Directia |Durata
g% 2.8ms™ NV 1 min.
10% 1.0ms™ E 2 min.
11% 1.4ms™ NE 1 min.
12% 3ms™ S 1 min.

Ce observatie lipseste pentru ca sa se sustina afirmatia?

Solutie. Se alcatuieste un tabel de forma celui de mai jos:

v [t |dir |dx dy sdx  |sdy

2.8| 60|NV|-118.8| 118.8|-118.8|118.8

1/120|E | 120.0f 0.0/ 1.2{118.8

1.4| 60|NE| 59.4| 59.4| 60.6/178.2

3| 60[S 0.0[-180.0] 60.6] -1.8

Separare cromatograficd maximd. In cromatografie se folosesc o serie de masuri pentru a

caracteriza separarea compusgilor dintr-un amestec:

+  RF(i,e) =I(i,e)/I(e), n care i este un compus separat, e faza mobila, I(i,e) distanta de migrare a lui
in e, sil(e) distanta de migrare a lui e si ce conduce la mulfimea factorilor de retardare (RF)

+  RFO(i,e) = I(n(i),e)/1(e) , unde (i) este o permutare ce transforma lista intr-o lista ordonata
(crescator sau descrescator) si ce conduce la girul ordonat al factorilor de retardare (RFO)

+  nc(e) = Count({i | I(n(i +1),€) - I((i), &) > (W(n(i +1),€) + w(n(i),e))/8}) ce conduce la numarul de
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componenfi observafi la o distanfa (unul de altul) de cel pufin 1o (nc)
+  mnc=max{nc(e)|ecE}, In care E multimea tuturor fazelor mobile posibile si ce conduce la

numérul de componenfi existenfi n amestec (mnc)

+  RSM(i, j.e) =2-(I(i,e) - 1(j, &))/(w(i,e) + w(j,e)) » unde w(i,e) este largimea spotului i iar w(j,e) este
largimea spotului j, si ce conduce la matricea rezolufilor (RSM)

+  RSO(i,e) = 2-(I(n(i +2),e) - I(n(i), )/ (W(n(i +1),e) + w(r(i),e)) , unde din nou 17 este permutarea
ce ordoneaza (crescator) sirul factorilor de retardare si ce conduce la sirul rezolufiilor spoturilor
adiacente (RSO)

nc(e)

*  RSS(e) = Z RSO(i,e) ©& conduce la suma rezolufiilor (RSS)

i=1
nc(e)

= ; duce la radical din numdrul efectiv de talere

QN (6) = /Ny () = 4-1(e) -nc(e)/ D w(e,i) ¢ "
ff ff ;g;;

(QNer); ajustand conditile experimentale date idealul de separare se obtine cand 4-RSS(e) —
QNer(e)

+  RSP(e) = 25-RSS(e)/QN, (e) ce da rezolufia Impérfitd la numdrul de talere (RSP); idealul de
separare se obtine cand RSP(e) — 100

+  RSA(e) =RSS(e)/nc(e) ce da rezolufia medie a separdrii (RSA)

nc(e) nc(e)

*  RRP(e)= [[RSOG,e) / > RSO, e) care este produsul rezolufiilor relative (RRP)

i=1 i=1

T RSH(e, p):[

media Holder a rezolufilor (RSH); cand p=2 RSH(e,2) este un mai bun descriptor al separarii decat
RSA
nc(e)

i RFD(e)—\/ (RFO(i+1 e)—RFO(i,e) —/mnc)? / nc(e)-(nc(e)+1) + Unde L/mnc este diferenta

teoretica intre 2 factori de retardare si ce conduce la un indice de separare medie exprimat ca
deviatie intre ideal (1/mnc) si observat (RFO(i+1,e)-RFO(e)) - deviafia factorilor de retardare (RFD)

_ %nz , unde n; este numarul de spoturi in al i-lea interval echidistant si ce conduce
1
i=1
la energia informafionald asociaté separdrii (IEne)

mnc

*  |Ent(e) = Z n, -log(n,) unde n; este numarul de spoturi n al i-lea interval echidistant si ce conduce

nc(e

1/
)(RSO(i &)’ /nc(e)j ’ unde p este o valoare reala arbitrara si ce conduce la

i=1

IEne(e) = mnc?

i=1
la entropia informafionaléd asociaté separdrii (IEnt)
+  QF(e)= min RSM(j,j,e)= min RSO(i,e) care conduce la factorul de calitate a separari (QF)
1<i,j<nc(e) 1<i<nc(e)

dat de cea mai defavorabila separare

Sa se calculeze si apoi sa se analizeze proprietatile (operatile matematice permise) de acesti
parametrii.
Solutie. Imaginand procesul de separare drept un proces in care aparitia migrarii spoturilor este o
problema de durata, din punct de vedere experimental este de interes ce se intampla cu valorile acestor
parametrii cand se detecteaza aparitia unui nou spot (eventual la Thceputul sau la sfargitul sirului de
spoturi deja existent). Fie e un eluent (acelagi). Vom simplifica notatile facand referire mereu la acelagi
eluent.
RF. Fie {RF(i), 1<isnc} multimea factorilor de retardare. Aparitia unui nou factor face ca la multimea
factorilor de retardare sa se adauge un element. Din acest punct de vedere, multimea factorilor de
retardare poate fi vazuta ca o multime de caracteristici. Asocierea intre compusul chimic si factorul de
retardare al acestuia e unica (pe calea directa, adica un compus are un singur factor de retardare in



AT32. Prezentarea si prelucrarea statistica a datelor experimentale 47

conditile experimentale date; reciproca insa nu este adevarata, putand exista 2 compusi cu acelagi

factor de retardare) si poate indica ulterior absenta compusului dintr-un amestec prin absenta valorii

factorului de retardare din multimea valorilor masurate pentru amestec.

RFO. Sirul ordonat al factorilor de retardare nu este o multime standard, fiind echipat si cu o relatie de

ordine. Din acest punct de vedere, sirul ordonat al factorilor de retardare necesita o operatie simpla de

adaugare la Tnceput sau la sfarsit doar daca valoarea adaugata este fie mai mica, fie mai mare decat
toate valorile deja existente in sir; in caz contrar, addugarea necesita si identificarea pozitiei in care
trebuie facuta inserarea.

nc. Numarul de componenti observati isi modifica valoarea la aparitia unui nou spot numai daca este

ndeplinita conditia ca distanta dintre spoturile adiacente sa fie cel putin 1/8 din largimea acestora. Din

acest punct de vedere, adaugarea unui nou compus in amestec poate avea ca efect unul din
urmatoarele:

+ nc — nc-1 cand noul spot apare intre 2 spoturi deja existente, dar aparitia acestuia face ca cele 2
spoturi existente initial impreuna cu cel de-al treilea nou spot s& nu mai poata fi distinse unul de
celalalt;

+ nc — nc cand noul spot apare in vecinatatea altuia dar suficient de departe de oricare alt spot

+ nc — nc+1 cand noul spot apare suficient de departe de oricare alt spot

RSM. Matricea rezolutiilor sufera o operatiune de adaugare a unei linii i a unei coloane pentru fiecare

nou compus adaugat in amestec. Liniile si coloanele existente initial in aceasta matrice raman cu valori

neschimbate.

RSO. Sirul rezolutiilor ordonate nu se poate obtine din ordonarea matricei RSM (de exemplu ordonéand o

linie prin permutare de coloane). Matricea rezolutiilor ordonate se obtine din diferentele intre valorile din

sirul ordonat al factorilor de retardare (RFO —RSO). Din acest punct de vedere, rezultatul obtinut prin
adaugarea unui nou compus in amestec poate produce aparitia sau disparitia unui element in sirul
rezolutiilor ordonate sau sa se pastreze numarul acestora (vezi nc) necesitand totodata si schimbarea
valorilor adiacente valorii inserate (daca numarul elementelor ramane acelasi sau creste cu o unitate).

Metoda adaosului standard. Se considera o proba sub forma de solutie ih care compusii
dizolvati sunt cunoscuti dar sunt in cantitati necunoscute. De asemenea sunt disponibili acesti compusi
preparati separat sub forma de soluti apoase. Care este modalitatea de determinare a cantitatilor
necunoscute, stiind ca identificarea se realizeaza cu ajutorul unui detector care produce un semnal
proportional cu concentratia (fie aceasta molara) de compus identificat?

Solutie. Fie x si y cantitatile in grame de compusi cunoscuti C; si C; dizolvati in 100 ml H>O (in proba

necunoscuta) si fie a si b cantitatile in grame de compusi cunoscuti dizolvati in 100 ml H,O (in etaloanele

preparate din acesti compusi). Fie masele molare M; (in g, pentru C;) si Mz (in g, pentru Cy).

In acest caz avem la dispozitie 3 solutii: Sy (solutia necunoscutd), S; (din Cy) si S, (din Cy):

Solutie Su S; S,

Volum 100 ml 100 ml{100 ml

Substanta dizolvata|x gCs, y gCzla gCs |b gCo

Imaginam o serie de 3 experimente cu acesti compusi in care folosim cate 25 ml din solutia cu cantitati

dizolvate necunoscute (Sy) si cate un volum (deocamdata neprecizat) din solutile etalon. Un calcul

simplu da compozitia amestecurilor:

Experiment|Sy  |S; S V(H,0) m(Cy) m(Cy)

1 25 ml|V11 ml|V12 ml|25+V11+V15|25-x/100+V11-a/100 25-y/100+V12-b/100
2 25 ml|Vo1 ml|V2, ml|25+V51+V5| 25:-x/100+V2;:-a/100 25y/100+V22b/100
3 25 ml{Va1 ml{Va, ml{25+V31+V3,|25:x/100+V31-a8/100 25-y/100+V32-b/100

Detectorul va inregistra semnale. In acest moment avem 2 solutii de implementare: cand detectia se
realizeaza dupa separare, caz in care pentru fiecare compus identificat avem cate un semnal in fiecare
experiment (fie R11 $i R1> semnalele din primul experiment si asemeni Ro1, Rz, Rar si Rsz) sau detectia
se realizeaza direct asupra amestecului, caz in care avem céte un singur semnal din fiecare experiment
(fie Zy semnalul Tnregistrat in primul experiment corespunzator detectiei, Z> semnalul Tnregistrat in al
doilea experiment si Zz semnalul inregistrat n al treilea experiment) proportionale cu concentratiile
molare, deci este necesar sa evaluam aceste concentratii:
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Experiment n(C,)/V(H20) n(Cx)/V(H,0)

1 (25 x/100+V1-a/ 100)/ M4/ (25+V11+V12) (25 y/ 100+V12-b/ 100)/ Mol (25+V11+V12)
2 (25 X/100+V> -8/ lOO)/ M1/i (25+V21+V22) (25 y/ 100+V2o-b/ 100)/ Mo/l (25+V21+V22)
3 (25 X/100+V3-a/ lOO)/ M1/i (25+V31+V32) (25 y/ 100+V3-b/ 100)/ Mo/l (25+V31+V32)
Semnal Separat pentru Cy Separat pentru C;

1 Ru1 Ri2

2 Ro1 R22

3 R3£|: R32

Semnal Impreuna pentru C; si C, Th amestec

1 Z;

2 Z;

3 Z3

Se exprima raportul intre concentratie $i semnal care pentru un anumit compus este acelasi de la un
experiment la altul. Rezolvam n continuare pe cele doua cazuri:

Cazul semnalului separat

+  PentruCy: x/4+a-V, /100 x!/4+a-V, /100 x/4+a-V, /100

M, (25+Vy, +Vp,)-Ry, - M, (25+Vy +V,,) Ry - M, - (25+Vy; + Vi) Ry

= PentruCy: yl4+b-V,/100  y/4+b-V,,/100  y/4+b-V,, /100
Mz'(25+V11+V12)'R12 Mz'(25+V21+V22)'R22 |\/|2~(25+V31+V32)-R32

Simplificand:

+  PentruCy: x-25+a-Vy,;  x-25+a-V, _ x-25+a-Vy
(25+V11+V12)'R11 (25+V21+V22)'R21 (25+V31+V32)'R31

+  Pentru Cy,: y-25+b-V,, y-25+b-V,, y-25+b-V,,

(25+V;, +Vp,) Ry, - (25+V, +V,) Ry, - (25+Vy +Vy) Ry,
Pentru fiecare dintre cei doi compusi, avem exact 2 solutii (nu neapérat identice) corespunzétoare celor
2 egalitati. In fapt, problema poate fi rezolvata si mai corect minimizénd eroarea de observare (tema de

casa!).
n continuare, fie aceste doua egalitati urmatoarele:
. 25 N a-Vy, . 25 N a-Vy,
(25+V11+V12)'R11 (25+V11+V12)'R11 (25+V21+V22)’R21 (25+V21+V22)'Rz1
25 a-V, 25 a-Vy

X- + =X- +
(25+Vy; + Vi) Ry (25+Vy; +V,) Ry (25+ V3 + V) Ry (25+V + Vi) Ry,
De unde:

V21/R21 _ V11/R11 . V31/R31 _ Vn/Ru
25+ Vut+V,, 25+, +V, sifsau 25+ Va+V, 254V, +V,
B 25/R;,  25/Ry, a 25/R,,  25/R,

25+V,+V,, 25+V, +V,, 25+V,+V,, 25+V,+V,,

Tn mod similar rezulta si expresiile pentru y.
Cazul amestecului

Tn cazul méasurarii directe pe amestec, se suprapune semnalul de la primul compus cu semnalul de la al
doilea compus, nsa nu in mod necesar cu aceeasi intensitate:
= Experimentl: X/4+a'\/11/100 ) y/4+bV12/100

B=Z

M, -(25+V,, +V,,) M, -(25+V,, +V,,) !

- Experimentz: X/4+a'V21/100 ot y/4+bV22/100 BZZ
M, -(25+V,, +V,,) M, -(25+V,, +V,,) 2

- Experiment?,: x/4+a-V3l/100 y/4+bV32/100 B_Z
. B=2,

M, (25+Vy +Vy,) M, (25+Vy +V,,)
Ecuatiile de mai sus formeaza un sistem de 3 ecuatii cu 4 necunoscute (X, y, a si ). Este evident ca
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pentru a rezolva acest sistem este nevoie de inca o ecuatie, deci de inca un experiment:
Experiment4: X/4+a'V4l/100 ot y/4+b'V42 /100 ~B= 7

M,-(25+V,,+V,,) M, (25+V, +V,,) !
Sistemul de ecuatii rezultat se poate scrie prin intermediul valorilor cunoscute astfel (unde Cis, ... Css SUnt
valori cunoscute):

X-0-Cy+0a-Cph+yY-f-Cyt+P-Cy=Cgy
X0 Cyy+0Cop+ Y PrCyytP-Cy =Cys
X+0LCay+0-Cyp+Y-BrCyy+P-Cyy =Cyq
X0 Cp+0Cpy+ Y PrCpg+BrCyy =Cpyy
Chiar daca pare complicat, in esenta este un sistem de ecuatii usor de rezolvat. Facand substitutiile
y=x-a si 5=y-B sistemul devine un sistem liniar si omogen in necunoscutele a, B, y si &:
Y€+ 0-Cpy +0-Cy+B-Cyy =Cy5
Y CutaCp+8:CputP-Cpy=Cp
Y+Cqy+0l-Cap+8-Cyy+P-Cyy =Cy5
YrCuF0Cp+8-CplatPrCyy=Cp
Odata obtinuta solutia acestui sistem (a, {3, y si 6) valorile necunoscutelor x si y sunt imediate: x=y/a i
y=0IP.
Calculul pH-ului in funcfie de volumul de solufie addugatd. Sa se exprime variatia pH-ului in
titrarea n solutie apoasa (H20) a unui acid slab (HA) cu o baza slaba (BOH).
Solutie. Modelul reactiei de titrare porneste de la scrierea ecuatiei reactiei chimice a titrarii unui acid slab
HA cu o baza slaba BOH, pentru care echilibrul este caracterizat de constanta de solubilitate a sarii
obtinute: HA+ BOH =—— AB + H.0.
Daca reactia se desfasoara in apa, trebuie sa consideram influenta asupra pH-ului din disocierea

moleculelor de ap&: HOH =—— HO +H".
Procesele de disociere ale acidului, bazei si sarii in apa sunt exprimate de relatiile:
HA = H +A,BOH =—— B'+HO,AB —— A +B’

Titrarea incepe cu addugarea unei mici cantititi de baza in acid. In acest moment sunt prezente in
solutie speciile: H, HO', HA si A". Din ecuatia de disociere a acidului si apei rezulta:
[HMA] = KaHA], [H[HOT =Ky
unde [] este exprim& concentratia molara ([H'] este concentratia molara), K, este constanta de aciditate
iar Ky este constanta de disociere a apei la temperatura considerata. Daca se aplica bilantul de masa
pentru acid si sare, rezultd ca C,, concentratia analiticd a acidului $i respectiv Cs, concentratia analiticd a
sarii sunt date de: C, = [HA] + [H'] = [HO], Cs = [A]—-[H'] + [HO]
Dupa substitutiile corespunzatoare in ecuatiile de mai sus, se obtine o ecuatie de gradul 3 a pH-ului
(ecuatia Bransted-Lowry [*'], [*]), [H] = x: X* + (Ka+Co)*X® - (Ku+Ci*Ka)*X - Ky*Kq = 0.
Ecuatia de mai sus admite o solutie unica in intervalul (0,1). Tindnd seama ca:
Cs = Co*Vil(VatVy), Cx = (Ca*Va-Cp*Vi)/(VatVy)
unde C;, este concentratia analitica a bazei, Vy este volumul de baza adaugat, C, concentratia analitica a
acidului dupa adaugare iar V5 este volumul initial de acid. Substituind Tn ecuatia Bronsted, aceasta poate
fi rezolvata numeric (v. http://l.academicdirect.org/Education/Training/titration/v1.1/).
La punctul de echivalenta, se porneste modelul de la acelagi punct initial si se considera toate echilibrele
mentionate. La hidroliza mica, Cs = [A]=[B]agaca[H]=x:
X= K, K, (K, +C)/K, - (K, +C,)
Dupa punctul de titrare, prin deduceri similare se obtine ca [H] = x:
XKl Ko+ Cr)5XC-(Ku+ Cs* Kol Kp) X-K 2K = 0
unde expresiile lui Cx si Cs sunt: Cy = (Cp*Vx-Ca*Va)/(VatVy), Cs = Ca*Val(VatVy).

“! Bronsted JN, 1923. Some remarks on the concept of acids and bases (In German). Recueil des Travaux Chimiques
des Pays-Bas 42(8): 718-728.
42 Lowry TM, 1923. The Unigueness of Hydrogen. Chemistry and Industry 42(3): 43-47.
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Modelarea in Excel a procesului de acfiune enZ|mat|ca Michaelis-Menten
Mecanismul a fost pentru prima data observat la invertaza [ ] este caracterizat de ecuatia: S + E
< C — P +E, (S - substrat, E - enzima, C - complex, P - produs (concentratii: s, e, c, p), se bazeaz pe
ipoteza ca enzima (E) nu sufera modificari Tn ceea ce priveste cantitatea sa totala (si astfel nici
concentratia) in timp (e + ¢ = constant). Modelul cinetic permite exprimarea evolutiei sistemului catre
echilibru. Presupune scrierea ecuatilor de viteza de reactie pentru fiecare reactie elementard si
aplicarea principiului conservarii numarului de atomi. Solutie:

1. Scrierea reactiilor elementare; scrierea ecuatiilor de viteza

(1)1 S+E - C, Vo) = ky-s-e | (2): C -0 S+E, V) = ko-c | (3): C - P+E, Vi) = ks-c

2. Aplicarea principiului conservarii numarului de atomi

s =v, -vy (B)e=vg, +Ve -V ©C)e=vy —vy -V (P)p=v,

3. Presupuneri si notatii

sO=s | e0=e | c©@©=0 | p0=0 ] e=ey-C

4. Ecuatii de rezolvat

$=k,c—ks(e, —c) \ ¢=ks(e, —c)—(k, +k,)c
5. Diferite abordari

aproximatia  |Briggs & Haldane, [*]  [e=0= | egs L5 K, +k,
"QSSA" €= K+S, —$=p= K+S e k,
aproximatia  |Henri [*] §=0= | _ €S . Kkes: k,
EA s P T
Cazul general |ecuatie implicita — nuispatiul | dy _ b X—Yy—Xy
are solutie analitica! fazelor |gx " —x+ay+xy
subs_ti_ttit‘ii in  ecuatial0<a<1 Ao k, b K, +K; : = ks y:i
explicita b>0 k, +K, K&, k, +k, €
t=kieot, Timp inifial X =—X+ay+Xy: y=b(x—-y-xy)
6. Rezolvare numerica (i=1..n)
=3 X1 =X (XX HXY) =107 e e 2 ) e,
Yo=0 Yira=YitbO(Xi-yi-Xiy) n=3000 5'5'5'5 25 '25'25' 25
7. Foaie de calcul Excel:
A B |C|] D E F
1x0=| 3 i Xi yi
2ly0=| 0 = =B1 =B2
3| 5=[1.0e-2| [=D2+1|=E2+$B$3*(-E2+$BS4*E2+E2*F2)|=F2+$B$5*$BS3*(E2-F2-E2*F2)
4| a=| 0.2
5/ b=| 10

Modelarea mecanismului Llndemann Hinshelwood al complexului actlvat
Prima oara comunicat de Lindemann [ ] si ulterior analizat de Hinshelwood [ ] furnizeaza un
mecanism de actiune enzimatica. Se modeleaza mecanismul R+R < R*+R—P. Solutie:

3 Leonor MICHAELIS, Maud L MENTEN, 1913. Die Kinetik der Invertinwirkung. Biochem Z 49: 333-3609.

** George E BRIGGS, John BS HALDANE, 1925. A note on the kinematics of enzyme action. Biochem J 19: 338-339.
> Victor HENRI, 1903. Lois Générales de I'Action des Diastases. Paris: Hermann.

“® Frederick A. LINDEMANN, Svante ARRHENIUS, Irving LANGMUIR, N. R. DHAR, J. PERRIN, W. C. McC. LEWIS,
1922. Discussion on “the radiation theory of chemical action”. Transactions of the Faraday Society, 17:598-606. doi:
10.1039/TF9221700598

47 Cyril N. HINSHELWOOD, 1926. On the Theory of Unimolecular Reaction. Proc. R. Soc. Lond. A 113:230-233.
DOI:10.1098/rspa.1926.0149
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1. Scrierea reactiilor elementare; scrierea ecuatiilor de viteza

1):R+R>R*+Rva=kiRF | R*+R5>R+RVe=k[R[RY] | R*— P,ve=ks[R*]
2. Aplicarea principiului conservarii numarului de atomi (necunoscute [R] = x; [R*] = y; [P] = 2):
(R): x=—-vy +v,, ‘ (R y=vyy =V =V ‘ (P): z2=v,,
3. Presupuneri si notatii
M= | r@=0 [ pO=0 [ k=a [ k=b [ k-=c
4. Ecuatii de rezolvat
X = —ax® + bxy ‘ y = ax? —bxy —cy ‘ z=cy

5. Abordare gresita

Cautarea unei solutii analitice este fara de succes.

6. Rezolvare numerica (i=1..n)

Xo=3 X=X +8(-ax;"+bxy) 5=107 a=107
Yo=0 Yiri=yerd(@x’-bxyrcy) n=3000 b=107
20=0 Zi+1=Z;+5CY - c=10°
7. Foaie de calcul Excel:
A| B |C|] D E F G

1x0=| 1 i Xi yi zZi

2lyo=| 0 = =B1 =B2 =B3

3(z0=| O =D2+1|=E2+(-B$1*E2"2+ =F2+(B$1*E2"2- =G2+B$3*F2*B$4

B$2*E2*F2)*B$4 |B$2*E2*F2-B$3*F2)*B$4

4| o=|1e-2

5| a=|le-1

6| b=|1le-2

7| c=|1le-3

Simularea cineticii autocatalizei
Autocataliza este un caz special de cinetica chimica in care reactiile au loc doar in prezenta a atat
reactantilor cat si a produsilor de reactie si au o ecuatie generald de reactie data de: R — P, cu v =
k:[R]-[P]. Solutie:

1. Scrierea reactiilor elementare; scrierea ecuatiilor de viteza

(1): R— P, va) = k[R]-[P]
2. Aplicarea principiului conservarii numarului de atomi (necunoscute [R] = x; [R*] =; [P] = 2):

(R): i =-v =—k,1p ‘ (P) p=vy =kyp
3. Presupuneri si notatii
Ri=r [ Pl=p [ ki=a | r+p=ro+po=b [ r@=ro__[ p(0)=po
4. Ecuatii de rezolvat
p=a(b-p)p | F=-ar(b-r)
5. Abordari - exista solutie analitica
p=atb-pp=>_P __ay =1 P o= P o=y DD
p(b—p) b b-p b-p 14+t ] g Phlg

6. Constantele "b" & "'c¢" - din valorile initiale ale concentratiei (la momentul t = 0).

Lin PO e =LinPo_cipe=inPor —pe=inloiet = fo
b b—p(O) b fo fo Po Po

7. Solutia analitica si interpretarea ei

p=p(t)=p fo +Po ;r=ro+po-p daca po = 0 atunci p = 0 & astfel nu evolueaza
O pelorpolkat 4 daca ro = 0 atunci p = po & astfel nu evolueaza
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8. Desen in cazul po # 0 si 1o # 0 (aplicatie numerica, folosind MathCad [*°])

daca po =0.1; ro = 0.9; ky = 0.2 atunci I \
1 0.9

t)=—"—
PO 9e %% 41 1 0.8

& -t 0.7
r(t)zl_% 9e¢° +1 06
9e " +1 05
0.4
03
—_— 0.2
01

0 o

0 5 10 15 20 25

Resurse online pentru corelatii in contingente ordonate gi respectiv corelate
Corelafii in contingenfe ordonate. Fie un tabel general de contingentd reprezentand
contingenta dintre doua variabile (X)1s<r Si (Y)isg<c (unde R = nr. de rénduri, C = nr. de coloane):

RCl Y. ..l vi [ ... [Ye
Xa |Ngal...] Ny | ... |Nic
Xi |nig|...| nij | ... |nic
XR [NR4|...| NR{ NRc

X1<...<X<...<Xr
Yi1<... <Yi< ...<Yc

Formulele de calcul pentru masurile de corelatie a rangurilor (vezi Calcularea coeficienfilor de
corelafie si a varianfei asociate) necesita definirea unei serii de notatii (vezi Notafii pentru calcularea
coeficientilor de corelafie).

Simbol Formula Semnificatia

n,; n”j;n ,n-j? ini,j; ZZjni.j total pe rand, pe coloang, si general
R;; Ci iorR1;jorCl scor pentru randul i si coloana j
R:C Zini,-Ri/n ; Zj”v,jcj/” scor mediu pe rand si coloana

R1; Cl zk Ny, +(ny, +1)/2; Z n,+(n,;+1)/2 scorul rangului pentru randul i si coloana j
UG s .

Cij Dij Zznk‘l +Zan ; Zznm +Zan concordante si discordante

k>i I>] k<i I<j k>i I<j k<i I>j
C;D : numar dublu de concordante
zizj”i,JCi,J zizj“i,iDi,j < g
numar dublu de concordante
Notafii pentru calcularea coeficienfilor de corelafie

In contextul notatilor de mai sus (vezi Notafii pentru calcularea coeficienfilor de corelafie),
urmatorul tabel (vezi Calcularea coeficienfilor de corelafie si a varianfei asociate) reda in mod unitar
formulele de calcul ale masurilor de corelatie a rangurilor si respectiv statisticile asociate acestora.

8 MathSoft, 1997. MathCad7 Professional (software). MathSoft. URL: http://Aww.mathsoft.com
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Masura Expresia
r ss — _
W’“' W=qS8,8S. 0 55, = > n, (R, —R)* ss, =D >'n;(C,-C)?
i i
ss,=> 3n,,(R,~R)(C,-C) bi;=(R;=R)’ss. +(C;~C)’ss,
i
Varianta asimptotica

vj[ZZn.,[w(R RIC, C)—ﬂ

Varianta pentru r # 0

1 . . 2
W2[22ni,j(Ri—R)(C,——C)—SS;]

Ps
Y, V= ZZn”RO CO;° W—fZ\/F 0
F=n3—2iniy_ »G=n° —Zjn_'j + RO; =R1,-n/2, CO, =C1,-n/2
_ _ _—n 2 2
7= ZZ”-J b7 2= WY VW Wivj_ﬁ(anj +Gn, )
.._n(RO Co;+= Zn,lco an]RO +Zan,CO +Zan|R0 ]
k>i 1>
Varianta asimptotica _
1i(2i=2)
Varianta pentru ps # 0 1 G —
S 2.2V, -V)* V= ZZH-, u/
n‘w* 545
L €D, w-ww, . w,=n-n % w,=n ‘-z
W : :
d;=Ci;=D;;» vij=n, W, —n ,w,
Varianta asimptotica

14[ZZnij(deij+tb~vij)2—n3tb2(wr+wc)2]
wh| & : :

Varianta pentru T, # 0

[zzn'l(c'l IJ 2 (C_nID)zj

v C—D
C+D
Varianta asimptotica (CiGD) ZZH.J(D c,-C- D”)z
Varianta pentru y # 0 (C+D) [zzn”(cu_D”)z (C- D)J
ds C-D, W, =n? —Zini’_ 1d;;=C;; =Dy
w
Varianta asimptotica i

ﬂ(zzni.j(wrdi‘j -(C-D)(n _ni.-))zj

Varianta pentru ds # 0

n

[Zznll(cll 'J 2 (C_D)J

Calcularea coeficienplor de corelafie gi a varianfei asociate



54 Prof. dr. Lorentz JANTSCHI, Prof. dr. ing. Mugur C. BALAN

Interpretarea coeficienfilor de corelafie. In analiza asocierii dintre doua variabile se evalueaza
directia (pozitiva sau negativa), gradul de asociere (valoarea absoluta a coeficientului de corelatie) si
respectiv forma asocierii:

+ Directia asocierii: valorile pozitive indicd o relatie in care cresterea valorilor unei variabile (fie
aceasta X) este Tnsotita de cresterea valorilor celeilalte variabile (atunci aceasta este Y); valorile
negative indica o relatie In care cresterea valorilor unei variabile (X) este insotita de scaderea
valorilor celeilalte variabile (Y);

+  Valori posibile: -1 <1, p, 1, y < +1. Valoarea -1 indica o relatie perfecta inversa intre cele doua
variabile; valoarea +1 indica o relatie perfecta directa in timp ce valoarea 0 indica absenta asocierii
dintre cele doua variabile;

+ Forma asocierii este liniard pentru analiza conduséa cu coeficientul de corelatie Pearson sau orice
dependenta monotona pentru analiza condusa cu coeficientii de corelatie Spearman, Kendall si
Goodman-Kruskal.

Interpretarea unui coeficient de corelatie se face cu ajutorul probabilittii asociate testului statistic
adecvat (Ho (ipoteza nuld): coeficientul de corelatie nu este semnificativ diferit de zero vs. H; (ipoteza
alternativa): coeficientul de corelatie este semnificativ diferit de zero; vezi Testul de semnificafie pentru
Pearson (r), Spearman (pS), Sommer (dS), Goodman-Kruskal (y)).

T(coef # 0) = —/coef?/Var o (coef)?, pey; = 2-CDF, (T (coef # 0),n —1), coef e{r,ps, 7,7, ds}

Testul de semnificafie pentru Pearson (r), Spearman (os), Sommer (ds), Goodman-Kruskal (y)

Un coeficient de corelatie al carui interval de incredere nu contine valoarea zero este considerat
semnificativ statistic. Intervalul de Tncredere al coeficientului de corelatie se calculeaza in functie de
volumul esantionului, permitdnd astfel interpretarea corecta a semnificatiei puterii de asociere (v.
Intervale de incredere pentru Pearson (r), Spearman (os), Sommer (ds), Goodman-Kruskal (y)).

Var,, (coef
coef +InvCDR(1-a./2,n-1) E

NG , coef e{r,ps, 1,,7,ds}

Intervale de incredere (1-a) pentru
Pearson (r), Spearman (ps), Kendall (1,), Sommer (ds), Goodman-Kruskal (y)

Testarea semnificatiei coeficientul de corelatie se face prin aplicarea testelor statistice. Ipotezele
testate sunt: nu exista asociere intre variabila X si Y (Ho, ipoteza nuld) vs. exista asociere intre variabilele
X si Y (Hi, ipoteza alternativd). Daca testul se aplica la un prag de semnificatie a (uzual 5%), vom
accepta ipoteza alternativa daca semnificatia (p) va fi mai mica decét a.

O implementare a analizei de corelatle care calculeaza coeficientii de corelatiei Pearson (r),
Spearman (p), Kendall (1), si semi-cantitativ (rsQ [ ]) impreuna cu semnlflcatla statistica a acestora se
gaseste la adresa: http://l.academicdirect.org/Statistics/linear_dependence/.

Analiza corelafiilor corelate se realizeaza prin aplicarea testelor statistice pentru dependente
(vezi Teste statistice in corelafii corelate, in care mz, ms, my numarul de grade de libertate
consumate in obtinerea ecuatiilor de regresie a lui Y1 cu Y2 gi respectiv Y1 cu Ys; daca acestea
difera pentru my, se aplica formula de medie data la Generalizarea testului Student t).
Denumire | Formule de calcul a probabilitatii de a nu exista corelare (2 vs. 3)

Hotelli
[ O]te Ing He (n-3-m)d+1,,5)(r, _r1,3)2 ' Py :2~CDE(—H,H—3—mm)
AL+2-1, 51, Ty — Moy — 1 — T3]

E{Svli;"ams 111 (htha)@-n)’ . _2.CDR(-W,n-3-m,)
w?  H? 2(n-1) (1+I’213) (r.— r13)

“ Sorana D BOLBOACA, Lorentz JANTSCHI, 2006. Pearson versus Spearman, Kendall's Tau correlation analysis on
structure-activity relationships of biologic active compounds. Leonardo J Sci 9: 179-200.

% Harold HOTELLING, 1931. The generalization of Student's ratio. Ann Math Stat 2(3): 360-378.

** Evan J WILLIAMS, 1959. The comparison of regression variables. J Roy Stat Soc Ser B 21(2): 396-399.
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Sétzeiger 2(r =In(@+n/@-n), p2) =€*-1)/(* +1) z,, =2(r,,)-05-1,,/(n-1-m,) -

E& ] Z3= Z(rl,a) _0-5'r1.3/(n -1- ms) 1 Zy5 = Z(rz,a) -05- rz,s/(n -1- mm) ' Py = p(v Zy, ‘21,3) !
F—,'ss]her Pos =P(Z05)+ S=1/(Z1,~2,5)*A-pD)P(N=3-m,)/(2+p,5 (pF - (4—p,5) ~2)~3-p}) »
ps =2-CDF, (-|S])

Teste statistice Tn corelafii corelate (112 Vs. r13)
Analiza corelatiilor corelate utilizand formulele de mai sus se poate realiza utilizand programul
online [**]: http:/l.academicdirect.org/Statistics/tests/Correlated/.

%2 James K. STEIGER, 1980. Tests for comparing elements of a correlation matrix. Psychol Bull.87: 245-251.

*% Ronald A FISHER, 1921. On the "probable error" of a coefficient of correlation deduced from a small sample. Metron
1:3-32.

** Lorentz JATSCHI, 2014. Correlated correlation analysis. http:/l.academicdirect.org/Statistics/tests/Correlated/
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