Probleme de managementul resurselor si euristici

Activitatile de management al resurselor sunt desfasurate intr-un context larg, pot implica
un personal divers si pot urmari o mare varietate de scopuri (v. Fig. 1.).

Personal |Context Scop
Cercetator|Intreprindere|ldentificare potentiale utilizari si beneficiil...
Manager |Lucrare Maximizare sanse de succes
Inginer  |Proiect Minimizare costuri

Fig. 1. O clasificare a contextului in care au loc activitarile de management al resurselor

Oricare ar fi acesti parametrii care definesc cadrul in care sunt desfasurate, ele presupun
desfasurarea unui algoritm decizional, bazate pe intrari (sau date de intrare) si iesiri (decizii). De
cele mai multe ori, operatiile rationale care stabilesc deciziile pe baza datelor de intrare sunt
euristice, adica sunt derivate din experienta specifica domeniului de operare si folosesc reguli
"de bun simt" (in engleza "common sense").

Uzual, in viata noasta de zi cu zi la fel ca si in cercetarea stiintifici noi operam cu
probleme. Tn informatica si ramurile derivate ale acesteia (cum e cazul bio-informaticii si
chemo-informaticii) o problema are o semnificatie precisa, foarte apropiata cu cea de algoritm.
Un algoritm este in esenta o reteta specificand ce sa facem Tn anumite conditii pentru a obtine un
anumit obiectiv. Un algoritm necesita doua resurse pentru a rezolva o problema, si anume timp
(cu sensul de timp de executie, marime corelata cu numarul de instructiuni elementare) si spatiu
(pentru stocarea datelor de intrare si a variabilelor).

Nu toate problemele sunt de aceeasi complexitate si acelasi lucru este valabil si pentru
algoritmii de rezolvare. Astfel, unele probleme au complexitate exponentiala, ceea ce inseamna
ca cel mai bun algoritm rezolva problema intr-un timp de executie ce creste exponential in
functie de dimensiunea (volumul, marimea) datelor de intrare. Acest tip de probleme sunt numite
dificile, deoarece chiar si cel mai bun algoritm (care exista sau ar putea exista) va fi probabil
nepractic cu date de intrare din practica. De exemplu, o problema dificila este urmatoarea (in
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care timpul de explorare al spatiului de cautare a posibilitatilor este exponential):

Fiind date un numar de masini de recoltat, un numdar de cdmpuri de recoltat, un numar de soferi (si
daca dorim un numar de sparii de depozitare) sa se gaseasca cea mai buna cale sa se organizeze
recoltarea la o fermg, pentru fiecare masing de recoltat implicand un cdmp si un sofer
Fig.2. Problema de management al resurselor

Daca o problema este dificila, atunci cautarea optimului frecvent iese in afara timpului
disponibil pentru aplicatiile reale. Chiar daca exista aceasta problema, exista totusi o serie de
probleme intalnite in practica cand obtinerea optimului nu este necesara (obligatorie). De cele
mai multe ori o solutie bund este suficienta. Intr-adevar, presupunand ci problema dificila este
organizarea recoltatului la o ferma, un algoritm permitand ca costul de recoltare sa fie redus de la
40000 lei/saptamana la 10000 lei/saptamana este de un real folos pentru ferma, chiar daca un
algoritm optimal (care gaseste minimul global) ar mai putea inca sa imbunatateasca organizarea
reducand costul la 8000 lei/saptamana. Mai mult, desigur ca algoritmul care permite reducerea
costului la 10000 lei/saptamana este preferat celui care reduce costul la 8000 lei/saptaména daca
timpul de executie al acestuia din urma este excesiv de mare, de exemplu mai mare decét
saptamana care se organizeaza.

Un bun exemplu in acest sens este

Deoarece cele mai multe probleme dificile au fost imprejurul nostru de foarte multi ani,
pentru o varietate de probleme dificile unul sau mai multi euristici au fost deja conceputi.
Acestia sunt seturi de reguli gandite pentru a rezolva o problema anume, uzual bazati pe bunul



simt (in ceea ce priveste solutia asteptata) prin evitarea erorilor grosolane, dar care nu sunt
ganditi pentru a produce totdeauna solutia cu exactitate si respectiv sa fie capabili sa produca o
solutie pentru orice valori de intrare.

Chiar daca cei mai multi euristici sunt foarte mult ad-hoc si dependenti de problema data,
odata cu dezvoltarea informaticii cercetatorii au reusit sa formuleze trei euristici care sunt foarte
generali, si anume aplicabili la o mare varietate de probleme dificile. Din cauza acestei
generalitati pe care o poseda, acestia au capatat numele de meta-euristici. Toti trei sunt stocastici
in natura lor (a fi stocastic: Implicand sau congzinand una sau mai multe variabile aleatoare,
implicand sansa sau probabilitatea), doi dintre acestia (SA si GA) fiind bazati pe procese
naturale care au loc n jurul nostru din totdeauna. Tmpreuna cu "“calirea simulata™ (in engleza
SA - "simulated annealing”) si "‘cautarea tabu™ (in engleza TS - "Tabu Search™) sunt si
""algoritmii genetici™ (in engleza GA - Genetic Algorithm).

Este evident deci in acest punct ca rezultatul activitatilor de management, deciziile, sunt
puternic influentate de datele pe care le posedam, au o specificitate ridicata cu privire la acestea
(adica orice schimbare in datele de intrare poate influenta decizia) si, in acelasi timp, sunt
obtinute ca urmare a aplicarii unui euristic asa Tncat optimalitatea acestora (sau cat de aproape ne
aflam de optim) este influentata de acesta.

Putem sa definim ce evalueaza calitatea unui euristic. Sunt trei criterii care trebuie
considerate:

+ Viteza: cat de repede se obtine solutia;

+ precizia: cat de departe de afla acea solutie de optimul global;

+ scopul: cat de mare este subsetul datelor de intrare in raport cu setul tuturor valorilor posibile
pentru care euristicul opereaza n raport cu anterioarele doua criterii;

Chiar daca decizia de management este o decizie umana, tot la fel de bine se aplica aici si
perceptele dupa care decizia este luata in mod automatizat - mai devreme sau mai tarziu, oricare
manager capata o serie de automatisme, care evidentiaza ca de fapt si-a alcatuit proprii euristici.

O problema importanta legata de complexitatea algoritmica este reprezentata de teorema
"inexistenzei mesei pe gratis™ (in engleza NFLT - "No Free Lunch Theorem"), teorema care
utilizand aceste trei criterii de mai sus arata ca toti algoritmii sunt strict echivalenti, ceea ce
inseamna ca pentru doi algoritmi A si B, pentru fiecare set de date pentru care A performeaza
mai bine decat B exista un set de date pentru care B performeaza mai bine decét A.

Interpretarea simpla care se da acestei teoreme in termeni comuni si anume ca oricat ai
incerca sa-ti faci algoritmii tai mai isteti, este un efort in van deoarece ei vor performa la fel ca
orice alt algoritm, nu este una corecta. Ceea ce teorema intr-adevar spune este ca daca se
mediaza performantele tuturor algoritmilor pe toate datele posibile, atunci ei vor performa la fel.
Revenind la termeni comuni, smecheria este desigur sa nu incerci sa hranesti toti algoritmii pe
care 1i realizezi pe toate datele cu putinta, ci sa incerci sa iti dedici algoritmul la un domeniu de
aplicabilitate, si aici sa iei in considerare si sa valorifici prin implementare in algoritm orice
structura speciala este posibil sa existe n datele cu care intentionezi sa hranesti algoritmul.

De aici rezulta ca scopul algoritmului care performeaza bine trebuie sa fie restréans la setul
de date care prezinta structurile speciale identificate. Urmatoarele categorii de probleme pot fi
subiect de rezolvare folosind euristici:

Probleme de decizie. O problema de decizie este definita pentr-o intrebare cu raspuns de
tipul da/nu pe un set (infinit) de date de intrare; din acest motiv problemele de decizie sunt
echivalente cu obtinerea setului de date de intrare pentru care raspunsul problemei este da.
Problemele de decizie sunt legata de problemele de optimizare atata timp cat problema este
obtinerea celui mai bun raspuns la problema.

Probleme de clasificare. O problema de clasificare pentru obiecte dintr-un domeniu dat
este in separarea acestor obiecte Tn clase mai mici, si producerea de criterii de determinare daca
un obiect anume dintr-un domeniu este intr-o anume clasa sau nu. Una dintre cele mai faimoase
probleme de clasificare este problema formulata de Carl LINNAEUS (23 Mai 23 1707 - 10
Januarie 10 1778) a clasificarii vietuitoarelor dupa clase, ordine, genuri si specii.



Probleme de optimizare. O problema de optimizare este o problema de gasire a celei mai
bune solutii dintre toate solutiile posibile. Tn mod formal, o problema de optimizare este un
cvadruplu (I,f,m,g) unde:

+ | - set de instante;
+ () - setul solutiilor posibile definite pe I;
+ m(:,) - masura definita pe produsul solutiilor posibile si instantelor
+ @ - min. sau max. - functia obiectiv
+ scopul este gasirea optimului lui x: m(x,f(x))=g{m(y,f(y), y €1}
Pentru fiecare problema de optimizare exista o problema de decizie care este asociata si a
carei intrebare este daca exista o solutie posibila pentru o anumita masura m;.

Analiza calitativa si cantitativa si procedeul analitic

Tn trecut, rezultatele analizelor n medicina erau obtinute Tn mod calitativ, de aceea,
majoritatea diagnosticelor erau bazate pe simptoame si/sau examinarile cu raze X, desi era
cunoscut faptul ca multe boli fiziologice erau insotite de schimbari chimice in lichidele
metabolice.

Uneori erau utilizate teste pentru a detecta componentii normali sau anormali in diferite
probe recoltate pentru analiza. Aceste teste Th procedee prin intermediul carora a devenit posibila
determinarea cantitativa a componentilor inclusi.

Pe masura ce precizia a crescut si au fost stabilite proportiile normale, a devenit clar ca
rezultatele de laborator au putut fi folosite in scopul precizarii diagnosticelor. Tn prezent, pentru
examinarea medicala generala a unui bolnav sau pentru a diagnostica un ansamblu specific de
simptoame este nevoie de o serie de analize cantitative ale unor probe recoltate din corpul
omenesc. In viitor, astfel de probe se estimeaza ca vor deveni din ce in ce mai numeroase, iar
rezultatele analizelor vor putea fi la indemana medicului, jucadnd un rol esential la stabilirea
diagnosticului. Tn mod curent, peste doua miliarde de probe sunt executate anual Tn laboratoarele
clinicilor medicale si acest numar creste mereu.Majoritatea acestor teste includ determinarea
glucozei, ureei, proteinelor, sodiului, calciului, HCO3/H,CQ3, acidului uric si pH.

Prima etapa in realizarea unui procedeu analitic o constituie stabilirea obiectivului care
se urmareste. Numai identificand clar scopul propus, se poate imagina o cale logica care sa
conduca la rezolvarea corecta a problemei.

Se pot pune mai multe Tntrebari. De exemplu:

+ Cu ce fel de date se opereaza: calitative sau cantitative?

+ Ce informatie se cauta?

+ Care este precizia ceruta?

+ Este un sistem simplu (mic) sau complex (mare)?

+ Decizia urmeaza sa influenteze major desfasurarea curenta a activitatilor sau are efect local?
+ Ce obstacole de implementare exista?

+ Care si cate sunt resursele de personal implicate?

+ Exista infrastructura si personal corespunzator pentru implementare?

O importanta sarcina care-i revine managerului este de a alege acea solutie care sa
conduca la cea mai bund rezolvare a scopului urmarit.

Exista cazuri In care libertatea de alegere este limitata. De exemplu analizele privind apa
sau produsele farmaceutice trebuie sa fie efectuate prin procedee aprobate de standardele legale,
astfel incét solutiile de implementare a activitatilor desfasurate trebuie sa tind seama de aceste
standarde.

Stiinta, asa cum o cunoastem noi astazi, ne ofera raspunsuri la o serie de probleme
practice. Tn fapt, principiile si legile chimice, fizice si chiar matematice au luat nastere din
observarea fenomenelor. Tn acest sens, conceptul de functie matematica este strans legat de



conceptul de masurare. Definitia functiei matematice este reprezentarea informationald a
modalitatii noastre de observare.

O serie de concepte sunt caracteristice rationamentului analitic si paveaza calea de la
observatie la decizie. Astfel, observaria este o activitate ce consista in receptionarea cunoasterii
prin intermediul simturilor sau al instrumentelor. Observatia presupune existenta unui observator
si a unei observabile iar receptionarea cunoasterii realizeaza abstractizarea rezultatului
observatiei (de exemplu sub forma de numere sau imagini). Mdasurarea este o activitate ce
presupune executarea a doua operatii: observarea si inregistrarea rezultatelor observatiei si
depinde de: natura obiectului (material) observat, natura fenomenului (imaterial) observat, de
modalitatea de masurare si inregistrare a rezultatelor observatiei. Masurarea presupune
identificarea prealabila a elementului ("e’) sau elementelor supuse observatiei si are ca rezultat
obtinerea unei proprietarsi ("|(e)’) a elementului ("e’) observat. O serie de masuratori presupune
existenta unei colectii de elemente distincte - mulsime - in care ordinea poate sa nu fie relevanta.
Multimea vida (") este o multime care nu contine nici un element. Cand proprietatea
(rezultatul unei observatii) Tnregistrata folosind exact una din exact doua valori posibile
denumite nefavorabile (si notate 'F sau "0°) si respectiv favorabile (si notate "T" sau "1°) spunem
ca operam cu valori de adevar. Multimea valorilor de adevar ({0, 1} sau {F,T}) este o0 multime
este o multime n care elementele sunt conventional ordonate (0<1, F<T). Negatia logica ('!")
este operatia prin intermediul careia se ajunge de la o valoare de adevar la cealalta, Tn timp ce
identitatea logica ('=") lasa valoarea de adevar neschimbata si exprima faptul ca rezultatul unei
operatii de masurare asupra a doua elemente este acelasi. Prin intermediul valorii de adevar
aplicata elementelor unei multimi se ajunge la conceptul de submultime. Apartenenza este
proprietatea unui element de a face parte ("e’) sau nu ("¢ ") dintr-o submultime. Asocierea notata
S1XS; si definita de S1xS; = {(e1,e2) | e1€S1, €2€S,} este produsul cartezian al multimilor S; si
S,. Submultimile lui S1xS, se numesc relarii binare iar daca S; = S, acestea se mai numesc
endorelatii (in Fig.3 sunt redate proprietatile (endo)relatiilor binare).

Relatii binare

RE Reflexive (a,a) € RE =<
CR Coreflexive (a,b) e CR atunci a=b =

QR Cvasi-reflexive (a,b) € QR atunci (a,a), (b,b) € QR lim

IR Ireflexive (@aa) ¢ IR #L. <
SY Simetrice (a,b) e SY atunci (b,a) € SY = CD,CM
NS Anti-simetrice (a,b), (b,a) € NS atunci a=b <

AS Asimetrice (a,b) € AS atunci (b,a) £ AS IH, <
TS Tranzitive (a,b), (b,c) € TS atunci (a,c) e TS =5<c L=, 1H
TL Totale (a,b) € TL sau (b,a) € TL <

TC Trihotome exact unadin (a,b) € TL, (b,a) € TL, a=b <

ED Euclidiene (a,b), (a,c) € ED atunci (b,c) € ED =

SE Seriale 3b: (a,b) € SE <

uQ Unicitate (a,b), (a,c) e UQ atunci b=c ()

EQ Echivalente atunci RE, SY, TS =~ =CM,CD, |
PO Ordine partiala atunci RE, NS, TS |

TO Ordine totald atunci PO, TL Alfabet, <
WO Bine ordonate atunci TO, SE

s Co-prime cel mai mare divizor este 1

VT Adevir vid “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

< Mai mic atunci IR, NS, AS, TS, TC, SE

= Submultime RE, NS, TS, SE, PO

# Diferit IR, SI

DI Distanta Euclidiana RE, SI, TS, ED, SE, EQ

IH Mostenire AS, TS
CM Congruentd modulo n EQ

CD Congruenta div n EQ

lim Limita unei serii RE, QR

() Functie matematica SE, UQ

inj Functie injectiva a # b atunci f(a) # f(b)

srj Functie surjectiva 3x : b=f(a)

bij Functie bijectiva INJ, SRJ

Id Nume Definitie Reprezentanti

Fig. 3. Caracteristici ale relagiilor binare



Tn ambele cazuri, al funcfiilor matematice, si al mdasurdtorilor experimentale avem
asigurate doua caracteristici ale relatiei intre elementele observate si proprietatile acestora (v.
Fig. 3). astfel, pentru toate elementele observate posedam o inregistrare a proprietatii - avand
astfel asigurata serializarea (SE) - si aceasta este unica (intr-un moment de spatiu si timp definit)
avand deci asigurata si unicitatea (UQ). Nici o alta caracteristica cunoscuta a relatiilor nu este
adevarata n general nici pentru functiile matematice si nici pentru functia de masurare, astfel
incat putem spune ca ceea ce realizeaza functia de masurare exprima informational o functie
matematica (v. Fig. 4).

Spatiu de observare Spatiu informational
(multime infinita; domeniu) (multime ordonata; codomeniu)

Observabila Marime observati

(obiect; element) ’ (valoare; proprietate)

y A

Observatie
(sub-proces)

Inreglstrare
(sub-proces)

Masurator

Unitate de masura

Sistem de referinta
Functia de masurare (proces)
Fig. 4. Culegerea datelor experimentale este o functie matematica

Exista o serie de variabile implicit asociate functiei de masura, cele mai importante fiind
cele legate de spatiu (coordonatele observatiei) si timp (momentul observatiei).

Pentru o multime finita S se poate defini o functie (numita functie de numarare) iterativ
astfel: Sop = S; S; = S\ {s1}; ... Si = S\ {si}... Functia f(i) = s; este o functie de numarare pe
multimea S, si ne arata ca orice multime finita e numarabila. Alegerea elementelor sy, ..., S ... din
multimea S este instrumentul specific masurarii (presupune o observatie, o inregistrare si
constructia unei submultimi care sa reuneasca elementele ramase).

Conceptul de functie matematica este strans legat de conceptul de masurare, iar functia
de numarare este instrumentul specific cu ajutorul caruia se realizeazé 0 ordonare in spatiul

apego

enumera elementele sale prin intermediul functiei de numarare. Asa cum se va vedea Tn
continuare (vezi Nivelul de mdasurd) din acest punct de vedere al legaturii cu masurarea, de
interes sunt functiile de numarare care aduc spatiul de observare (presupus format din elemente
asupra carora se poate aplica functia de numarare) in spatiul informational sub forma de numere
binare (0 sau 1 prin intermediul functiei de masurare), ordinale (naturale sau intregi) si respectiv
reale (in precizie infinita).

In preliminar, fie doua multimi (presupus) finite A (spatiul de observare) si B (spatiul
informational). Exista exact |B|IA p05|bilitéti de a construi functii matematice f:A—B (posibilitati
de masurare) care aduc elementele lui A in elemente din B.

Tn acest context, fie numarul total de elemente din spatiul de observare ¥, - definim

spatiul de observare drept un infinit numarabil. Tn raport cu acesta, numarul de posibilitati de

T

numarare este NOI, numarul de posibilitati de masurare care aduc elementele observate in

aduc elementele observate in mulglmea numerelor intregi (sau naturale) - de exemplu definind o
relatie de ordine Tn legatura cu elementele observate este X, =2 si este egald cu numarul de

posibilitati de masurare care aduc elementele observate in multimea numerelor reale (vezi Fig.
5). Cardinalitatea celor 3 operatii descrise mai sus aduce o serie de consecinte redate in Fig. 6.



Functie Cardinalitate |Remarca

Observare |N, Identifica elementele din spatiul de observare

Masurare |\, = 2% Da expresie proprietatii elementelor din spatiul de observare

Numarare |N,! Ordoneaza elementele din spatiul de observare

Fig. 5. Cardinalitatea observatiei, masurarii gi numararii

Operatie  |Convergenta|Remarci

Observare | . n Operatia de masurare folosind valori de adevar este informational

VS. M\OZ—”:O superioara operatiei de observare.

masurare Matematic nu exista posibilitatea ca prin observare sa se acopere intreg
spatiul de posibilitati de masurare (cele doua multimi poseda
cardinalitate diferita).

Masurare | = 20 Operatia de numarare este informational superioara operatiei de

Vs. M‘;ﬁ—o masurare.

numarare Matematic nu exista posibilitatea ca prin masurare sa se acopere intreg
spatiul de posibilitati de numarare (cele doua multimi poseda
cardinalitate diferita).

Masurarea |,.  n! Daca operatia de masurare ar da expresie unor functii f:%—R atunci
. Slim—=0 ~ ’ - . . - . Lo .
continuului| ns- 52 daca observatorul imagineaza realitatea prin functii continue din nou
masurarea nu acopera intreg spatiul de posibilitati de enumerare (cele
doua multimi poseda cardinalitate diferita, cardinalitatea multimii
functiilor f:%%—NR continue fiind egala cu cea a multimii numerelor
reale R) iar daca observatorul imagineaza realitatea prin functii
oarecare masurarea excede spatiul de posibilitati de enumerare (cele
doua multimi poseda cardinalitate diferita, cardinalitatea multimii

functiilor f:R—R fiind superioara posibilitatilor de enumerare).

Fig.6. Compararea observatiei cu masurarea si numdrarea

Se desprinde o remarca finala cu privire la scala de masura: daca prin intermediul
funcriei de numarare avem reprezentarea informagionala a spayiului de observare, atunci pentru
0 reprezentare nedegenerata a acestuia (proprietatea nregistrata sa defineasca consistent in
mod unic o posibilitate de enumerare a spariului de observare) atunci masurarea este (din
pacate) insuficienta in acest scop.

Astfel, prin masuratori imaginam realitatea mai simpla decat enumerarea sa, daca
realitatea este formata din elemente distincte (obiecte) si exista posibilitatea sa imaginam
realitatea mai complexa decat enumerarea unor elemente constitutive ale sale (cum ar fi
secundele) atunci cand realitatea este continua (cum este timpul sau spatiul; daca este timpul sau
spatiul continuu sau discret a ramas nsa inca ca problema nerezolvata in fizica). Tnsa niciodata
imaginea nu va fi atat de fidela pe cat ne-am dori realitatii. Mai mult, avand la dispozitie spatiul
de observare discret (asa cum putem de fapt sa realizam observatiile), compararea masurarii cu
numararea duce la concluziile sintetizate in Fig. 7.

Functie  |Proprietate |Argumente
Numarare |Ordine Functia de numarare induce o relatie de ordine in codomeniu
(spatiul informational)
Masurare |Dezordine |Cardinalitatea masurarii infinit mai mica decat cardinalitatea numararii

(mZ“/n!=0)

Fig. 7. Numarare vs. mgsurare si ordine vs. dezordine

Argumentele din Fig. 7 ne arata ca de exemplu in domeniul topologiei moleculare oricat




ne-am stradui sa construim un descriptor (reprezentat printr-un numar) care sa caracterizeze in
mod unic o structura chimica acesta este mai devreme sau mai tarziu contrazis de realitate
(degenerarea descriptorilor de structura chimica nu poate fi evitata).

Nivele de masura si scale de masura

Daca degenerarea nu poate fi evitata prin intermediul functiei de masurare, poate fi insa
atenuata prin intermediul scarii de masura. Este de notat ca nu toate scarile de masura introduc
relatie de ordine. Un exemplu natural este aici grupa sanguina, sau aminoacizii constituenti ai
codului genetic Tntre care nu exista o relatie de ordine naturala.

Sa consideram multimea cu 2 elemente in care ordinea elementelor nu este relevanta: C =
{a,b}. Multimea submultimilor acestei multimi este SC = {{},{a}.{b}.{a,b}}. O relatie de ordine
n multimea SC este definita prin numarul de elemente al (cardinalitatea) submultimii. Relatia de
ordine "cardinalitate” nu este o relatie de ordine stricta, existnd doua submultimi cu acelasi
numar de elemente: 0 = [{}| < |{a}| =1 = |[{b}| < |{a,b}| = 2.

Ce fel de scala de masura defineste cardinalitatea? - pentru a afla raspunsul trebuie sa ne
intoarcem la observatie si anume sa intrebam: "Ce caracteristica se doreste a fi evaluata?”. Daca
raspunsul la aceasta a doua intrebare este numarul de elemente al submultimii observate, atunci
intr-adevar marimea masurata este cantitativa - fiind echipata cu o relatie de ordine - avand
submultimea cu O elemente care este evident mai mica decat submultimile cu 1 element si care
sunt evident mai mici decat submultimea cu 2 elemente. Daca se doreste diferentierea
submultimilor multimii C, atunci cardinalitatea nu este suficienta. Putem sa observam insa numai
multimile cu exact 1 element, pentru care masura cardinalitate nu diferentiaza: {a} si {b}. In
acest caz ne aflam intr-o situatie tipica de masura calitativa: "Submultimea contine elementul
‘a'?" - cu raspuns complementar cu raspunsul la intrebarea: "Submultimea contine elementul
'b'?". S-a aratat astfel ca procedura de definire a unei scale de masura trebuie cel putin verificata
din punct de vedere al consistentei, sau, daca scala este deja definita (cum a fost cazul
cardinalitatii), se impune cel putin verificarea consistentei acesteia in raport cu marimea
observata si scopul urmarit. Mai mult, rezulta ca chiar in absenta unei relatii de ordine intre
valorile masurate ({a} si {b}) pot exista insa alte tipuri de relatii (ex. complementul logic: {a} =
{a,b}\{b}), ceea ce face ca rezultatele unor masuratori sa nu fie totdeauna independente.

Tn urmatoarea figura (Fig. 8) sunt clasificate dupa complexitate (definita de relatiile care
se stabilesc intre valorile inregistrate) scalele de masura.

Scala Tip Operatii Structura Statistici Exemple
Binara |Logic  |"=","I" Algebra Moda, Viu/Mort
booleani [] Fisher Exact [®]|Fetele unei monezi
(multi) |Discret |"=" Multime standard |Moda, ABO (sistem grupe sanguine)
Nominala Hi patrat Clasificarea organismelor vii
Ordinala |Discret |"=","<" Algebra comutativa|Mediana, Numarul de atomi Th molecule
Ordonare
Interval |Continuu|"<", "-" Spatiu afin Media, StDev, |Scala de temperatura
(unidimensional)  |Corelatia, Scala de Distanta
Regresia, Scala de Timp
ANOVA Scala de Energie
Raport |Continuu|"<", "-", "*"|Spatiu vectorial GeoMean, Dulceata relativa la sucroza
(unidimensional)  [HarMean, pH
CVv,
Logaritm

Fig. 8. Scale de masura

O scala de masura este nominala daca intre valorile acesteia nu se poate defini o relatie
de ordine. De aici rezulta ca Tn mod uzual scala de masura nominala este caracteristicd marimilor
calitative.



Scala (de masura) binomiala formata din doar doua valori (intre care nu exista 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 de masura nominala care nu este
binomiala se mai numeste si scala de masura multinomiala.

Scala multinominala are un numar finit de elemente (valori) si indiferent de numarul
acestora, ntre ele exista o legatura de complementaritate. Astfel, pentru o scalda de masura
nominala formata din grupele sangvine {0, A, B, AB} o valoare care este diferita de oricare 3 din
cele 4 valori este cu siguranta a 4-a dintre acestea.

O serie finita de valori poate sa constituie o scala ordinala daca elementele acesteia se
afla intr-o relatie de ordine. Astfel, de exemplu valorile {Prezent, Absent} enumerate intre
exemplele de scala binomiala pot deveni scala ordinala daca intre valorile "Prezent” si "Absent"
se defineste o relatie de ordine ("Absent" < "Prezent"). Alte astfel de exemple sunt "Fals" <
"Adevarat", 0 < 1, "Negativ" < "Nenegativ", "Nepozitiv" < "Pozitiv". Dintre exemplele de scale
de masura cu 3 valori unul este imediat: "Negativ" < "Zero" < "Pozitiv". Ceea ce deosebeste
suplimentar o scala ordinala de o scala nominala este faptul ca nu este necesar ca scala ordinala
sa fie formata dintr-un numar finit (sau cunoscut) de elemente. Este necesar insa ca intre ele sa
existe o relatie de ordine definita cel putin printr-o functie "Succesor” al unei valori si
complementul acesteia "Predecesor".

Tn scala interval distanta intre atribute are o semnificatie. De exemplu la masurarea
temperaturii, distanta intre 30° si 40° este aceeasi cu distanta intre 70° si 80°. Intervalul intre
valori este interpretabil (are o semnificatie fizica). Acesta este motivul pentru care are sens sa
calculam media unei variabile de tip interval, ceea ce nu se aplica la scalele ordinale. Asa cum
80° nu reprezinta de doua ori mai cald decat 40°, pe scalele interval nu are sens raportul a doua
valori.

Tn final, pe scala raport totdeauna valoarea 0 are semnificatie. In mod evident constructia
unei scale raport presupune ca cea mai mica valoare (care s-ar putea observa) este 0. Aceasta
fnseamna ca intotdeauna se poate evalua raportul a doua masuri pe o scala raport, aceasta fiind
de asemenea o scala raport.

Este important de notat ca calitatea unei scale de masura nu da si acuratetea de masura,
sau densitatea valorilor posibile ale unei variabile Tn jurul valorii masurate. Astfel, chiar daca
frecvent folosim ipoteza ca o variabila este continua (intre oricare doua valori masurate teoretic
exista cel putin Tnca o valoare) in practica se intampla deseori ca valoarea intermediara a carei
existenta este presupusa (Ssau demonstratd teoretic sau practic) sa nu poata fi observata
(masurata) datorita preciziei de care dispunem in masura. Este de notat deci ca tipul scalei de
masura nu da si caracterul variabilei masurate. Se pot la fel de bine masura variabile discrete pe
scale de masura raport cum se pot masura si variabilele continue.

Masurarea proprietatilor biologice determina modalitatea de prelucrare si interpretare a
datelor obtinute. Operatia de masurare se poate efectua doar cu ajutorul unei scari de mdasurad.
Din acest ultim unghi de vedere a problematicii masuratorii rezulta ca masuratoarea este direct
asociata cu tipul scarii de masura. Asa cum rezulta din ce expuse mai sus, cat de exacta este o
masuratoare este la fel de important ca valoarea masuratorii Tnsesi. Din acest motiv atunci cand
se exprima valoarea unei masuratori aceasta este insotita de precizie, in diferite forme de
exprimare ale acesteia. Masura refera o marime supusa observatiei.

Astfel revenind la marimile calitative si cele cantitative discutate anterior, din acest punct
de vedere ilustrat mai sus, al scalelor de masura, o marime este calitativa daca pentru aceasta nu
poate fi (sau cel putin nu exista) definita o scara de valori cel putin ordonata. Daca scara de
valori a unei marimi admite o relatie de ordine (stricta) intre elementele acesteia atunci marimea
este cantitativa.

Astfel, din punct de vedere al tipului scalei de masura, o variabila care numara
moleculele dintr-un set de date este "la fel de" variabila raport ca o variabila care masoara
temperatura la care aceste molecule se afla Tn mediul ambiant sau trec de la starea de agregare
solida la cea lichida. Fig. 9 ilustreaza dezordinea indusa de scalele de masura folosind entropia



ca masura de organizare a informatiei.

Degenerare Discriminare

Continuu (real) o
123.25=(1111011.01) log, 2™ =N,

Ordinal {0, 1, 2, ...}

0=(0)3, 1=(1)s, 2=(10), ... log;

([,}AenteH) 191eas eidonuz

Multinomial {A, B, C}
fa:0Obs—{0,1}, fg:Obs—{0,1}, log:N
fc:Obs—{0,1}

Complexitatea masuratorii (codificare)

Binar {A, A}
f:0bs—{0,1}

Fig. 9. Degenerare vs. discriminare

Revenind asupra spariului de observare (vezi Fig. 4), in Fig. 10 este ilustrata structura
arborescenta a relatiilor de incluziune care se stabilesc intre observabilele fizice, Tn adancime
situdndu-se Universul (ca intreg spatiul de observare) iar la suprafata situandu-se compusii
chimici - ca forma de reprezentare a materiei cu compozitie (a atomilor) si relatii (legaturi intre
atomi) bine definite.

Structura Proprietate
Hlunivers Tntreg spatiul de observare
H Energie radianta Viteza comparabila cu viteza luminii
|Radiagii B,y Se diferentiaza prin proprietati
H Materie Intreg spatiul de observabile nerelativiste
Hcorp Viteza mult mai mica decat viteza luminii
HAnsamqu materiale Compozitie (chimica) variabila si discontinua
EI Material Compozitie (chimica) variabila dar continua
H|Amestec substante Compozitie definita
+|Substante eterogene Compozitie (chimica) variabila
-|Solutie Stare de agregare solida sau lichida
H Aliaj Amestec de metale Tn stare solida sau lichida
EI Substante omogene Compozitie (chimica) constanta
I Compus chimic|Structura chimica definita si unica

Fig. 10. Structura spariului de observare
Sistemele poseda o structura intrinseca care se reflecta prin intermediul functiei de
masura. In acest sens este ilustrativ exemplul structurii universului (Fig. 10).



Algoritmi genetici si decizia asistata

Asa cum s-a aratat in Fig. 2 problemele care necesita luarea unor decizii Tn viata de zi cu
zi de cele mai multe ori sunt probleme dificile, in sensul celor mentionate anterior. Cu cét setul
de date de intrare este mai voluminos, cu atat decizia se construieste mai dificil si de foarte multe
ori complexitatea este una exponentiala de volumul datelor.

Asa cum am anticipat, pentru a veni in sprijinul deciziei asistate, s-au dezvoltat o serie de
euristici foarte generali, capabili sa ofere raspuns la probleme specifice unei varietati de domenii
de activitate. Una dintre aceste categorii de euristici este cea a algoritmilor genetici.

Algoritmii genetici poseda o caracteristica foarte importanta, si anume sunt de inspiratie
naturala. Sunt algoritmi de cautare euristici adaptivi bazati pe ideile teoriei evolutiei si anume
aduce conceptele de selectie naturala si genetica in arena simularii matematice cu ajutorul
calculatorului. Mimica proceselor observate in evolutia naturala a materiei organice in general
serveste drept instrument algoritmilor genetici in scopul de a rezolva probleme de decizie,
clasificare, optimizare si simulare. Elementele cheie la care se face apel in algoritmii genetici
sunt:

+ Modelul genetic (dualismul genotip - fenotip) asa cum a fost el formulat si argumentat inca
de la primii pasi ai geneticii (Morgan & altii, 1915; Fisher, 1918);

+ TIncrucisarea (dualismul caractere - gene) asa cum a fost ea observata nca de la precursorii
geneticii moderne (Lamarck, 1809; Mendel, 1866; Weismann, 1893);

+ Mutatia, asa cum a fost ea observata inca de la precursorii geneticii moderne si pana in zilele
noastre: Tntdmplatoare (Veies, 1902); deliberatda prin expunerea la anumite conditii
(Patterson, 1928; Muller, 1928; Auerbach & altii, 1947); sub presiunea factorilor de mediu:
(Cains & altii, 1988);

+ Selectia naturala sau supravietuirea celui mai tare (Darwin, 1859).

Algoritmii genetici se materializeaza sub forma de programe evolutive si sunt simulari pe
calculator in care:

+ Se opereaza asupra unei populatii de reprezentari abstracte (Fig. 11) numite (dupa elementele
genetice pe baza carora au fost imaginate) cromozomi sau genotipuri ale unui genom, la
randul sau fiecare reprezentare abstracta a unui cromozom fiind compusa din gene.

[ ] ] R [ w]
Ge Cr Gn

Legenda: Ge - Gena; Cr - Cromozom; (:;n - Genom
Fig. 11. Spariul de cautare al unui algoritm genetic

Fiecare generarie este compusa dintr-o populatie de siruri de caractere (sau alte forme de
reprezentare abstracta) analog cu cromozomii ADN-ului. Fiecare element al populatiei reprezinta
un punct in spatiul de cautare si in acelasi timp o solutie posibila. Ceea ce Fig. 11 reprezinta
formal, si anume spatiul de cautare al unui algoritm genetic, poate avea multe variante de
implementare, trei dintre ele fiind urmatoarele:

+ Daca algoritmul genetic are ca subiect rezolvarea unei probleme dificile formulate n
sistemul S (in engleza: S-system formalism, Savageau, 1976) care este un tip de formalism
derivat din modelul de proces al reactiilor stoechiometrice cu pre-echilibru (ZiRi < %jl; —
%Pk, unde R; reactanti, I; intermediari, P, produsi ai unei reactii in care constantele de proces
- constanta de viteza si ordine partiale de reactie - sunt necunoscute si se doresc a fi
determinate), atunci urmatoarea este o posibila implementare:

= O gena: o constanta (un ordin partial sau o constanta de viteza de reactie) subiect al

gasirii (optimizarii);

= Un cromozom: o posibila cale de desfasurare a reactiei, avand specificate toate

ordinele partiale si constantele de viteza specificate;
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= Genomul: toate caile de desfasurarea a reactiei prezente intr-o iteratie a algoritmului
genetic;

+ Daca algoritmul genetic are ca subiect rezolvarea unei probleme dificile de aliniament de
secvente genetice (Notredame & Higgins, 1996) de ADN, ARN sau proteine in scopul
identificarii regiunilor de similaritate care pot fi sursa de relatii structurale, functionale sau
evolutive Tntre secvente, atunci urmatoarea este o implementare posibila:

= O gena: doua (sau mai multe) pozitii corespunzatoare la doua (sau mai multe) sub-
secvente aliniate (sau mai exact pseudo-aliniate) si lungimea aliniamentului acestora;

= Un cromozom: o posibilitate de aliniament pentru cele doua (sau mai multe)
secvente;

algoritmului genetic;

+ Daca algoritmul genetic are ca scop o problema de setare Th managementul efectuat Tn scopul
maximizarii randamentului de productie in camp (Liu & altii, 2001), o problema dificila de
setare a parametrilor controlabili (sau alteori predictibili) pentru obtinerea unei productivitati
maxime, atunci urmatoarea este o implementare posibila:

= O gena: una dintre urmatoarele: pH-ul solului, fertilizatori in termeni de cantitate de
N, P si K, cantitatea de materie organica din sol, gradul de crestere termica zilnica (o
marime medie ntre temperatura minima si maxima a zilei), potentialul genetic (ce
poate fi exprimat in termeni de randament care s-ar obtine daca vremea, solul si
fertilitatea sunt toate optime), cantitatile de precipitatii pe perioada de maxima
vegetatie pe lunile Mai, lunie, lulie si August, densitatea de plantare si factorul de
rotatie;

= Un cromozom: o stare de fapt care poate apare in practica in camp;

= Genomul: toate starile de fapt stocate intr-o iteratie a algoritmului genetic;

Un scor sau sansa de supravietuire a fiecarei solutii este calculata (Fig. 12) pentru

fiecare genotip cu ajutorul unei functii, numita si functie obiectiv.

ADN Planta Cultivar
decodare A‘Eﬁ.. PP, mediu “{ &é
—_— " "
-— = = -
codare g
u Ly
Genotip Fenotip Supravietuire
decodare (AR : functie
E—— " " i
-— - - —
codare obiectiv
Solutie Solutie Valoare

Fig. 12. Selectia: genotip, fenotip gi supravietuire

Valoarea functiei obiectiv este asociata cu abilitatea individului sa supravietuiasca si
defineste astfel fenotipul asociat genotipului. Daca fiecare genotip reprezinta un punct in spatiul
de cautare si in acelasi timp o solutie posibila, prin intermediul selectiei genotipul este
concretizat in fenotip (operatie care itereaza reprezentarea solutiilor posibile n spatiul solutiilor
si evalueaza valoarea acestora). Principiul selectiei naturale se exprima astfel:

+ Indivizii (fenotipurile) din populatie concureaza pentru supravietuire (selectie).
+ Genele indivizilor selectati se propaga de la o generatie la alta (datorita selectiei);
+ Fiecare generatie devine mai potrivita mediului in care se afla (prin penalizarea indivizilor
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care esueaza a supravietui).

Scorul este asociat fiecarui fenotip (solutie) reprezentand abilitatea acestuia sa concureze
pentru resurse in mediu, pentru supravieruire. Scopul algoritmului genetic este ca sa aplice
incrucisarea si mutatia selectiva a fenotipurilor (prin intermediul decodarii lor Tn genotipurile din
care provin) pentru a produce descendenti mai buni decét parintii lor.

Evolutia prin intermediul algoritmului genetic se realizeaza prin mentinerea unui esantion
din populatie de un numar dat (sau uneori variabil) de genotipuri candidate la selectie, care se
poate face aplicand acelasi operator. Astfel, selectia si supravietuirea sunt doua concepte
asociate. Selectie se face pentru operatiile de ncrucisare si mutatie asupra genotipurilor din
esantionul de material genetic, si selectie se face si pentru supravietuirea fenotipurilor in
cultivarul de dimensiune limitata.

Pe parcursul evolutiei, o parte din indivizii populatiei sunt nlocuiti de altii. Tn acest mod
se spera ca de-a lungul generatiilor solutii mai bune vor rasari in timp ce cele mai slabe solutii
sunt Tnlaturate. Odata cu trecerea de la o generatie la alta esantionul va contine din ce in ce mai
bune solutii decat generatia anterioara.

In Fig. 13 este redatd legatura care se stabileste intre scorul (exprimat prin functia
Fitness(:) in tabel) si regula de selectie in functie de strategia (asa cum este ea cunoscuta in
literatura de specialitate) folosita.

Strategie | Expresia functiei de scor Selectie Comentarii

Proportional pi=fi/Zif; |Sansa de selectie este proportionala cu scorul
(utilizand probabilitatea p; in selectie)
i | fi = max. |Selectia indivizilor este facuta pe baza celui mai tare

sau min. |(sau celui mai slab) individ (elitism)
Turnir (fi,F) Perechi de indivizi concureazi intre ei pentru
max. sau min.|selectie (din nou cel mai tare sau cel mai slab)
Normalizare |g;=(fi-No)(fnax.-Tmin )/(N1-Ng)|  pi=0i/Zigi |0 scala fixa [Ng,N;] normalizeaza scorul
fenotipurilor intre generatii diferite
Ranguri hi=Rank(f;) (fmax -fmin.)/Size | pi=hi/Zih; |Sansa este proportionala cu rangul scorului unde:
Rank(-): rangul; Size: volum genom
Fig. 13. Selectie si scor de selectie in algoritmii genetici

Deterrmmsucfi:Fitness(Cromozom_i)

Ceea ce Fig. 12 reprezinta formal, si anume selectia si supravietuirea fenotipurilor poate
avea multe variante de implementare, trei dintre ele fiind urmatoarele:

+ Daca algoritmul genetic are ca subiect rezolvarea unei probleme dificile formulate Tn
sistemul S (Savageau, 1976), atunci urmatoarea este o posibila implementare:

= Sirul, corespunzator unui genotip: o lista de valori constante subiect al optimizarii si
asociat cu un experiment virtual,

= Solutia, corespunzatoare genotipului (si cromozomului din Figura 2-1): seria de timp
a elementelor experimentului virtual (pentru o reactie chimica prin solutie se inteleg
seriile de timp ale concentratiilor reactantilor, intermediarilor si produsilor de reactie
pe parcursul desfasurarii reactiei);

= Valoarea, corespunzatoare scorului: suma patratd a diferentelor dintre valorile
observate (ca serie sau serii de timp) si valorile estimate (de fenotip) ale uneia (sau
mai multor) observabile (cum ar fi concentratie sau concentratii de intermediari);

+ Daca algoritmul genetic are ca subiect rezolvarea unei probleme dificile de aliniament de
secvente de aminoacizi (Notredame & Higgins, 1996), atunci urmatoarea este o posibila
implementare:

= Sirul, corespunzator unui genotip: o lista de perechi (sau de mai multe) pozitii de
sub-secvente aliniate urmata de lungimea fiecarei sub-secvente;

= Solutia, corespunzatoare fenotipului (si genotipului din Figura 2-1): o serie de valori
continand pozitii de rupere si lungimi de translatare necesare pentru a alinia
secventele;

= Valoarea, corespunzatoare scorului: o functie de scor dand (uzual sub forma unei
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sume) costul total pentru toate ruperile si deplasarile necesare pentru a alinia
secventele, utilizdnd un cost predefinit pentru o rupere si pentru deplasarea unei
unitati in secventa,
+ Daca algoritmul genetic setarea parametrilor necesari pentru obtinerea unei bune productii Tn
camp (Liu & altii, 2001), atunci urmatoarea este o posibila implementare:

= Sirul, corespunzator unui genotip: o lista de valori ce corespund unui experiment

virtual si constituie obiect al optimizarii; Valorile din sir pot fi: pH-ul solului,
fertilizatori in termeni de cantitate de N, P si K, cantitatea de materie organica din
sol, gradul de crestere termica zilnica (o marime medie Tntre temperatura minima si
maxima a zilei), potentialul genetic (ce poate fi exprimat in termeni de randament
care s-ar obtine daca vremea, solul si fertilitatea sunt toate optime), cantitatile de
precipitatii pe perioada de maxima vegetatie pe lunile Mai, lunie, lulie si August,
densitatea de plantare si factorul de rotatie;

= Solutia, corespunzatoare fenotipului (si genotipului din Fig. 11): un sir de valori

caracterizand solutia, cuprinzand valori obtinute prin aplicarea de functii care sa
exprime: calitatea solului, calitatea vremii, managementul de cultivare, potentialul
genetic si efectul unor evenimente intdmplatoare;

= Valoarea, corespunzatoare scorului: suma patratelor diferentelor intre randamente

observate (in serii de experimente anterioare) si estimate (de fenotip) ale
randamentelor;

Operatorul de Tncrucisare realizeaza Tmperecherea intre fenotipuri; fenotipurile (uzual
doua) sunt selectionate din populatie folosind operatorul de selectie; o portiune de recombinat
de-a lungul sirului de gene ale genotipurilor asociate fenotipurilor este aleasa (intdmplator sau
deterministic) si valorile celor doua portiuni de siruri sunt schimbate intre ele (Fig. 14), rezultand
astfel din aceasta Tmperechere doi descendenti care sunt direct selectati pentru a face parte din
noua generatie de populatie; incrucisarea este facuta Tn speranta ca daca se recombina portiuni de
genotipuri de succes, atunci acest proces este probabil sa produca descendenti chiar mai buni
decat parintii din care provin;

(] |:|+_‘

Site Tncrucisare*—* Parinti
O.-00.-oo... o
Recombinare ﬂ Copii

H-EmO-ON- 1
O.OO0.-00-0
Fig. 14. O incrucisare dubla implicand ruperea si reunirea cromozomilor parintilor

Mutatia este operatorul care introduce modificari noi (inexistente Tn populatia unei
generatii); ceea ce este caracteristic in general mutatiei si implicit si operatorului acesteia
corespondent Tn algoritmii genetici este ca ea se petrece cu o probabilitate scazuta, fiind deci
aplicata cu o probabilitate scazuta (cu probabilitatea de 1/8 in Fig. 15); operatorul de mutatie
poate implementa o mutatie:

+ TIntdmplatoare: cand o portiune a unui individ selectat va suferi schimbarea valorilor stocate
n genele sale cu alte valori existente Tn materialul genetic al populatiei si are rolul mentinerii
diversitatii Tn populatie pentru a preveni populatia sa prezinte o convergenta prematura;

+ Deliberata: cand expunerea la anumite conditii se transpune in folosirea unei reguli
predeterminate de modificare a valorilor genelor;

+ Sub presiunea factorilor de mediu, cand valorile genelor se schimba in raport cu scorul
fenotipului supus modificarii genetice;

13


http://asae.frymulti.com/abstract.asp?aid=6097&t=2

000800

Descendent

O OB 0]

Legenda: P: Parinte M: Mutant
Fig. 15. Mutaria

O serie de caracteristici poseda algoritmii genetici, asa cum sunt enumerate in continuare:

+ Utilizand doar selectia singura un algoritm nu va reusi decét sa copieze (cloneze) cel mai bun
individ (fenotip) al sau in intreaga populatie;

+ Utilizand mutatia singura un algoritm va reusi doar sa induca parcurgerea intdmplatoare a
spatiului de cautare;

+ Utilizand ncrucisarea si selectia un algoritm va reusi sa convearga catre o solutie buna dar
nu sub-optimala (in apropierea celei optime);

+ Mutatia si selectia (fara incrucisare) intr-un algoritm creeaza algoritmi paraleli, toleranti la
perturbatii in cautarea de puncte de maxim local (in terminologia in engleza: hill-climbing);

Utilizarea tuturor operatorilor (mutatie, incrucisare si selectie) asigura unui algoritm toate
caracteristicile de definire ale unui algoritm genetic (Fig. 16);
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Fig. 16. Schema ilustrativa a modului de lucru al unui algoritm genetic clasic

Tntr-un algoritm genetic clasic (de genul celui ilustrat Tn Fig. 16), pentru a rezolva o
problema, se genereaza intdmplator sau se initiaza cu valori predefinite o populatie de un volum
dat de genotipuri (Fig. 11); cerintele preliminare algoritmului genetic este existenta functiei
obiectiv cu ajutorul careia se evalueaza scorul unui fenotip Tn populatie; algoritmul genetic
itereaza astfel:

+ Repeta
= Pasul_1: Utilizand operatorul de selectie (Fig. 12) selecteaza doi cromozomi;
= Pasul_2: Utilizdnd o functie discreta de probabilitate pentru alegerea portiunii de
ncrucisat incruciseaza cei doi parinti si creeaza descendentii acestora (Fig. 14);
= Pasul_3: Cu o mica probabilitate si utilizand o functie discreta de probabilitate pentru
alegerea portiunii de mutat efectueaza mutatia unui genotip (Fig. 15), eventual un
descendent al incrucisarii din pasul anterior;
= Pasul_4: Initializeaza o noua populatie cu noile fenotipuri (de la pasii 2 si 3

14



anteriori);
= Pasul_5: Completeaza utilizdnd operatorul de selectie aplicat populatiei de parinti
noua populatie cu fenotipuri (pana cel putin la refacerea numarului initial de
membrii);
= Pasul_6: Refa valorile functiei de scor ale noii populatii in conformitate cu noua
compozitie a acesteia;
+ Pana cand cel mai bun fenotip al populatiei satisface o conditie impusa (conditie care
reprezinta conditia de sfarsit a algoritmului).

Exemple de probleme dificile si solutii de decizie asistata

Tn genetica

Raspunsul la probleme dificile de evolugie se cauta adesea folosind algoritmi genetici.
Astfel, genomul cloroplastului din Manihot esculenta si evolutia atpF in familia Malpighiales
sunt subiectul cercetarilor in (Daniell & altii, 2008), coniferele genului Taxus si evolutia genelor
paclitaxe biosintetice TS si DBAT sunt subiectul lucrarii (Hao & altii, 2009), evolutia
parfumului trandafirilor chinezesti sunt subiect al (Scalliet & altii, 2008), iar al plantelor
cataratoare Hemiptera si Psylloidea Tn asociere cu Anacardiaceae sunt subiect al unui studiu
sistematic Tn (Burckhardt & Basset, 2000).

Studiul arborilor filogenetici utilizdnd corespondenta cu setul potrivirilor perfecte n
grafuri complete (Jantschi & Diudea, 2009) a constituit subiectul lucrarii (Diaconis & Holmes,
1998). Autorii au aratat ca corespondenta mentionata produce o metrica de distanta intre arborii
filogenetici, si devine astfel o cale pentru enumerarea tuturor arborilor intr-un numar minim de
pasi. ldentificarea arborelui filogenetic este o problema dificila, si in cadrul acesteia autorii au
aratat ca efectuand produsul a doua potriviri care este cunoscut sub denumirea de algebra Brauer
(Brauer, 1937), se permite o implementare simpla a unui algoritm genetic.

Problemele legate de esantioane mari de taxoni in estimarea filogenetica sunt discutate n
(Lemmon & Milinkovitch, 2002), unde un algoritm genetic meta-populational (metaGA)
implicand mai multe populatii de arbori care sunt fortate sa coopereze in cautarea arborelui
optim a fost gasit potrivit. Un rezultat important se desprinde din (Lemmon & Milinkovitch,
2002), si anume ca frecventele cu care arborii si clicile prelevate utilizand algoritmul metaGA
pot corespunde la estimatorii nedeplasati ai probabilitatilor ulterioare (Huelsenbeck & altii,
2001).

O alta analiza de arbore filogenetic in liniile majore ale Brachycera a fost realizat in
(Wiegmann & altii, 2003) si indica ca Brachycera este originata in Triasicul tarziu sau in
Mezozoicul timpuriu si toate liniile majore inferioare ale zburatoarelor Brachycera au avut
origini contemporane 1in Jurasicul mijlociu Tnainte de originile plantelor de flori
(angiospermelor). Autorii au obtinut o rezolutie marita a filogeniei pentru Brachycera, si
estimarile revizuite ale epocii zborului Tmbunatateste contextul temporal al interferentelor
evolutive si comparatiilor genomice fintre organismele zburatoare model. Secventele de
nucleotide au fost aliniate manual cu un editor de aliniere interactiv numit Genetic Data
Environment 2.2 (Smith & altii, 1994). Datele filogenetice au inclus 2220 de caractere din 28S
rDNA (cuprinzand 608 variabile si 294 parsimonic (parsimonie: adoptarea celor mai simple
presupuneri in formularea teoriei sau interpretarea datelor, in special in acord cu regula lamei
de ras a lui Ockham (principiu atribuit logicianului William of OCKHAM, care subliniaza ca
trebuie eliminate toate acele presupuneri care nu fac nici o diferensa in predictiile observate ale
ipotezelor explicatoare sau teoriei); in lating: lex parsimoniae - entia non sunt multiplicanda
praeter necessitatem) informative corespunzator la toate datele; 493 variabile si 296 informative
in Brachycera si 101 caractere morfologice (Yeates, 2002). Analiza filogenetica a setului de date
combinat a fost efectuata cu optinuea parsimonie din programul PAUP (Fink, 1986).

Un studiu extins cu privire la evolutia timpurie si diversificarea furnicilor a fost raportat
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in (Brady & altii, 2006). O importanta parte a acestui studiu este reprezentata de elaborarea

metodelor de studiu care au fost folosite, si care se regasesc descrise in informatia suplimentara

lucrarii mentionate. Astfel, autorii au folosit o serie de programe, toate acestea operand cu
algoritmi genetici:

+ Pentru alinierea secventelor: Clustal X (Larkin & altii, 2007);

+ Pentru datarea divergentei (estimarea lungimii ramificatiei) si inferenta filogenetica (analiza
parsimonica; inferenta arborilor optimi de probabilitate maxima; comparatia unui set de
amplasari ale grupurilor de iesire in arborele de grupari interne folosind testul Shimodaira-
Hasegawa): PAUP* v4.0b10 (Fink, 1986);

+ Pentru obtinerea modelelor de substitutie nucleotidica: ModelTest v3.06 (Posada & Crandall,
1998);

+ Pentru analiza neparametrica de incarcare a probabilitatii maxime: GARLI v0.94 (Schultz &
altii, 2006), derivat din GAML (Lewis, 1998);

+ Pentru analiza Bayes: MrBayes v3.1.2 (Ronquist & Huelsenbeck, 2003);

+ Pentru datarea divergentei (estimarea lungimii ramificatiei) utilizdnd abordarea probabilitatii
penalizate: r8s v1.7 (Sanderson, 2002; Sanderson, 2003).

Tntr-un studiu ulterior (Schultz & Brady, 2008), cercetarile asupra furnicilor au avut ca
rezultat comunicarea identificarii de relicve inca in viata de specii de furnici attine care ocupa
pozitii filogenetice care sunt de tranzitie intre sistemele agricole. Metodologia folosita include ca
mai sus analiza filogenetica (parsimonie, probabilitate maxima si datarea divergentei), un model
nucleotidic de tip Bayes si un model MCMC al codonului, si Tn plus o noua abordare, topografia
filogenetica a sistemelor agricole:

+ Taxelor terminale le-au fost asociate stari intr-un caracter cu sase stari reprezentand patru
sisteme agricole de attine si agricultura taietorilor de frunze (nu, inferior, mediu, superior,
taietor de frunze, coral-fungus);

<+ Cinci specii (Myrmicocrypta n. sp. Brazil, Mycetagroicus triangularis, Cyphomyrmex n. sp.,
Cyphomyrmex morschi, Trachymyrmex irmgardae, si Pseudoatta n. sp.) ale caror stari au
fost asociate la 'necunoscut’ si Trachymyrmex papulatus a primit starea ‘agricultura
inferioara’, asocieri de stari bazate pe o colectie de gradina din Argentina (o a doua colectie

- - 1%

<+ Evolutia caracterelor a fost optimizata ntr-un arbore de consens Bates codon-model (cu
lungimile ramurilor) sub ambele parsimonie folosind MacClade [10] si probabilitate maxima
folosind modulul StochChar al programului Mesquite [11];

+ 1n parsimonie, optimizarile starilor ancestrale au fost neambigue. Tn ipoteza modelului
Markov cu k stari si 1 parametru (Lewis, 2001), probabilitatea ca fiecare sistem agricol sa se
ridice din cel mai recent stramos al clicii de furnici corespunzatoare a fost, ca proportie din
probabilitatea totala distribuita intre cele sase stari ale caracterului, de 0.9831 pentru inferior,
0.9995 pentru mediu, 0.9905 pentru superior, 0.9924 pentru taietorii de frunze si 0.9998
pentru coral-fungus.

Alta analiza filogenetica au fost condusa utilizand algoritmi genetici pentru productie
setului de reguli necesare pentru a modela distributiile populationale geografice ale maimutelor
paianjen si bocitoare prin caracterizarea niselor sale ecologice (Ortiz-Martinez & altii, 2008).
Datorita proceselor intamplatoare implicate in model, fiecare model obtinut cu un singur set de
date este diferit; pentru a captura variabilitatea autorii au elaborat 100 de modele pentru fiecare
specie si apoi au selectat 10 modele care dau cea mai mica eroare de suprapunere si omisiune,
urmand procedura descrisa in (Anderson & altii, 2003). Autorii au putut sa obtina ca maimutele
paianjen ocupa un areal mai mare si o diferentda de altitudine mai mare decat maimutele
plangatoare. Validarea modelului a fost facute pentru maimutele paianjen, fiind suficiente date
disponibile pentru aceasta specie; validarea modelului a indicat ca distributia prezisa a speciei
este statistic mai mare decéat cea asteptata de intamplare.
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Tn biotehnologie

(Lee & altii, 1999) au realizat estimarea parametrilor folosind o aplicatie hibrida avand
inglobata metoda simplex deal-coboratoare (metoda simplex deal-coboratoare: aici se face
referire la metoda elaborata de Nelder & Mead cunoscuta si sub numele de metoda Nelder-
Mead si este o metoda de optimizare numerica pentru optimizarea problemelor fara
constrangeri multidimensionale, metoda care apartine unei clase mai generale de algoritmi de
cautare) - vezi si (Nelder & Mead, 1964) ca operator aditional Intr-un algoritm genetic. Tn timpul
evolutiei, la fiecare pas al iteratiei algoritmul hibrid opereaza astfel incat metoda simplex este
folosita pentru selectia unui procent din portiunea superioara a populatiei (in acord cu functia de
scor) pentru a produce noi solutii candidate pentru generatia urmatoare. Restul populatiei este
generat folosind schema de reproducere a unui algoritm genetic clasic (cuprinzand selectie,
incrucisare si mutatie). Algoritmul a fost aplicat pentru optimizarea a trei cinetici de reactie, si
autorii au remarcat Tmbunatatiri semnificative comparat cu cazul clasic. Reactiile investigate au
fost dupa cum urmeaza:

<+ Carboxilarea fosfo-enol-piruvatului (PEP) la oxalo-acetat (OAA) catalizat de P-enol-piruvat
(PPC), cand dioxidul de carbon este transformat la fosfat (Pi): CO, + PEP — OAA + Pi

<+ Transformarea adenozin-tri-fosfatului (ATP) la adenozin-di-fosfat (ADP) in prezenta OOA
transformat in PEP catalizat de carboxi-kinaza fosfo-enol-piruvatului (PCK): OAA + ATP —
PEP + ADP + CO;

<+ Transformarea PEP la piruvat (Pyr) in prezenta ADP (transformat la ATP) catalizata de
kinaza piruvatului (PyKi): PEP + ADP — Pyr + ATP

Pizarro si altii au raportat o transformare a unui algoritm genetic clasic adaptata la
caracteristicile unui model capabil sa explice rata de crestere in fermentarea industriala la
fermentarea acidului acetic (Pizarro & altii, 2001). Tn abordarea ficuta de autori, fiecare
cromozom reprezinta o posibila combinare a valorilor pentru fiecare din cei cinci parametrii de
optimizat, reprezentati in cod binar. S-a definit aici un domeniu permis pentru valorile fiecarui
parametru prin implementarea acestuia in codificarea binara a valorilor. Populatia initiala a fost
constituita din valori selectate la intdmplare. Programul realizat decodeaza aceste valori ale
parametrilor pentru fiecare cromozom si apoi le foloseste pentru a simula un proces de
fermentare cu fiecare secventa de parametrii. Algoritmul de simulare rezolva un sistem de ecuatii
diferentiale avand date constantele de viteza si concentratii viabile ale biomasei, pe baza
relatiilor ntre formarea produsului, consumul de substrat si cresterea celulara utilizand
algoritmul Runge-Kutta (Metodele Runge-Kutta: sunt o importanta familie de metode implicite si
explicite de analiza numerica care au ca scop aproximarea solusiilor ecuariilor diferensiale
ordinare. Aceste tehnici au fost propuse de C. Runge in 1895 si completate de M. W. Kutta in
1902). Concentratiile initiale sunt considerate ca fiind acelea ale secventei reprezentative a
procesului, in timp ce ratia initiala biomasa viabila/total este codificata n parametrii
cromozomului. Algoritmul genetic implementat are doua conditii de stop importante: cAnd nu se
mai nregistreaza valori reale pozitive pentru una din concentratii, si cand timpul de proces in
simulare a atins timpul total de proces al secventei reprezentative. O noua generatie cu acelasi
numar de cromozomi este formata prin aplicarea operatorilor de reproducere (aici inteles cu
sensul de copiere), ncrucisare si mutatie. Cromozomii cu cea mai buna abilitate de supravietuire
obtin cel mai mare scor si cea mai mare probabilitate de succes in adaptare (identic est: mai
aproape de 1), si au mai mare sansa sa fie selectati si copiati Tn noua generatie. Incrucisarea
uniforma este folosita si cei mai buni cinci cromozomi din fiecare generatie trec in generatia
urmatoare neschimbati. Acesti cromozomi sunt numiti elitisti. Cromozomii frati si cei care ies
din domeniu sunt blocati folosind o bucla de repetitie cu filtru. Cand acesti cromozomi sunt
descoperiti dupa incrucisare, alti cromozomi obtinuti de asemenea din incrucisare 1i substituie,
lar daca sunt descoperiti dupa mutatie, ei sunt inlocuiti de cromozomii originali in aceleasi
pozitii dar sunt mutati din nou cu aceeasi sansa de mutatie. Tn acest proces, mutabilitatea nu este
marita, si numarul de cromozomi ramane constant. Procesul se opreste dupa cinci generatii fara
schimbari mai mari decat un procent fixat al raspunsului mediu al cromozomilor elitisti.
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Algoritmul este rulat de cinci ori la fiecare rulare a programului. O executie finala are loc in care
populatia este compusa din cei mai buni cromozomi gasiti in fiecare din executiile anterioare.
Concentratiile acetice n fermentatoarele fabricii Vinagrerias Riojanas SA (Logrono, Spain),
obtinute prin NIR (infrarosu apropiat), au fost studiate aplicand aceasta metodologie. Datele au
fost culese pe o perioada de 4 luni fara a interveni in parametrii proceselor industriale, cum e
cazul conditiilor de oxigenare si temperaturii. Temperatura medie a fost de 29.5°C si conditiile
de oxigenare au fost suficiente pentru a asigura necesarul de oxigen, astfel incat oxigenul a
devenit un substrat ne-limitator. Astazi fermentatoarele industriale lucreaza discontinuu cu
schimbari (in parametrii de mediu). Bazinele bioreactoarelor studiate au fost tot timpul hranite cu
vin alb de aceeasi origine. Timpul de proces a fost de aproximativ 30-31 ore si pe aceasta durata
de timp 218 secvente complete au fost obtinute. O concentratie medie a secventelor de
fermentare a fost calculata din datele experimentale si a servit in modelarea procesului.
Variabilitatea concentratiei in cadrul secventelor este datorata erorilor analitice si factorilor care
nu pot fi controlati Tn procesul industrial, cum ar fi concentratia in etanol a vinului intre
procesele de fermentare. Astfel, modelul obtinut folosind valoarea medie nu modeleaza aceasta
varianta.

Estimarea parametrilor cinetici ai poli-esterificarii intre acidul gras dimeric si etilen-
glicol a constituit subiectul investigatiei folosind un algoritm genetic clasic usor modificat
(Guangzhu & altii, 2006). Lucrarea arata ca modelul dezvoltat de autori este util pentru poli-
esterificarea acidului dimeric cu etilen-glicol catalizat de acidul para-toluen-sulfonic. Astfel,
autorii au folosit 28.1g (0.05moli) de acid gras dimeric, 3.11g (0.05moli) de etilen-glicol si 0.5%
acid para-toluen-sulfonic (ca si catalizator) amestec care a fost pus intr-un balon cu fund rotund
(cu trei capete), care a fost echipat cu un agitator si un tub pentru azot. Azotul a fost introdus in
balon pentru a Tnlatura oxigenul si a preveni oxidarea materialelor. Balonul a fost plasat intr-o
baie de ulei cu o temperatura de 170°C. Dupa 30 min. de reactie, azotul a fost oprit si 0 pompa
de vid a fost folosita pentru a scoate apa din reactant. Reactia a continuat 8-10 ore in vid.
Cantitatea de acid Tn reactant a fost masurata la anumite momente de timp pe durata desfasurarii
reactiei. Estimarea parametrilor a fost realizata in trei pasi. In primul rand, ordinul de reactie a
fost confirmat utilizand presupunerea unei activititi chimice egale. Tn al doilea rand,
experimentele au fost gandite sa permita estimarea parametrilor de constanta de viteza a reactiei
intre carboxil si monomer si respectiv intre hidroxil si polimeri. Excesul de monomer a fost
adaugat reactantului dupa ce acesta a reactionat pentru cateva ore cu o proportie de materiale de
1:1, si reactiile au putut fi ignorate exceptand cea pentru monomerul adaugat si polimeri. Tn final,
valorile obtinute au fost introduse pentru a obtine ecuatiile de viteza si a obtine valorile vitezelor
de reactie intre carboxil pe monomer si hidroxil pe monomer, si intre carboxil pe polimeri si
hidroxil pe polimeri.

Modificand un algoritm genetic prin utilizarea de operatii genetice ARN asupra unui
model ADN si utilizarea de operatori de mutatie si incrucisare imbunatatita, (Tao & Wang,
2007) au reusit sa realizeze estimarea parametrilor pentru doua cazuri: cracarea termica a unui
ulei greu folosind un model cu trei mase si unitate cu fluid catalitic de cracare cu fractionator
(care converteste uleiuri cu masa molecularda mare in produse hidrocarbonate mai usoare). n
ambele cazuri s-a aratat ca metodologia dezvoltata este efectiva in estimarea parametrilor
procesului chimic.

Un algoritm genetic pentru cautare cu ajutorul calculatorului a fost raportata recent in
(Wollman & altii, 2008). Algoritmul la care se face referire utilizeaza masuratorile
experimentale pentru a descoperi masinaria de mecanica moleculara care se afla in spatele
procesului. Au fost efectuate masuratori in serii de timp mari efectuate in vivo si pe celule ou
perturbate experimental cu scopul de a identifica modelele mecaniciste ce stau la baza
coordonarii generatoarelor de forte mitotice in celulele ou de Drosofila. Algoritmul a fost capabil
sa caute si sa elimine mii de modele posibile si sa identifice sase strategii distincte pentru
integrarea motorului microtubulelor care coreleaza cu datele avute la dispozitie. Multe
caracteristici ale acestor sase strategii prezise au fost conservate, incluzdnd un mecanism
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persistent condus de kinesin-5 combinat cu inhibitia anafazei B-specifica a caracteristicilor
kinesinice si profile de activare-deactivare pentru motoarele mitotice cheie. Abordarea de
inginerie inversa a utilizat in mod indirect date cantitative pentru a realiza o cautare exhaustiva
cu calculatorul si a identifica astfel constructia mecanica a celulei ou care poate sa explice datele
observate. Strategia a permis examinarea unui numar mare de parametrii posibili si mecanisme
alternative utilizdnd modele grosiere dintre care ulterior au fost rafinate modelele promitatoare
incluzand componente aditionale si rezultdnd astfel modele mult mai detaliate. Asa cum autorii
subliniaza, schema de lucru sugerata poate fi usor adaptata si la celule ou mitotice ale altor
organisme si in vitro (unde poate fi gandita diferit), si, in fapt, la multe alte sisteme biomecanice
pentru care exista suficiente date cantitative.

Tn sisteme agricole si horticole

Aplicatiile algoritmilor genetici in probleme specifice sistemelor agronomice au
constituit subiectul unor analize critice ale literaturii de specialitate (Hashimoto, 1997; Mayer &
altii, 1999). O serie de aplicatii importante au fost raportate in literatura de specialitate de atunci

incoace, si noi perspective de cercetare au fost anuntate (Anisimova & Liberles, 2007).

Sisteme de decizie bazate pe algoritmi genetici pot elabora modele capabile sa stabileasca
prioritati (Smith, 2001), sa configureze sisteme de productie, si sa elaboreze managementul
resurselor (Kuo & Liu, 2003; Wardlaw & Bhaktikul, 2004).

Orientat pe aspectele fundamentale, in (Annevelink, 1992) se comunica realizarea unui
sistem menit sa asiste decizia si managementul in sisteme horticole si implementat sub forma de
program utilizabil pe un calculator personal (PC). O remarca este necesara aici: in general
programele bazate pe algoritmi genetici sunt mari consumatoare de resurse de memorie si timp;
adaptarea acestor programe pentru a fi folosite pe calculatoarele PC obishuite este astfel
notabila). Sistemul, denumit IMAG IPP poseda un nivel de planificare tactica, si un mediu
interactiv pentru planificarea spatiului in nivelul de planificare operationala.

Crearea unui sistem de decizie care sa fie utilizat in cadrul unei metodologii de control
optimal a constituit subiectul lucrarii (Seginer & altii, 2007). Sistemul de decizie a fost elaborat
pentru operarea unui sistem de control al umiditatii intr-un solar cu ventilatie, in care umiditatea
a fost folosita drept caracter dominant de control.

Formularea considerentelor teoretice care trebuie sa stea la baza elaborarii a unui model
dinamic pentru controlul productiei (Buwalda & altii, 2006) si utilizarea acestuia in scopul
optimizarii randamentului si consumului energetic (Henten & altii, 2006) pentru cultivarea
ardeilor dulci (Capsicum annuum) sunt subiecte ale preocuparilor actuale.

Optimizarea irigarii (Montazar & altii, 2008) si identificarea regulilor optime de cultivare
(Bozorg-Haddad & altii, 2009) pentru exploatarea zonelor aride prin cultivarea de grau, orz,
porumb, sfecla de zahar, floarea soarelui, castraveti, ceapa, cartofi, rosii, fasole, linte, lucerna si
peri sunt dintre cele mai recente comunicari in ceea ce priveste utilizarea algoritmilor genetici.

Optimizarea sistemelor de productie folosind un model de vegetatie cu variabile
independente pentru sistemele de productie a salatei verzi in doua medii de dezvoltare: in solar si
pe parcele, au constituit subiectul cercetarilor in (Seginer & loslovich, 1999), cand o serie de
concluzii de importanta practica au fost obtinute:

+ Plantele de toate varstele (situate in diferite stadii de dezvoltare) pot creste impreuna ntr-un
singur compartiment climatizat;

+ Spatierea trebuie planificata pentru a mentine o densitate de plantare constanta;

+ Densitatea optima de plantare este o functie crescatoare de cantitatea de lumina si o functie
descrescatoare de temperatura disponibile;

+ Daca pretul de productie este mare n raport cu pretul de intretinere a suprafetei cultivate (in
textul lucrarii facAndu-se aici referire la chirie) si costul energetic, atunci intensitatea optima
de cultivare se Tnregistreaza pentru o operare in solar in defavoarea operarii pe parcele;
opusul este adevarat cand chiria este mare;

+ Diferenta de pret care se cere a fi platita pentru suplimentarea iluminarii este mica atunci
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cand lumina naturala este mai intensa si de durata.

Modelele de crestere pot fi folosite ca instrumente ale simularii pentru estimare cantitativa.
Astfel, recent (Rodkaew & altii, 2004) s-a raportat un algoritm genetic care inglobeaza teoria
matematica a lui Lindenmayer (Lindenmayer, 1968) pentru cresterea de soia pentru boabe.

Extinzénd rezultate anterioare si bazat pe masuratori experimentale intinse pe durata a doi
ani de zile consecutivi, s-a elaborat (Salomez & Hofman, 2007) un model de crestere a salatei
desfacute (in engleza: Butterhead lettuce) care exprima greutatea in functie de schimbarile de
temperatura in sol si radiatiile cu lungime de unda mica.

Simulatoare bazate pe algoritmi genetici au fost aplicate cu succes in predictia productiei
de alune supusa la contaminarea cu alfa-toxine (Henderson & altii, 2000), monitorizarea cresterii
utilizand date obtinute de la sateliti (Boken & altii, 2008), evaluarea efectului metalelor grele si
PCBs (bifenili policlorurati) asupra pico-planctonului (fractiunea din plancton compusa din
celule cu diametrul intre 0.2 si 2 um care pot fi deopotriva fotosintetice si heterotrofice) marin
(Caroppo & altii, 2006), a deseurilor militare asupra organismelor marine in (Jantschi &
Bolboaca, 2008-Marine), a toxicitatii de fenolii para-substituiti asupra Tetrahymena pyriformis
(Jantschi & altii, 2008-Tetrahymena), precum si analiza asocierilor complexe intre proprietatile
solului si abundenta de ovaz salbatic (Diaz & altii, 2005). Evenimentele rare cum este cazul
temperaturilor extreme pot fi inglobate in modelele bazate pe algoritmi genetici care simuleaza
cresterea plantelor, asa cum se arata in lucrarea (Kysely & Dubrovsky, 2005).

Studii sistematice ale relatiilor care se stabilesc intre fenotipuri si proprietatile acestora au
fost recent realizate la vinurile de masa pentru cateva componente ale acestora (Larsen & altii,
2006), la epistasisul plantelor cu autopolenizare (Cui & Wu, 2005), la activitatea
hemoglutinativa a extractiilor de Curcuma aromatica in raport cu identitatea secventei putative
(Tiptara & altii, 2008), precum si pentru genotipizarea Ficus carica L (Masi & altii, 2005).

O abordare recenta (Letort & altii, 2008) retine atentia realizand predictia trasaturilor
fenotipice sub diferite conditii de mediu in vederea elaborarii strategiilor de inmultire si
Tmbunatatirii trasaturilor dorite.

Masini capabile de invatare bazate pe algoritmi genetici pot servi in clasificare. Astfel, se
raporteaza obtinerea de astfel de sisteme capabile de discriminarea automata a semintelor
(Chtioui & altii, 1996; Chtioui & altii, 1997; Chtioui & altii, 1998), ciupercilor (Hruschka &
altii, 2003), si a imaginilor de plante stocate in baze de date (Zhu & altii, 2008), precum si pentru
diferentierea secventelor la genomii unor specii si varietati de iarba (Saski & altii, 2007).

Nu Tn cele din urma, algoritmii genetici isi gasesc utilizarea in probleme de decizie,
clasificare, optimizare si simulare pentru resursele naturale asa cum rezulta din cercetarile care
au fost realizate care sunt mentionate in continuare.

Astfel, decizia este subiectul abordat pentru constructia politicilor strategice energetice in
(Dagdeviren & Eraslan, 2008), clasificarea la forme de relief in (Moore & altii, 2003), pentru
datare geologica bazatda pe ratia uraniu/plumb in (Lundmark & altii, 2007), in timp ce
optimizarea sistemelor de asigurare a resursei energetice in horticultura este subiectul
cercetarilor raportate in (Husmann & Tantau, 2001), optimizarea tratamentului termic la fructe in
(Morimoto & altii, 1997), si managementul resurselor de apa in (Chen, 1997). Simularea serveste
pentru predictia potentialului solar (Balan & altii, 2008; Sirdas & Sahin, 2008), precum si al
potentialului resurselor de apa (Anandhi & altii, 2008; Chen & altii, 2008).

Identificarea seturilor de resurse naturale care maximizeaza reprezentarea diversitatii
regionale si mentinerea pe termen lung a biodiversitatii (Cabeza & Moilanen, 2001), precum si
rolul schimbarilor climatice Th modelarea studiilor de impact (Fowler & altii, 2007) sunt alte
preocupari de actualitate care au fost abordate cu ajutorul algoritmilor genetici.

Variante, adaptari si alternative ale formalismului algoritmilor genetici

Exista multe variante si adaptari ale algoritmilor genetici menite sa Tmbunatateasca
performantele acestora pentru un anume tip de probleme. Mentionarea tehnicilor derivate si/sau
bazate pe tehnica algoritmilor genetici este suficienta pentru problematica abordata:
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Optimizarea bazata pe strategia coloniilor de furnici (in engleza: Ant colony optimization) -
(Bouktir & Slimani, 2005);

Algoritmi bacteriologici (in engleza: Bacteriologic algorithms) - (Benoit & altii, 2005);
Metoda entropiei incrucisarii (in engleza: cross-entropy method) - (Boer & altii, 2005);
Algoritmi culturali (in engleza: Cultural algorithms) - (Kobti & altii, 2004);

Strategii evolutive (in engleza: Evolution strategies) - (Schwefel, 1995);

Programare evolutiva (in engleza: Evolutionary programming) - (Fogel & altii, 1966);
Optimizare extremista (in engleza: Extremal optimization) - (Bak & Sneppen, 1993);
Adaptare Gausiana (in engleza: Gaussian adaptation) - (Kjellstrom, 1991);

Programare genetica (in engleza: Genetic programming) - (Banzhaf & altii, 1997);
Algoritmi memetici (in engleza: Memetic algorithm) - (Smith, 2007);

Alte variate, colectate Tn (Davis, 1991).

Alte abordari conjuga algoritmii genetici cu alte concepte. Urmatoarele se pot mentiona:
Utilizarea masinilor cu suport vectorial (in engleza: Support Vector Machines) - (Brown &
altii, 2000);

Analiza de localizare a asemanarilor structurale prin histograme secventiale (acronim in
engleza: SPLASH) - (Califano, 2000);
Setul neregulat (in engleza: Rough set) - (Hvidsten & altii, 2001).

Baze de date si sisteme de gestiune a bazelor de date

Calculatoarele au fost folosite inca din 1950 pentru stocarea si procesarea datelor. Un

deziderat major al sistemelor informatice este de a realiza produse software care sa localizeze
eficient datele pe suportul fizic si sa-l incarce rapid Th memoria interna pentru procesare. La baza
unui sistem informatic se afla un set de fisiere memorate permanent pe unul sau mai multe
suporturi fizice.
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Fig. 17. Un sistem de gestiune a datelor chimice bazat pe sabloane

Gama larga de aplicatii ale informaticii necesita acces rapid la mari cantitati de date. lata

cateva exemple:

sistemele computerizate de marcare din supermarketuri trebuie sa traverseze intreaga linie de
produse din magazin;

sistemele de rezervare a locurilor la liniile aeriene sunt folosite Th mai multe locuri simultan
pentru a plasa pasageri la numeroase zboruri la date diferite;

calculatoarele din biblioteci stocheaza milioane de intrari si acceseaza citatii din sute de
publicatii;

sistemele de procesare a tranzactiilor in banci si casele de brokeraj pastreaza conturi care
genereaza fluxul mondial de capital,
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e motoarele de cautare World Wide Web scaneaza sute de pagini Web pentru a produce
raspunsuri cantitative la interogari aproape instantaneu;

e sute de mici Tntreprinzatori si organizatii utilizeaza bazele de date pentru a stoca orice de la
inventare si personal la secvente ADN si informatii despre obiecte provenite din sapaturi
arheologice.

Un produs software care presupune managementul fisierelor suporta descompunerea
logica a unui fisier In inregistrari. Fiecare inregistrare descrie o entitate si consta dintr-un numar
de cadmpuri, unde fiecare cdmp da valori unei anumite proprietati (sau atribut) al entitatii.

B Lazt_name First_name Acct_nbr Address_1 City
M Jennifer 1023495.0000: 100 Cranberm St. Welesley

Jones Arthur 2094056.0000: 10 Hunnewell St Loz Altos
Farker Debra 1208395.0000: 74 South St Athertan
S awyer Dave 2094095.0000: 107 Dakland St Loz Altos
YWhite Cindy 1024034 .0000: 1 *Wentwarth Dr Loz Altos

Fig. 18. Descompunerea informariei n inregistrari

Un fisier simplu cu Tnregistrari este adecvat pentru date comerciale cu complexitate
redusa, cum ar fi inventarul dintr-un magazin sau o colectie de conturi curente pentru clienti.

Un index al unui fisier consta dintr-o lista de identificatori (care disting Tnregistrarile)
impreuna cu adresele Tnregistrarilor. De exemplu numele poate fi folosit pentru a identifica
inregistrarile unor persoane. Deoarece indexurile pot fi mari ele sunt uzual structurate intr-o
forma ierarhica si sunt navigate cu ajutorul pointerilor. Formele ierarhice arborescente sunt
frecvent folosite datorita vitezei mari de traversare.

Problemele reale ale procesarii datelor solicita frecvent legarea datelor din mai multe
fisiere. Astfel, in mod natural s-au conceput structuri de date si programe de manipulare a datelor
care sa suporte legarea nregistrarilor din fisiere diferite.

3 modele de baze de date au fost create pentru a suporta legarea inregistrarilor de tipuri
diferite:

+ modelul ierarhic: tipurile Tnregistrarilor sunt legate intr-o structura arborescenta (de exemplu
inregistrarile unor angajati s-ar putea grupa dupa o finregistrare care sa descrie
departamentele in care acestia lucreaza); IMS (Information Management System produs de
IBM) este un exemplu de astfel de sistem;

+ modelul regea: se pot crea legaturi arbitrare intre diferitele tipuri de inregistrari (de exemplu
inregistrarile unor angajati s-ar putea lega pe de o parte de o Tnregistrare care sa descrie
departamentele in care acestia lucreaza si pe de alta parte supervizorii acestora care sunt de
asemenea angajati);

+ modelul relagional: Tn care toate datele sunt reprezentate intr-o forma tabelata simpla.

In modelul relational descrierea unei entitati particulare este dati de setul valorilor
atributelor, stocate sub forma unei linii in tabel si numita relatie. Aceasta legare a n valori de
atribute furnizeaza cea mai potrivita descriere a entitatilor din lumea reala.

EFields: B EFields: A
COMPANY 0 < — contact_id
COmpany_name —I_'V company_id
company_address cantact_name

contact_title

photie

ﬂ email ﬂ

Fig. 19. Un sistem relasional de evidenze

Modelul relational suporta interogari (cereri de informatii) care implica mai multe tabele
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prin asigurarea unor legaturi intre tabele (operatia join) care combina inregistrari cu valori

identice ale unor atribute ale acestora.

Statele de plata, de exemplu, pot fi stocate intr-un tabel iar datele personalului beneficiar
n altul. Informatiile complete pentru un angajat pot fi obtinute prin reunirea acestor tabele (join)
pe baza numarului personal de identificare.

Pentru a suporta o varietate de astfel de structuri de baze de date, o larga varietate a
software denumita sistem de gestiune a bazelor de date este necesara pentru a stoca si reda
datele si pentru a pune la dispozitia utilizatorului posibilitatea de a interoga si actualiza baza de
date.

Gestiunea datelor presupune o structurare a acestora realizata prin definirea bazelor de
date. Pentru ca exploatarea bazelor de date sa fie eficienta, e necesar ca acestea sa aiba un grad
Tnalt de abstractizare. Din punct de vedere practic, este normal sa se defineasca mai multe nivele
de abstractizare. Putem lua in considerare:

+ Nivelul fizic (sau intern). La acest nivel se gasesc toate detaliile legate de reprezentarea
datelor pe un suport de memorie;

+ Nivelul logic (sau conceptual). Se ia in considerare aspectul semantic al datelor; conteaza
continutul efectiv al lor, precum si relatiile (legaturile) dintre acestea; se descriu toate bazele
de date folosind structuri relativ simple in functie de necesitatile impuse de anumite aplicatii;

+ Nivelul extern. Acest nivel de abstractizare este cel in care se poate descrie continutul unor
baze de date; are in vedere simplificarea interactiunii utilizator - baza de date.

Pentru descrierea bazelor de date facem apel la notiunea de structura de date care
reprezinta un ansamblu de instrumente conceptuale care permit descrierea datelor, a legaturilor
dintre ele, semantica lor sau constrangerile la care ele sunt supuse.

Bazele de date evolueaza in timp. Multimea informatiilor continute Tn baza de date la un
moment dat defineste instangierea bazei de date.

1n 1970, Ted Codd (IBM, pirintele SQL), nemultumit de performantele COBOL si IMS
formuleaza principiul de lucru al bazelor de date relationale. Codd afirma ca SGBD trebuie sa
recunoasca comenzi simple si trebuie sa fie aproape de utilizatori prin punerea Tmpreuna a
comenzilor potrivite pentru gasirea a ceea ce se doreste. Ceea ce Codd numeste model relational
se bazeaza pe doua puncte cheie:

+ sa furnizeze un mod de descriere a datelor cu numai cu structura lor naturala, ceea ce
inseamna ca trebuie realizat acest lucru fara impunerea nici unei structuri aditionale pentru
scopuri de reprezentare in calculator;

+ de asemenea, sa furnizeze baza pentru un limbaj de date de nivel Tnalt care va conduce la o
maxima independenta intre programe, pe de o parte, si reprezentarea in calculator, pe de alta
parte.

O baza de date relationala extinde conceptul de tabele; este compusa dintr-o multime de
tabele Tntre care se definesc relatii in sens matematic.

Sa presupunem ca avem Ty, Ty, ..., Ty m tabele ntr-o baza de date. Fiecare dintre aceste
tabele are o structura (Ti = {Cio, Cis, ...}) ce contine campuri (C;j). Pentru a defini relarsii (R <
T1x...Try) ntre aceste tabele, este necesar ca cel putin un camp din fiecare tabela sa suporte o
relasie de ordine stricta (nota bene: nu e necesara existenta logica a acestei constructii; ea se
poate construi si din structura fizica a informatiei din tabele, cum ar fi numarul inregistrarii). Fie
aceste campuri Cjp. Asta Tnseamna ca valorile (viok, k=1,...) din Tnregistrarile corespunzatoare
acestor cdmpuri Cjp sunt ordonate strict (Vio1 < Vioz < ...). Nota bene: nu e necesar ca relatia de
ordonare stricta sa fie strict crescatoare, cum nu e necesar ca valorile Vigs, Vioz, ... Sa fie stocate in
inregistrari consecutive; este necesara doar existenta relatiei de ordine stricta, care sa permita
referirea individuala a fiecarei valori, si prin aceasta, identificarea in mod unic a fiecarei
inregistrari K: (Viok, Vi, -..). Relatia R intre tabele este in fapt o submultime a C1pxCgX...Co.
Reprezentarea a relatiei R este:
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R[Cio]...|Cmo
I1]C101|-.-|Cmo1

I'n|C10n|:+|Cmon

Tn mod uzual, pentru multimea Tyx...T se foloseste notiunea de univers (U). Elementele
universului U se numesc atribute. Campurile Cjp se noteaza (pentru simplitate) Ai. Multimea
valorilor atributelor A; (Viok, K > 1) se noteaza cu D;. Elementele relatiei ry,..., ry Se numesc tuple
si se noteaza cu ty, ..., t,. Folosind aceste notatii, relatia R devine:

R A]_/Dl e Am/Dm
| a;r |...| amm
th] Cht |--:] 8nm

Coloanele acestui tablou se identifica prin atributele A; si domeniile corespunzatoare D;,
scriind Ai/D; (1 <1 <m). Multimea ordonata a atributelor A = Ay, ..., A care definesc relatia R
se numeste schema relagionala. Facem distinctie Tntre schema relationala A si instansierea
acesteia (ty, ... ty). Convenim sa notam relatia R de schema A, sub forma: r(A) sau r(A;, Az, ...,
An). Daca luam in considerare tuplul t; care defineste linia i din tabloul R de mai sus, adica t; <
ai1...aim, CONvenim ca sa folosim aceeasi notatie t; pentru ti = (ai, ..., &im) € D1x...Dm. Convenim,
de asemenea sa notam ti[Aj] = aj € D;, 1 <i<n, 1<j<m. De asemenea, daca avem K = (Ajy,
A2, ..., Aj), k <m, atunci t;[K] = (aijl,aij2 ,...,aijk).

Recapituland, principalele concepte utilizate la descrierea logica (conceptuala), respectiv
formala, apoi uzuala si fizica a elementelor de organizare a datelor sunt:

formal |uzual fizica
relatie |tablou fisier
tuplu  |linie nregistrare

atribut |coloana |cdmp
domeniultip de datajtip de data

Cu alte cuvinte modelul relational este caracterizat de:
+ independenta datelor fata de hardware si modul de memorare;

+ navigarea automata sau un limbaj de nivel inalt neprocedural pentru accesarea datelor;

Tn loc ca sa se proceseze cate o Tnregistrare, programatorul utilizeaza limbajul pentru a
specifica operatii unice care trebuie realizate asupra intregului set de date.

Limbajele de generatia a 4-a (4™ GLs) sunt mai aproape de limbajul uman ca limbajele de
nivel Tnalt (de generatia a 3-a, 3" GLs). Primele dintre acestea sunt FOCUS (Information
Builders) SQL (IBM), QBE (Querry by example, IBM), dBASE (succesorul lui SQL).

Necesitatea pentru mai multa flexibilitate si performanta din partea modelelor de date
cum ar fi de a suporta aplicatiile stiintifice sau ingineresti a facut ca sa se extinda conceptul de
model relational asa incat intrarile in tabele sa nu mai fie simple valori ci sa poata fi programe,
texte, date nestructurate mari in forma binara sau orice alt format solicitat de utilizator. Un alt
progres s-a facut prin ncorporarea conceptului de obiect devenit esential in limbajele de
programare. In bazele de date orientate obiect toate datele sunt obiecte. Obiecte se pot lega intre
ele printr-o relagie de apartenensa pentru a forma o familie mai larga si mai diversa de obiecte
(in anii '90 au fost lansate primele sisteme de management orientat obiect OODMS). Datele care
descriu un transport pot fi stocate, de exemplu, ca familie mai larga care poate contine
automobile, vapoare, vagoane, avioane. Clasele de obiecte pot forma ierarhii in care obiecte
individuale pot mosteni proprietati de la obiectele situate deasupra in ierarhie. Bazele de date
multimedia, Tn care vocea, muzica si informatia video se stocheaza impreuna cu informatiile de
tip text, devin tot mai frecvente si Tsi imprima trendul in dezvoltarea sistemelor de gestiune a
bazelor de date orientate obiect.

O secventa tipica pentru un limbaj 4" GL este:

FIND ALL RECORDS WHERE NAME IS "TUCKER"
SQL (Structured Query Language) este un limbaj standard industrial pentru crearea,
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actualizarea si interogarea sistemelor de management ale bazelor de date relationale.

Prima versiune standardizata a SQL a aparut in 1986 si contine constructiile de baza ale
limbajului pentru definirea si manipularea tabelelor de date. O revizie in 1989 a adaugat
limbajului extensii pentru integritatea referentiala si generalizeaza constrangerile de integritate.
O alta extensie Tn 1992 furnizeaza facilitati Tn manipularea schemelor si administrarea datelor si
Dezvoltarea sistemului este Tn desfasurare pentru a face din acesta un limbaj computational
complet pentru definirea si managementul obiectelor complexe persistente. Aceasta include
generalizarea si specializarea ierarhiilor, mostenire multipla, tipuri de data utilizator, generatoare
si constructii declarative, suport pentru sistemele bazate pe cunostinte, expresii interogative
recursive si instrumente aditionale de administrare a datelor. Include de asemenea tipuri abstracte
de date, identificatori de obiecte, metode, mostenire, polimorfism, Tncapsulare si toate celelalte
facilitati care sunt asociate uzual cu managementul datelor de tip obiect.

In prezent, industria bazelor de date reprezinti poate cel mai important segment al
industriei de software. Companiile care detin suprematia pe acest segment de piata sunt IBM,
Oracle, Informix, Sybase, Teradata (NCR), Microsoft, Borland.

Analiza consistentei in date. Elemente de statistica descriptiva

Masuri statistice pentru popularii si esantioane
Tabelul 1. Masuri statistice pentru caracterizarea variabilelor cantitative

Masura Refera Expresie Interpretare

Suma valorilor () -
Numarul de valori Un sir | -
Valoarea medie de numere  |E() =X()/|| Valoarea asteptata
Moment central de ordin k, k>1 E() = E(CX-E(X))") -
Media caracteristicii X O populatie  |u=pu(X) =E(X) Tendinta
Media observabilei Y Un egantion |m =m(Y) = E(Y) centralz
Estimatorul mediei caracteristicii X O populatie  |M(Y) =m(Y)
Varianta caracteristicii X O populatie Var(X) = E((X-p)?) Impristierea
Deviatia standard a caracteristicii X 7 o= o(X) =War(X) Dispersia
Varianta observabilei Y U . var = var(Y) = E((Y-E(Y))?) |[Imprastierea

— —— n esantion —— - - -
Deviatia standard a observabilei Y s=s(Y) =\Var(Y) Dispersia
Estimatorul variantei caracteristicii X O populatie VAR(Y) = var(Y)|Y|/([Y]-1) Imprastierea
Estimatorul deviatiei standard a caracteristicii X T 1S=SY) =s(Y)|[Y[/(Y]-1) |Dispersia

Tabelul 2. Statistici pentru caracterizarea departarii de normalitate a variabilelor cantitative

Simbol si masura Refera Expresie Marimi care intervin
v1, Asimetria caracteristicii X V1 = palps
B3,, Boltirea caracteristicii X O B2 = paluy” _
: . = Ex(X), k>1
72, Excesul de boltire al populatie| _ 8,3 M= B(X)
caracteristicii X V2= P2
g1, Asimetria observabilei Y g1 = my/m,>*
b,, Boltirea observabilei Y Un b, = my/m,’
: . , =E(Y), k>1
02, Excesul de boltire al esantion | o my = E(Y)
observabilei Y 92= 02
. . N — -1 32
Estimatorul asimetriei caracteristicii X G, ‘(;(nyz)) M/M;
-
ny =1[Y|
, - I O B,= (ny (", +1) M,/M,2 0
Estimatorul boltirii caracteristicii X populatie (n, —2)(n, -3) My = - Y_ : E«(Y), k>1
Y
Estimatorul excesului de boltire a caracteristicii G,=B,-3_ (ny -1’
X (ny_z)(nv_3)
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Extragerea repetata de esantioane (de volum dat) dintr-o populatie face ca valorile obtinute sa
urmeze o distributie, numita distributia de esantionare. Tabelul 3 prezinta 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 [12], acestia pot fi aproximati cu
ajutorul estimatorilor acestora (Tabelul 1). Formulele de calcul aproximativ ale mediei si variantei
pentru medie si varianta sunt redate n Tabelul 4. Daca se pot asuma ipoteze cu privire la distributia
caracteristicii X in populatie, atunci se pot obtine formule de calcul pentru parametrii statistici (ai
populatiei) si folosind relatiile din Tabelul 1 estimatorii parametrilor statistici ai populatiei din
masuratorile (statisticile) efectuate asupra esantionului.

Tabelul 3. Medii si variante ale mediei si variantei observabilei Y ce rezulta din distributia de

esantionare din populatia cu caracteristica X

Marime si notatie

Valoare

Media mediei,

ey = r(m(Y)) = u(X)

Varianta mediei, ¢’

oy =o%(m(v)) = = X

Y

Media variantei, p(s?)

H(s) = p(s2(Y)) = “‘;—‘DGRX)

Varianta variantei, 6(s%)

D0 - OO i

Y Y

0"(s") =o' (V) ="

Tabelul 4. Valori aproximative pentru mediile si variantele mediei si variantei observabilei Y n

ipotezele teoremei limita centrale

Marime si notatie Aproximare

Media mediei, ., ty =m(Y)
2
Varianta mediei, o2 =l ()
(nY _1)
Media variantei, p1(s%) u(s?) =s(Y)
n, -1 n, -3
Varianta variantei, 6%(s°) o’(s%) = % m,(Y) =3 m,*(Y)
’ ’ ny ny(ny -1

Masuri statistice pentru legi de distriburie
Tabelele 1-19 dau expresiile unor marimi statistice (valabile pentru populatie) in timp ce
expresiile pentru estimatori se pot obtine din Tabelul 1 de la 'Masuri statistice pentru populatii si

esantioane'.
Tabelul 1. Marimi statistice ale distributiei discrete uniforme
Marime statistica Expresie de calcul
Suport k e{aatl,..b1 b}
Minim; Maxim ab
Functia de probabilitate Y(b-a+1)

Functia de repartitie

([K]-a+1)/(b-a+1)

Media si mediana; varianta

(a+b)/2; (b—a+1)?-1)12

Asimetria; excesul de boltire

0: _6((b-a+1)*+1)
5((b—a+1)*-1)
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Tabelul 2. Marimi statistice ale distributiei discrete Bernoulli

Marime statistica

Expresie de calcul

Suport ke{0,1};p (0,1)

Minim; Maxim 0:1

Functia de probabilitate (1-p), k=0 p, k=1
Functia de repartitie (1-p),ke[02) 1,1<k
Media; varianta p; p(1-p)

Asimetria; excesul de boltire

0; (6p° —6p+1)/(p(1—p))

Tabelul 3. Marimi statistice ale distributiei discrete binomiale

Marime statistica

Expresie de calcul

Suport ke{0,..,n}pe0l)
Minim; Maxim 0;n

. - n! KM _ -k
Functia de probabilitate k(i @-p)

. .- « n! i -
Functia de repartitie ; oY p'(1-p)
Media; varianta np; np(1-p)

- 1-6p(l-

Asimetria; excesul de boltire (L-2p)/\/npL-p) ; ﬁ

Tabelul 4. Marimi statistice ale distributiei discrete Poisson

Marime statistica Expresie de calcul
Suport k=0,1,..;A>0
Minim; Maxim 0;
Functia de probabilitate e /K
k -
Functia de repartitie e/t
i=0
Media; varianta A
Asimetria; excesul de boltire UVn; Y

Tabelul 5. Marimi statistice ale distributiei continue uniforme

Marime statistica

Expresie de calcul

Suport X € [a, b]
Minim; Maxim ab

Functia de probabilitate 1/(b-a)

Functia de repartitie (x-a)/(b-a)

Media si mediana; varianta (a+b)/2; (b-a)?/12
Asimetria; excesul de boltire 0; -6/5

Tabelul 6. Marimi statistice ale distributiei continue Cauchy-Lorentz

Marime statistica

Expresie de calcul

Suport

X € (-00,); Xo € (-90,00); v € (0,20)

Minim; Maxim

-00; 00

Functia de probabilitate

1

oo

Functia de repartitie

1 (X—XOJ 1
—arctan| —— [+=
i Y 2

Mediana si moda

Xo
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Tabelul 7. Marimi statistice ale distributiei continue Student t

Marime statistica

Expresie de calcul

Suport X € (-0,0); v € (0,0)

Minim; Maxim -00; 00
r(”lj {22 ’

Functia de probabilitate 2(1+tJ 1 T(2) = j't“e“dt
mr@ v o
1 2i)(v+1+2i)

Functia de repartitie

Z< X /v) 1—[(1+

v+1
+ XTI . .
( 2 j n>0 i=0 2(3+2i)

Media; mediana; moda; varianta

0(v>1),0;0; v/(v—2),v>2

Asimetria; excesul de boltire

0,v>3; 6/(v-4),v>4

Tabelul 8. Marimi statistice

ale distributiei continue Fisher-Snedecor F

Marime statistica Expresie de calcul
Suport X € [0,); di,d, € (0,0)
Minim; Maxim 0; 00
: HR 1/2 2/2 x /2L o
Functia de probabilitate r((d, +d,)/2) (d,)**(d,)’ X - jt“e" it
r(d,/2)r(d,/2) (dyx+d,)"
. . dx_ d, d, d, d, i eba
—+.-21/IB IB 1-
Functia de repartitie [d xed, 22 ( o j (z,a,b) = jt @-t)**dt
. d, L dy>2: d,-2 d, dy>2
Media; moda d,-2 dl d "
, o 2d,*(d, +d, -2 - (2d, +d, -2),/8(d, -4
Varianta; asimetria 2(1+2 222 d,>4; (24,70, ~2y8(0; 74) ¢,>6
d,(d,-2)°(d, -4) (d,—6),/d,(d; +d, —2)
: 3d,’ +(5d, -8)d,” + (5d,” —32d, +20)d, — 22, +44d, -16 1, > 8
Excesul de boltire 4.0, ~6)(d, ~8)(d. +d, - 2)/12

Tabelul 9. Marimi statistice ale distributiei continue x>

Marime statistica

Expresie de calcul

Suport

X € [0,00); d € (0,00)

Minim; Maxim

0; o0

Functia de probabilitate

(2)* x> [r(d/2), T(2) = [ e ot

Functia de repartitie

x/2

[0 et /r(d/z)

0

Media; mediana; moda; varianta

d; =d-2/3;d-2,d>2;2d

asimetria; excesul de boltire

\/8/d ; 12/d

Tabelul 10. Marimi statistice ale distributiei continue exponentiale

Marime statistica

Expresie de calcul

Suport X € [0,00); A € (0,00)
Minim; Maxim 0; 0

Functia de probabilitate Le

Functia de repartitie 1—e ™

Media; mediana; moda; varianta; asimetria; excesul de boltire

1% ; In(2)/x;0; YA?; 2;6
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Tabelul 11. Marimi statistice ale distributiei continue Weibull

Marime statistica

Expresie de calcul

Suport

X e [0,00); A Ke (0,00)

Minim; Maxim

0:; 0

Functia de probabilitate;
functia de repartitie

kx e —(x/1.) /}\’k 1—e —(x/0)¢

Media; mediana; moda

u=AT[L+1/k); A

A(In@) ) A(k -1/ k>1

Varianta; asimetria

o” = NT(1+2/k)—p? ,yl=( (1+3/k)® -3uc’ —us)/c53

Excesul de boltire

= (T(+4/k) - 4y,0°%n - 6u’6

1)/

Tabelul 12. Marimi statistice ale distributiei continue Log-normale

Marime statistica

Expresie de calcul

Suport X € [0,00); p € (-00,0); 6 € (0,20)
Minim; Maxim 0; o0
Functia de probabilitate e_% /(X o m)
1+erf{(In(x) - 2 e
Functia de repartitie - (( ( )2 K )/ (G\/_)); erf(z) =2J'e*t dt / Jn
0

Media; mediana; moda; varianta

ep+c52/2 . eu . ep.—cz . (ecz _1)e2p.+52

Asimetria; excesul de boltire

(€% +2)We” —1; e +2% +3e% —6

Tabelul 13. Marimi statistice ale distributiei continue Birnbaum-Saunders (a vietii obosite)

Marime statistica

Expresie de calcul

Suport BB,y € (0,%); X € ()
Minim; Maxim ; 00
\/X—h JB
Functia de probabilitate p XK\ (\/X—M _\/ p J/(
y(x—p) UV B Vx—m
—t /2
Functia de probabilitate standard &+ 1/X N, 1((\/_ \/1/X)/y) Ny, (2) = j r

2y(X

00

Functia de repartitie standard

0,1((\/;_@)/1()

Media; varianta (standard)

1+72/2; yA1+5y2 /4

Tabelul 14. Marimi statistice ale distributiei continue Gamma

Marime statistica

Expresie de calcul

Suport

K, 0 € (0,0); X € [0,:0)

Minim; Maxim

0;

Functia de probabilitate

x“ 1%~ /T (k) , T'(z) = j t*letdt

0

Functia de repartitie

X/0

j t“letdt / Ttk‘le‘tdt
0 0

Media; moda; varianta

ko; (k-1)0, k > 1; ko®

Asimetria; excesul de boltire

2/Vk ; 6/k
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Tabelul 15. Marimi statistice ale distributiei continue Laplace (dublu exponentiald)

Marime statistica Expresie de calcul
Suport b € (0,:0); u, X € (-00,)
Minim; Maxim -00; 00
Functia de probabilitate e b /2
Functia de repartitie e WP /2, X< ‘ 1-e WP /2, n<x
Media; mediana; moda; varianta L W 2b*
Asimetria; excesul de boltire 0;3

Tabelul 16. Marimi

statistice ale distributiei continue Gumbel (log-Weibull)

Marime statistica

Expresie de calcul

Suport

B € (0,); , X € (-00,)

Minim; Maxim

-00; 00

Functia de probabilitate

exp(—exp(— (x —1)/B)/B)exp(= (x 1) /B)/B

Functia de repartitie

exp(—exp(~ (x—)/B))

Media; mediana; moda; varianta

utBy; u-p-In(In(2)); w; n°p/6

Asimetria; excesul de boltire

12+/6¢(3) :
— =114 12/5

Tabelul 17. Marimi statistice ale distributiei continue Beta

Marime statistica

Expresie de calcul

Suport

a, B € (0,0); x € [0,1]

Minim; Maxim

01

Functia de probabilitate

X“H1-x)""/1B(L, o, B) 5 1B(z,a,b) = jt“(l—t)b*dt

Functia de repartitie

IB(x, o, B)/1B(L, o, B)

o vari o ol gp>1 B
Media; moda; varianta wtp o+p-2 p (@+B) (a+p+1)
L . 2(B-o)yo+p+l. o’ —(2B-L)o’ —2aB(B+2)+(B+1)p’
Asimetria; excesul de boltire (0t B+ 2)Jap aB(a+p+2)(a+p+3)/6

Tabelul 18. Mari

mi statistice ale distributiei continue Gauss (normale)

Marime statistica

Expresie de calcul

Suport

o € (0,00); p, X € (-00,00)

Minim; Maxim

-00; 00

Functia de probabilitate

expl-((x-w)/o) /2)/[ov2r)

Functia de repartitie

L+ erf((x—n)/(ov2))/2; erf(z) = 2} e Cdt / Jr

Media; moda; varianta

W 1 5 0°

Asimetria; excesul de boltire

0;0

Tabelul 19. Alte marimi statistice ale distributiei continue Gauss (normale)

Marime | Populatie (finita) de volum ny| Esantion de volum ny Estimator
Media | =u o= o’Iny o =M; o 2=sTny m; s7(ny-1)
S2
(nx-1)o’/nx (nv-1)sny (ny=Hm, _(n, -3m,’
Varianta| (N, -1)°>  (n—Dp,” (ny-1° (n,-Hhm,’ nXZ ny(ny -1)
n><3H4_1 n><3(nx _3)_1 n\(am{1 an(nY _3)71 = 20 (nY _1) = 2
n,’ n, -1
Vary 6ny (ny —1) 6ny (n, -1) c2var(gy)
Lo (e =2)(nyg +D(ny +3) (ny =2)(ny +1(ny +3) |c, - Vezi Tabelul 29
Var 24n, (ny —1)*(n, —3)™ 24n,(ny ~1)°(ny -3) |c,Pvar(gy)
V2 (ny =2)(ny +3)(n +5) (ny =2)(ny, +3)(n, +5) |c4- Vezi Tabelul 29
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Statistici
Statistica Benford
Testul Benford foloseste distributia Z (normala) 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 (d;)
a numerelor (d=dyd;...) reprezentate Tn baza de numeratie b (uzual baza 10) urmeaza legea (Benford):

p(do) = IOgb(l‘Fdij , do = 1..(b-1);

0

b-1 l B
P = = Iogb[l+ k- b+d1J 6 =0.(0-1) (Benford)
b-1 b-1
d,)= log,| 1+ , 0o =0..(b-1
p( 2) e gb( j-b2+k-b+d2) 2 ( )

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

Acest rezultat intuitiv de numarare a aparitiilor a fost gasit aplicndu-se la 0 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 in naturd). Este foarte important de stiut ca rezultatul (odata
observat intr-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
frecvengelor teoretice cu cele observate pentru prima cifra a acestora.

Statistica Jarque-Bera

Testul Jarque-Bera [*,'°] calculeaza si atribuie probabilitatea statistica ca valorile unui

de la valorile teoretice corespunzatoare distributiei normale.
Statistica Jarque-Bera se calculeaza cu relatia:

2 2
JB =n gl + gZ /4
6
n care g; este asimetria, g, este excesul de boltire si n este volumul esantionului.
Statistica JB are o distributie asimptotica catre y*(df=2).

g1, Asimetria observabilei Y g1 = my/m,>”

b,, Boltirea observabilei Y Un b, = my/m,? B

g2, Excesul de boltire al esantion b3 M= Bi(Y), k>1
observabilei Y G2 =D

Statistica Kolmogorov-Smirnov

Testul Kolmogorov-Smirnov [*'] poate fi folosit pentru verificarea ipotezei ci un esantion de
date urmeaza o anumita lege de distributie (redat n continuare), precum si pentru compararea legilor de
distributie ale populatiilor din care provin dous esantioane [*®].

Statistica Kolmogorov-Smirnov verifica daca observatiile independente X=(Xi)i<i<n provin
dintr-o populatie ce urmeaza legea de distributie data de functia cumulativa de probabilitate F(x) prin
calcularea maximumului diferentei absolute Tntre Fy(x) si functia cumulativa de probabilitate observata
Fo(X) Tn toate punctele observatiei:

D =max|F, (X;) - F,(X,)| (K-S Stat)

1<i<n
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Distribuzia Kolmogorov
Legea de distributie Kolmogorov se obtine pentru variabila aleatoare K data de:

K =Bl
unde B este puntea Browniana conditionata de:
B(0)=B(1)=0
M(B(t)) =0 (K-S Dist)

Var(B(t)) = t(t-1)

V2n &

P(K < X) =1- 22 (_l)i—le—2i2x2 — ze—(Zi—l)ZTEZ/sz
i=1 X

i=1

Testul Kolmogorov-Smirnov
Ipoteza testului este ca urmatoarea convergenta are loc in distributie:

Dvn — sup|B(F(1))|

N— t[0,1]
Ipoteza se respinge la nivelul de semnificatie daca: (K-S Test)
Dvn >K_,unde K, P(K<K )=1-a

Pentru compararea a doua distributii observate:

D= max )|Fol(xi) —F,. (X))

1<i<max(n,m

Ipoteza se respinge la nivelul de semnificatie daca: (K-S Test)
mn

m+n

D

>K,

Statistica Anderson-Darling
Testul Anderson-Darling [*°] verifica daci este o evidenti statistici ca un esantion si nu
provina dintr-o functie de probabilitate data.
Statistica Anderson verifica daca asupra observatiilor distincte ordonate crescator (X)i<i<n,
Xi<Xi:1 Se poate respinge ipoteza ca provin dintr-o distributie datda de functia cumulativa de
probabilitate F calculand valoarea A data de relatia:

n
A? =3 ZEHIn(E(Y,) + - F(Y.0)
k=1
O aplicatie de interes insa o reprezinta testul Anderson-Darling pentru mai multe esantioane
asupra carora se poate verifica provenienta din aceeasi populatie, caz in care legea de distributie a
populatiei nu mai trebuie sa fie specificata [*°,%]. Formulele de calcul si interpretarea testului pentru
compararea de esantioane se gasesc la adresa [%].
Tn cazul comparatiei unei legi de distributie discrete cunoscute cu legea de distributie observata
in esantion varianta statisticii A” se calculeaza cu formula ([?*], n - numarul de observatii din esantion,

1=3.1415926535897932384626434...):

2(n*-9) 10-n°
Var(A?) = (n )+ T
R 3 n
In cazul verificarii ipotezei de normalitate, este posibil sa se aproximeze probabilitatea de
observatie asociata valorii statisticii A? [2*]. Se aplica corectia de volum al esantionului:

A’ = A’(1+0.75/n +2.25/n?)

1-exp(-13.436+101.14- X~ 223.73-x?), x<0.2
1-exp(-8.318+42.796-x~59.938-x°),  0.2<x <0.34
exp(0.9177-4.279-x-1.38-x2), 0.34<x<0.6
exp(1.2937 ~5.709- x +0.0186 - X, X <0.6
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Analiza asocierilor in date. Elemente de statistica inferentiala

Statistica Pearson-Fisher Chi Square

Distributia x* a fost descoperiti de Karl PEARSON [*] in urma incercarii de a explica varianta
observata a numerelor care provin din distributia normala.

Astfel, daca se considera distributia normala standard N(0,1) si variabila intmplatoare X ce
urmeaza aceasta distributie (Figura 1), probabilitatea (dp) de a extrage valorile -x si x din N(0,1) sunt
ambele egale si egale cu diferentiala functiei de densitate de probabilitate a distributiei normale

(PDFn(,1))-
(1
(1) ¢por(X,1)
¢poF(X,2)
x 0 X 0 X PpoF(X.3) | N
Figura 1. Functiile de densitate de probabilitate (PDFs) pentru N(0,1), °(1) si ¢(K)
1 x?
—exp| —— 1
Ton p( 5 j @)
Distributia normala standard are media O; astfel, pentru a exprima probabilitatea de observatie
pentru deviatia x° trebuie adunate douz probabilitati (pentru -x si x) date de relatia (1):

N(0,1)

PDFy 1 (X) =

2 x?
dp(Xz) = 2'dPDFN(0‘1) (X) ZEeXp(—7jdX (2)
. Pentru a reconstitui PDF pentru x° trebuie s efectudm o schimbare de variabila x* = t; atunci x
=tsi:
2 t) 1
dp(t) = ——ex d\/_— ex ( j—dt 3
Este usor de verificat ca (3) este un caz partlcular al lui (4) cand k = 1:
1 t
%o (LK) = 2 1 72) 2 @

Procedura descrisa mai sus corespunde pentru distributia Chi Square cu un grad de libertate
(extragerea lui X din distributia normala). Daca sunt extrase mai multe valori (k valori) din distributia
normala atunci se obtine dlstrlbutla Chi Square cu k grade de libertate, si demonstratia ca ecuatia (4)
este adevarata poate fi gasita in [2 ]

Calea directi de la distributia normala la distributia o* nu este reversibila (Figura 1); astfel,
definind variabila ¢ ca in relatia (5) - ce reprezinta o expresie modificata a coeficientului de asociere
definit de LIEBETRAU [*']:

X2
0=p(X* k) =7~ )
obtinerea distributiei lui (f se poate obtine pe 0 cale similara cu cea descrisa mai sus; notand u=¢ in (5)
si substituind t = X? = ku? in (4) se obtine (du® = 2u-du):

1 ku®
dy?(ku?, k) = —————(ku?)*** exp| - — |d(ku? 6
% ( ) 2k,zr(klz)( ) p( 5 ] (ku®) (6)
Dupa rearanjarea termenilor:
2ukt (k) u?
d u,k) = —| expl- du 7
Pppr (U, K) F(kIZ)(ZJ p 2 /K (7)

Pornind de la densitatea de probabilitate (PDF) a distributiei Gamma:
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ca-1

C c
mexp(— (x/b) ) (8)

Fope(X;a,b,€) =

este usor de verificat ca:

Pppr (X, K) = Tope (X, g ' \/%’2) )

. X . C
Relatia (9) demonstreaza ca distributia lui ,/T este un caz particular al distributiei Gamma

(Figura 1).

Testul »* ca masurd a independengei, omogenitdarii §i asocierii in distribugie
Distributia 5 are 3 aplicatii imediate:
+ Testul Chi Square pentru verificarea independentei

0]
0

0]

testeaza asocierea Tntre doua variabile cu valori grupate pe categorii;
se poate aplica daca au loc doua conditii:

= nici una din valorile asteptate nu este mai mica decét 1;

= nu mai mult de 20% din valorile asteptate nu sunt mai mici de 5;
ipotezele de lucru sunt: nu exista nici o asociere intre cele doua variabile (ipoteza nula) si
este 0 asociere ntre cele doua variabile (ipoteza contrara);
Cand statistica Chi Square (X°) este mai mare deca valoarea functiei cumulative de
probabilitate a distributiei Chi Square (x°) pentru numarul de grade de libaertate egal cu
numarul de cazuri minus unu si pentru riscul de a fi Tn eroare (nivelul de semnificatie) ales,
atunci exista o diferenta semnificativa de la ipoteza lipsei de asociere si cele doua variabile
sunt asociate;

+ Testul Chi Square pentru verificarea omogenitatii

0]

0]

0]

testeaza daca mai multe populatii sunt similare (sau omogene sau egale) in anumite
caracteristici (acele caracteristici care sunt incluse in testare);

ipotezele de lucru sunt: populatiile sunt similare (sau omogene sau egale) in caracteristica
supusa observatiei (ipoteza nula) si populatiile sunt diferite in caracteristica (ipoteza
contrara);

uzual caracteristica supusa observatiei este un moment central (ex. valoare medie,
varianta);

+ Testul Chi Square pentru verificarea asocierii in distributie

0]
0

testeaza daca un model teoretic poate fi asociat observatiilor;

ipotezele de lucru sunt: datele observate urmeaza distributia data de modelul teoretic
(ipoteza nula) si datele observate nu provin dintr-o populatie ce urmeaza modelul teoretic
(ipoteza contrara);

Probleme frecvent intalnite in aplicarea testului y* ca masurd a asocierii in distribuzie

Testul 2, propus ca masura a departarii intamplitoare ntre observatie si modelul teoretic de
Karl PEARSON [25] a fost corectat Tn interpretare de Ronald FISHER prin reducerea numarului de
grade de libertate corespunzator cu o unitate (datorita estimarii frecventei teoretice din frecventa
observats, [%]), si cu numarul parametrilor necunoscuti ai distributiei teoretice estimati din observatii
din masuri ale tendintei centrale ([*°]).

Testarea agrementului Tntre observatie si ipoteza se realizeaza prin divizarea observatiilor ntr-
un numar definit de intervale (n), pentru care se calculeaza expresia X (unde s este numarul de
parametrii ai distributiei teoretice estimati din momente centrale, O; este frecventa experimentala
observata in clasa de frecventa i, E; este frecventa asteptata calculata din legea de distributie teoretica
pentru clasa de frecventi i, X* este valoarea statisticii chi square iar x* este valoarea parametrului
statistic chi square din distributia cu acelasi nume):

xzzg@qz(n—s—n (10)
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Pe baza distributiei teoretice y° se calculeaza probabilitatea de respingere a ipotezei de
agrement. Uzual ipoteza de agrement este acceptatd daca probabilitatea de respingere a ipotezei de
agrement (x’cor(X?,n-s-1)) este mai mica de 5%.

in ciuda faptului ca testul 5 este cea mai cunoscuti statistica pentru verificarea agrementului
intre observatie si ipoteza, testarea mdependentel sl a omogenitatii, definirea cadrului de aplicare al
acesteia este dintre cele mai complexe [*°].

O serie de probleme la compararea unel distributii observate cu o distributie teoretica apar in
calcularea statisticii X si in aplicarea testului »°.

O prima problema este alegerea numarului de clase de frecventa si exista mai multe solutii,
dintre care doua sunt:

+ calcularea prin rotunjire a numarului de clase de frecventa din entropia Hartley [*'] a observatiei vs.
expectatie: logz(2N), unde N este numarul de observatii (EasyFit [*] foloseste aceasta procedura);

+ calcularea numarului de clase de frecventa odata cu largimea clasei folosind histograma ca
estimator al densitatii [*] si alegerea pe baza acesteia a criteriului optimal pentru largimea clasei
(Dataplot [**] genereazi automat clasele de frecventi folosind aceasti regula: lirgimea clasei de
frecventa este 0.3:s unde s este deviatia standard a esantionului; limitele inferioara si superioara
sunt date de medie +6-s si clasele de frecventa observata O marginale sunt omise;

O a doua problema este largimea claselor de frecventa; si aici exista cel putin doua abordari:

+ Datele pot fi grupate in clase de frecventa de probabilitate (teoretica sau observata) egala;
+ Datele pot fi grupate in intervale de largime egala;

Prima abordare (probabilitatea egala) este mai frecvent adoptata deoarece este o solutie mai
buna pentru observatii foarte grupate.

O alta problema este numarul de observatii din interiorul fiecarei clase de frecventa. Fiecare
clasa de frecventa trebuie sa contina cel putin 5 observatii, astfel incat in practica clase de frecventa
alaturate se reunesc pentru a satisface aceasta impunere.

Probleme frecvent intalnite in aplicarea testului 5 ca mdasurd a omogenitdyii

Statistica Chi Square opereaza n ipoteza in care o observabila este rezultatul suprapunerii a doi
(sau mai multi, dintre care pentru doi dintre acestia se realizeaza un experiment) factori. In acest caz se
constituie un experiment menit sa verifice daca se poate accepta independenta ntre acesti doi factori.
Se construieste un tabel de contingenta format din linii (reprezentand valorile primului factor) si
coloane (reprezentand valorile celui de-al doilea factor) in care se cumuleaza frecventele sau valorile
medii ale variabilei observate si in care ipoteza independentei factorilor se translateaza in ipoteza
omogenitatii valorilor inregistrate n tabel.

Valoarea statisticii X* se calculeaza cu formula (unde 1<i<r reprezinti indicii observatiilor
asociate primului factor, 1<j<c reprezinta indicii observatiilor asociate celui de-al doilea factor, Oj;
reprezinta valori medii (pentru testul de omogenitate) sau frecvente (pentru testul de independentz)
observate pentru perechea (i,j) de valori ale factorilor, E;; este valoarea medie (pentru testul de
omogenitate) sau frecventa (pentru testul de independenta) asteptata pentru perechea (i,j) de valori ale
factorilor, X* este valoarea statisticii chi square iar * este valoarea parametrului statistic chi square din
distributia cu acelasi nume)'

oy 3 Sl

=~ ((r-1)(c-1) (11)
i=1 j=1 |J
Testarea individuala a omogenitatii valorilor dintr-o clasa (linie sau coloana in tabel) si n
acelasi timp crearea unei ierarhii a iregularitatilor se obtine descompunand expresia lui X? n:

r C_F )2 c (O .—E. . 2
(O El,c) szz(c—l) (12)

X =~ =P (r-1); X =)
i=1 Ei,c =1 Er,j
Presupunerea naturala este ca observatiile O;; sunt rezultatul multiplicarii celor doi factori, ceea
ce face ca observatiile repetate sa aproximeze tot mai bine efectul de multiplicare, si de aici rezulta o
formula de exprimare pentru frecventa asteptata E;; [*]:

i —Eiy)
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;QKZOKJ Yo, (13)

i=1l j=1

Tn acelasi cadru al presupunerii naturale al efectului multiplicativ al celor doi factori asupra
observabilei O din punct de vedere matematic se pot formula trei presupuneri cu privire la eroarea
patratica (O;;-Eij)* produsa de observatie:

+ masuratoarea este afectata de erori absolute intdmplatoare;

+ masuratoarea este afectata de erori relative intdmplatoare;

+ masuratoarea este afectata de erori Tntamplatoare pe o scara intermediara intre erori absolute si erori
relative;

Prima dintre ipoteze (erori absolute intimplatoare) conduce din punct de vedere matematic la
minimizarea variantei intre model si observatie (relatia 14), a doua dintre ipoteze conduce la
minimizarea patratului coeficientului de variatie (relatia 15) iar o solutie (una din mai multe solutii
posibile) la cea de-a treia dintre ipoteze o reprezinté minimizarea statisticii X* (relatia 16)

r C
=¥ >0,,-ab) D)’ o)
Zl“,zl S Z“Zl (a,bj) 21; a, b

=min. (14) =min. (15) =min. (16)

In relatiile (14)-(16) apar exprimati cei doi factori a ciror independenti se verifica prin
intermediul efectului multiplicativ (a;, 1<i<r reprezinta contributia primului factor la valoarea asteptata
Eij iar bj, 1<j<c reprezinta contributia celui de-al doilea factor la valoarea asteptata E;; si expresia
valorii asteptate E;; este datd, asa cum presupunerea naturald a fost facuta de produsul celor doua
contributii: E;j=a;-by).

Minimizarea cantitatilor date de relatiile (14)-(16) Tn scopul determinarii contributiilor
factorilor A (A=(ai)1<i<r) s B (B=(bj)15j<c) Se face pe aceeasi cale, data generic de relatia (17):

o-@ub) o) . [2@b) (17)
aai B 1sisr’ abj ) 1<j<c

unde expresia de derivat -(a;b;) este una din expresiile S?, CV? si X* date de relatiile (14)-(16). in urma
calculului se obtine ca relatia (14) este verificatd de acele valori (a;)i<i<r i (0i)1<j<c Care verifica de
asemenea relatia (18), relatia (15) este verificata de acele valori (a)i<i<r i (0i)15< care verifica de
asemenea relatia (19), iar relatia (16) este verificata de acele valori (&)< si (bi)1j< Care verifica de
asemenea relatia (20):

a,=3b0,, /b i=Lr; bjziaio” Zr:aiz,jzl..c 18)
=l i i i
C 2 C r

8=> 00 /3 Piztrin =3 %[5 (19
j=1 bj =1 bj i=1 a i1 4

a’ ZC: ij,l—l ribf z ;j /Zr:ai,jzl..c (20)
= D i1 9 i-1

Se poate de asemenea arata matematic ca relatiile (18)-(20) admit o infinitate de solutii si ca
familiile de solutii ale relatiilor (18)-(20) se afla in vecinatatea familiei de solutii date de relatia (13), re-
scrisa aici ca relatia (21), expriménd explicit cei doi factori A si B:

a;-b, _Zo,kZOKJ ZZO (21)
k=1 i=1 j=1

Calea directa de rezolvare a ecuatiilor (18)-(20) fara a face apel la ecuatia (21) este ineficienta.
De exemplu pentru r=2, c=3 substitutiile in relatia (18) duc la:

(_] +(Oll +012 +013) (021 +022 +023)( j 1 O
al (01,102,1 + 01,202,2 + 01,302,3) al
care este rezolvabila n (ax/a;) care dovedeste ca exista o infinitate de solutii (pentru orice valoare

(22)
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nenula a lui a; exista o valoare a; care sa verifice ecuatia 22) si gradul ecuatiei (22) este dat de min(r,c).
Ecuatiile ce se obtin pe calea substitutiei directe devin din ce Tn ce mai complicate cu cresterea lui “r” si
“c si cu coborarea dinspre relatia (18) catre relatia (20). Astfel, de exemplu pentru acelasi r=2 si c=3
substitutiile in relatia (20) conduc la:

01,1201,22 (01,12 - 01122)(612/8.1)5 + (01,1402,22 - 01,2402,12)(&2/&1)4 +
+ 201,1201,22 (02,22 - 02112)(612/&1)3 + 202,1202,22 (01,22 - 01,12)(a2/a1)2 (23)

+ (01,2202,14 - 01,1202,24)(a2/a1)+ 02,2202,12 (02,12 - 02,22) =0
care este 0 ecuatie de gradul 5 (r+c).

Calea indirecta de rezolvare a relatiilor (18)-(20) este prin aproximatii succesive facand apel la
solutia aproximativa oferita de (21). Astfel, se foloseste relatia (21) pentru a obtine prima aproximatie
(aproximatia initiald) a solutiei dupa care in fiecare succesiune de aproximatii se Tnlocuiesc vechile
valori ale aproximatiei in partea dreapta a relatiilor (18)-(20) pentru a obtine noile aproximatii.

Metoda aproximatiilor succesive converge rapid catre solutia optimala. Astfel pentru relatia
(18) trei iteratii sunt suficiente pentru a obtine (vezi Tabelul 1) o valoare reziduala de 282.11735 si de la
aceasta iteratie incolo valoarea reziduala isi schimba cifrele dincolo de a 5-a zecimala, in timp ce pentru
relatia (20) aceeasi calitate a reprezentarii solutiei optimale este obtinuta dupa 4 iteratii.

Folosind datele din [35] redate in Tabelul 1, valorile sugerate de ecuatiile (21) pentru produsele
(aiby)1<i<s;1<j<12 SUNt redate in Tabelul 2, valorile ce rezulta dupa rezolvarea iterativa a relatiilor (18)-(20)
sunt redate in Tabelele 3-5, in timp ce Tabelul 6 centralizeaza rezultatele obtinute pe cele 4 cai.

Tabelul 1. Valori experimentale in tratamentul cartofilor

TV UD |KK |KP |TP |ID GS |AJ BQ ND |[EP |AC |DY |Suma
DS 25.3 28] 233 20 229 20.8] 223 219 183 147 1338 10| 2413
DC 26 27| 244 19| 20.6| 244 16.8] 209 20.3 156 11 118 2378
DB 265 238 142 200 20.1] 21.8] 217 206 16| 14.3] 11.1] 133] 2234
uUS 23| 204 182 20.2| 158 158 1277 128 118 125 125 82| 1839
uC 18.5 17/ 20.8| 18.1| 175 144 196/ 137 13 12| 127 8.3 185.6
UB 95 65 49 77 44] 23 42| 66 16| 22 22 16 53.7
Suma 128.8| 122.7) 1058 105/ 101.3] 995 97.3] 96.5 81 713 633 532 11257
Legenda:

+ T_V: Tratament vs. Varietate

+ UD, KK, KP, TP, ID, GS, AJ, BQ, ND, EP, AC, DY varietati de cartofi (UD: Up to Date; KK: K of K; KP:
Kerr's Pink; TP: Tinwald Perfection; ID: Iron Duke; GS: Great Scott; AJ: Ajax; BQ: British Queen; ND:
Nithsdale; EP: Epicure; AC: Arran Comrade; DY Duke of York)

+ DS, DC, DB, US, UC, UB: tratamente (D* - cu fertilizant natural; U* - fara; S - sol fertilizat cu sulfat; C - sol
fertilizat cu cloruri; B - sol fertilizat cu baze)

Tabelul 2. Valorile produselor (aibj);<i<s:1<j<12 calculate cu relatia (21)

TV |UD KK KP TP ID GS AJ BQ ND EP AC DY

DS | 2761| 2630 2268| 2251| 2171 2133] 20.86] 20.69| 17.36]| 1528| 1357 1140

DC| 2721| 2592| 2235| 2218| 2140| 21.02| 20.55| 20.39| 17.11] 1506| 13.37| 11.24

DB| 2556| 24.35| 21.00| 20.84| 20.10| 19.75] 19.31| 19.15| 16.07| 14.15| 12.56| 10.56

US| 21.04] 20.04] 17.28| 17.15| 1655| 16.25| 1590| 15.76| 13.23] 11.65| 10.34| 8.69

UC| 2124| 2023| 1744| 1731] 16.70] 1641]| 16.04] 1591 1335 11.76] 10.44| 8.77

uUB 6.14] 585 5.05] 501 483] 475 464 460 386 340 302 254

Tabelul 3. Valorile optimizate ale produselor (aib;)1<i<s:1<j<12 folosind relatiile (18)

TV |UD KK KP TP ID GS Al BQ ND EP AC DY

DS | 27.07| 2642| 2264| 2185 21.85| 2194| 2094| 20.63| 17.93| 1548| 1354| 1161

DC | 26.66| 26.02| 2229| 2152| 2152| 21.60] 20.62| 20.32| 17.66] 1524| 13.33| 1143

DB | 2491| 2432| 20.83] 20.11| 20.11| 20.19]| 19.27| 18.99| 16.50| 1425| 12.46| 10.69

US| 20.64| 20.15| 1726| 16.66] 16.66| 16.73| 1596| 15.73| 13.67| 11.80| 10.32| 8.85

UC| 2058 20.09| 1721| 16.61] 16.61| 16.68| 1592| 15.69| 13.63| 11.77| 1029| 8.3

UB 6.29] 614 526 508 508 510f 486 479 417] 360 314 270

Tabelul 4. Valorile optimizate ale produselor (aibj)<i<s:1<j<12 folosind relatiile (19)
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TV |UD KK KP TP ID GS Al BQ ND EP AC DY

DS | 2757| 26.08] 23.04| 2261 2148 21.61] 21.13] 20.69| 17.66] 1523| 13.79| 11.56

DC| 2738| 259| 2288| 2245| 21.34| 21.46| 20.99| 20.55| 1754| 15.13| 13.69| 1148

DB | 2584| 2444| 2159| 2119 20.14| 2026, 198 194| 1656 14.28| 1292| 10.83

US| 2123| 20.08| 17.74] 174| 1654| 16.64| 16.27| 1593| 13.6| 11.73] 10.62 8.9

UC| 2147 2031 17.94| 1761] 16.73| 16.83| 16.46| 1612| 13.76| 11.86| 10.74 9

uB 7.02] 6.64] 587 576] 547 551] 538 527 45| 388 351 294

Tabelul 5. Valorile optimizate ale produselor (aibj):<i<s:1<j<12 folosind relatiile (20)

TV |UD KK KP TP ID GS Al BQ ND EP AC DY

DS | 27.64| 26.19| 2285| 2260 2159| 21.44| 2098| 20.71| 1749| 1524| 13.67| 1147

DC| 2735 2591| 2261| 2236] 21.36| 21.22| 20.76| 20.50| 17.30| 15.08| 1352| 11.35

DB | 2574 2440| 2128| 2105| 20.11| 1997| 1955| 19.29| 16.29| 14.20| 12.73]| 10.68

US | 2117| 20.06] 1750| 17.31| 16.53| 1642 16.07| 15.87| 13.39| 11.68| 1047, 8.78

UC| 2140| 2028| 17.69| 1750| 16.71| 16.60| 16.25| 16.04| 1354| 11.80| 10.58| 8.88

uB 6.57] 6.23] 543 537 513] 510 499 493] 416] 363 325 273

Dupa cum se observa in Tabelul 6, fiecare dintre metodele definite de relatiile (18)-(20)
imbunatateste valoarea sumei obiectiv Tn raport cu expresia definita de formula aproximativa (21) si
reprezinta corectii ale acesteia. Astfel, relatia (18) imbunatateste solutia propusa de relatia (21) in
ipoteza erorii experimentale uniform distribuite intre clase (eroarea experimentala absoluts), relatia (19)
Tmbunatateste solutia propusa de relatia (21) Tn ipoteza erorii experimentale proportionale cu
magnitudinea fenomenului observat (eroarea experimentala relativa) Tn timp ce relatia (20)
imbunitateste solutia propusa de relatia (21) minimizand statistica Pearson-Fisher X (a carei expresie
este o Pearsoniana de tipul 111 [28]).

Tabelul 6. Valgri comparative pentru egoarea experimentala Tntégnplétoare
S X cV
Cat|eq(21)|eq(18)|eq(20)|eq(19) |ea(21)|eq(18)|eq(20)|eq(19)|eq(21)|eq(18) |eq(20) [eq(19)
DS| 234|18.76| 24.12| 57.97| 1.10| 0.937| 1.127| 2.308| 0.056]0.0515|0.0573|0.0971
DC| 59.7| 48.48| 59.86(104.95] 3.08| 2.497| 3.052| 4.847| 0.164| 0.133]0.1611]0.2365
DB| 69.8| 66.77| 71.47| 95.21| 3.78| 3.596| 3.796| 4.803| 0.221(0.2078|0.2167|0.2633
US| 41.6|49.03| 41.66| 35.34| 2.72| 3.19| 2.709| 2.358| 0.186(0.2158| 0.183]0.1635
UC| 57.6/59.01| 56.53| 82.16] 3.46] 3.66| 3.339| 4.367| 0.218(0.2375|0.2065|0.2444
UB| 375| 40.1| 37.13| 28.26] 7.89| 8.295| 7.659| 5.956| 1.751]1.8018|1.6696|1.3512

UD| 30.3| 26.3] 28.2] 789 266] 235 2.15 358 0.335] 0.293 0.235] 0.232
KK| 15.3] 135] 158 187] 0.76] 0.64| 0.73] 0.88] 0.045 0.033| 0.035| 0.044
KP| 63| 627 64 675 311 3.15 3.13] 3.19]0.155] 0.162] 0.159] 0.155
TP| 343 314 333 765 279 269 237| 3.67| 0.357| 0.340] 0.256| 0.242
ID| 34 39 4] 45/ 021 027 028 0.26]0.017| 0.028] 0.029] 0.021
GS| 26.2] 25.6| 269 28.6| 229 245 252| 242[0.319) 0.349] 0.352| 0.327
A)| 45| 47| 453] 434] 256| 2.71] 2.60] 2.44|0.152] 0.168] 0.164| 0.148
BQ| 215 204 21| 318 193] 171 1.67| 2.19[0.253] 0.205 0.182 0.193
ND| 183| 17.9] 19.1] 205] 2.13] 229 235 2.27| 0.393| 0.424| 0.427| 0.403
EP| 29| 32 33 38 053] 064 066 062 0.133] 0.158 0.163 0.142
AC| 182 188 187 193] 176] 1.87] 1.84] 1.83] 0.209] 0.232| 0.233] 0.221
DY| 11| 115 112] 106] 1.31] 140 1.39] 1.27[0.228] 0.255| 0.258 0.227
Y | 289.5] 282.2| 290.8] 404.1| 22.04] 22.17| 21.69| 24.62| 2.596| 2.647| 2.493| 2.355

Valorile obtinute Tn Tabelul 6 pentru eroarea experimentala in cele 3 forme ale sale (patratica
absoluta S, patratica relativa CV?2, si Pearsoniana X?) pentru cele 4 cazuri (frecventa teoretica estimata
din contingenta - eq. 21, frecventa teoretica estimata din minimizarea erorii patratice absolute - eq. 18,
frecventa teoretica estimata din minimizarea erorii patratice relative - eq. 19, frecventa teoretica
estimata din minimizarea statisticii Pearson-Fisher - eq. 20 sunt valori obtinute intr-un design de
experiment in care exista exact doi factori independenti (tip tratament si tip sol sau factor A si factor B)
ceea ce permite o reprezentare in plan a distantelor Euclidiene intre rezultate.

In Figura 2 au fost reprezentate distantele Euclidiene intre erorile experimentale estimate de
fiecare formula (18)-(20) folosind triunghiuri Snyder [*] (diagrame frecvent folosite in cromatografie
pentru a reprezenta 3 sau mai multi parametrii ce depind de doi factori).
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Legenda:

- coordonata erorii experimentale in ipoteza S>=min. (ec. 9);

- coordonata erorii experimentale in ipoteza CV?=min. (ec. 10);
Xs - coordonata erorii experimentale patratice absolute (S%) in ipoteza X?=min. (ec.11);
Xy - coordonata erorii experimentale patratice relative (CV?) in ipoteza X?=min. (ec.11);
Xy - coordonata statisticii X in ipoteza X?=min. (ec.11);
Es - coordonata erorii experimentale ptratice absolute (S2) in ipoteza contingentei (ec.4);
E\ - coordonata erorii experimentale patratice relative (CV2) Tn ipoteza contingentei (ec.4);
Ex - coordonata statisticii Pearson-Fisher (X?) in ipoteza contingentei (ec.4);
S - triunghiul erorilor patratice absolute (S2); V - triunghiul erorilor patratice relative (CV?);
X - triunghiul statisticilor X2 E - triunghiul de contingent; @ - triunghiul de variatie a
s statisticii X%

Figura 2. Distante Euclidiene Tntre estimarile erorilor experimentale

Figura 2 a fost realizata impunand reprezentarea la aceeasi scara a ariei de eroare in raport cu
cei doi factori (prin fixarea distantei dintre coordonata erorii experimentale in ipoteza S* = min. si
coordonata erorii experimentale in ipoteza CV = min.) cand coordonata in ipoteza X?=min. s-a obtinut
prin maximizarea ariei de eroare (maximizarea ariilor triunghiurilor S, V si X). Coordonatele
contingentei s-au obtinut astfel incat proiectiile contingentei pe laturile triunghiurilor sa imparta laturile
n rapoartele observate intre diferentele din Tabelul 6.

Constructia din FiguraA1F02 2 permite aprecieri calitative cu privire la modelul de contingenta
definit de ec. (21) si la statistica Pearson-Fisher in raport cu natura erorii experimentale. Astfel, se
observa (in Figura 2) ca singura intersectie intre aria de contingenta si ariile de eroare se realizeaza cu
eroarea patratica absoluta, deci contingenta definita de ecuatia (21) asigura agrementul intre observatie
si model numai pentru acest tip de erori din cele 3 cuprinse n studiu. De asemenea, singura intersectie
a triunghiului de variatie a statisticii X° este cu triunghiul statisticii X? ceea pe de o parte recomandz
folosirea optimizarii definite de ec. (14) [35] sau de ec. (16) [29] si pe de alta parte demonstreaza de ce
testul Chi Square este mai expus [*'] decét alte teste cum ar fi Kolmogorov-Smimov ([*%,*°]) si
Anderson-Darling ([*°,*']) la erori de tip I respingand ipoteza nuli ca variabila linie nu este in relatie cu
variabila coloana (asocierea este intamplatoare) chiar cand de fapt ipoteza este adevarata.

Se poate reprezenta pozitia relativa a solutiei propuse de relatia (21) in raport cu valorile
optimale propuse de relatiile (18)-(20). Pentru aceasta datele din Tabelul 6 au fost transformate cum
arata Tabelul 7.

Tabelul 7. Transformarea valorilor reziduale din

Tabelul 6 in valori relative la minim
Valori absolute | S* | X* |[CV?

E 289.5|22.04|2.596
S*=min. 282.2|22.17|2.647
X*=min. 290.8]121.69(2.493

CV?=min. 404.1|24.62|2.355
Valori relative |S?  |[X? |[CV?

E 1.026[1.016|1.102
S%=min. 1[1.022|1.124
X?=min. 1.030 1/1.059

CV*=min. 1.432(1.135 1

Figura 3. Pozitia estimarii empirice (21) in spatiul

erorilor minime relative (18)-(19)-(20)
Tn Figura 3 s-a reprezentat in coordonatele definite de valorile pentru S CV? si X? valorile
relative ale erorii (excesul de eroare) pentru rezultatele obtinute prin estimarea simpla (E, relatia 21),
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minimizarea erorii patratice absolute (S?=min., relatia 18), minimizarea erorii patratice relative
(CV%=min., relatia 19) si minimizarea statisticii X? (X?=min., relatia 20).

Rezultatul reprezentarii din Figura 3 este consistent cu rezultatul proiectiilor in plan din Figura
2. Figura 3 evidentiaza ca solutia propusa de (21) este foarte aproape de solutia propusa de (18) si (20)
fiind intermediara acestora si este foarte departe de solutia propusa de (19).

Probleme frecvent Tntalnite Tn aplicarea testului y* ca masurd a independengei

Nici aplicarea testului % pentru verificarea independentei nu este scutiti de dificultati in
practica [*2]. Astfel, FISHER a propus ca alternativa la testul o2 [*] testul care astazi i poarta numele
(Fisher Exact Test, [**]), care se bazeaza pe calculul probabilitatilor marginale.

Pentru o tabela de contingenta 2X2, se cunoaste ca exista exact un singur grad de libertate.
Tabelul de mai jos (Tabelul 8) ilustreaza aceasta situatie, in care impunerile sunt date de sumele
observatiilor.

Tabelul 8. O tabela de contingenta 2X2 are un sigur grad de libertate (x)

X2 Clasa A | Clasa Q;\A | Total Q;
Clasa B X N;-X n,
ClasaQ,\B| ny-x N3-Ni+X | Ny+ns-ng
Total Q, N, N3 N+

Probabilitatea de a observa configuratia din Tabelul 8 este data de distributia multinomiala
(relatia 24), in timp ce valoarea statisticii Chi Square (X?) este data de relatia (25):
n,tn,tn (N, +n, —n))!

xt(n, = x)H(n, = x)H(n; —n, +x)H(n, +n,)! 9

Pun (X; n, nz’ns) =

) _ (an +XNn; — nlnz)z(nz + na)
’ nlnzns(n2+n3—nl)
Intervalul pe care observabila x poate lua valori este [0..min(ng,n,)].
Pentru exemplificarea problematicii s-au folosit datele din [43] (n; = 13, n, = 12, n3 = 18) cand
intervalul de variatie al lui x este [0..12] in timp ce valoarea observata a fost 10. Valoarea statisticii X
(relatia 25) a fost reprezentata in Figura 4.
28

X2(x;n,,n,,n (25)

24

20

164

12

8

4
L

L
0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Figura 4. Valoarea statisticii X° in functie de observabila independentz x

Asa cum se evidentiaza in Figura 4, spatiul observatiilor posibile cu privire la valoarea
statisticii X? Tn functie de observabila independenta x este discret. Valoarea observati (x=10) este
situata intr-o vecinatate a unei margini (x=12) avand doua observatii mai defavorabile decét ea (cu o
valoare X*> mai mare) in aceeasi vecinitate (x=11 si x=10) si o observatie mai defavorabila in
vecinatatea opusa (x=0).

Din acest moment exista doua abordari, corespunzator cu obiectivul comparatiei din tabela de
contingenta. Daca obiectivul observatiei este evidentierea probabilitatii ca sa se observe departari mai
mari de la omogenitate decat departarea observata, atunci probabilitatea asociata observatiei se obtine
din cumularea probabilitatilor in x=0, x=10, x=11 si x=12. Daca obiectivul observatiei este evidentierea
probabilitatii ca sa se observe departari mai mari de la omogenitate in sensul departarii observate,
atunci probabilitatea asociata observatiei se obtine din cumularea probabilitatilor Tn x=10, x=11 si
x=12.
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Tn Figura 5 a fost reprezentati probabilitatea observatiei (relatia 24).

0.3

0.25

0.2

0.15

0.1

0 [ ]
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Figura 5. Valoarea statisticii probabilititii observatiei in functie de observabila
Tabelul 9 prezinta pentru comparatie valorile a trei probabilitati: din distributia %* (px2), a
probabilitatii de observare a unei departari de la omogenitate mai mari in sensul celei observate (poy) si
respectiv a unei departiri mai mari in orice sens (ppy). In aceasti constructie probabilitatea din
distributia y° (px2) este un estimator al unei departari mai mari in orice sens (ppy).
Tabelul 9. Probabilitati de observare

Probabilitate Expresie de calcul Valoare

Px2 v’ oor(X°=13.03,df=1) 3.063:10"
oz (>X?) | pwn(10,13,12,18)+pun(11,13,12,18)+pun(12,13,12,18) [ 4.625.10°
Poz2 (X°>X?) pvin(11,13,12,18)+pwn(12,13,12,18) 1.548.10”
Po2 (X>X) Po2(>X%)+pwn(0,13,12,18) 5.367-10"
P2 (X°>X7) Po2(X*>X%)+pwn(0,13,12,18) 8.702.10”

Tabelul 9 arata cum testul %* este n eroare atunci cand valorile din tabelul de contingentz se
abat de la conditiile impuse asupra frecventelor observate (cel mult 20% dintre celulele contingentei sa
contina valori mai mici decét 5). Tabelul 9 mai arata cum in aceste cazuri testul Chi Square este expus
la erori de tipul | (acordand o probabilitate mai mica decét cea reald evenimentului de a se produce
observatia observata, se afla in riscul de a accepta ipoteza contrara chiar daca ea nu este adevarata, ceea
ce este totuna cu a respinge ipoteza nula chiar daca ea este adevarata).

Pentru a corecta semnificatia statistica pentru tabele de contingenta (sau frecventa) cu putine
observatii, Frank YATES a propus [*] o corectie la continuitate in care in expresia ecuatiei statisticii
(relatiile (10), (11) si (12)) din modulul diferentei intre frecventa observata si frecventa estimata in
ipoteza independentei estimare se scade 0.5 simbolizand mijlocul intervalului de frecventa in timp ce
MANTEL si HAENSZEL au propus [*°] ponderarea (impartirea) statisticii X* cu df/(df-1), unde df
este numarul de grade de libertate ale asocierii. Nici una dintre aceste ajustari insa nu este o alternativa
decat la %, testul Fisher Exact reprezentand testul de aur (Golden Test) pentru valoarea adevarati a
probabilitatii de aparitie a evenimentului observat.
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Analiza asocierilor liniare. Regresii liniare multiple

Cel mai cunoscut model matematic de estimare a parametrilor ecuatiilor de regresie este
cel fundamentat de Kolmogorov prin minimizarea riscului, un model cunoscut sub denumirea de
metoda celor mai mici patrate:

KX, Y,B)=>(9-y) =Y (b, +bx—y)’
unde X,Y,B sunt vectorii coloana ai variabilei independente, variabilei dependente respectiv a
coeficientilor.
Au fost dezvoltate si alte metode de estimare a parametrilor, bazate pe alte functii de
pierdere (sume de reziduuri) dupa cum urmeaza:
1. R. Fisher, 1912, metoda verosimilitarii maxime:

F(X,Y,B) = (1-exp(~(§-¥)*/2)) = 3 (1-exp(~(b, + b,x - y)* /2))
2. J. Newman, A. Wald, metoda minimax:
NW(X,Y,B)=>"|y-Y]|
3. Bayes, 1750, metoda probabilitarii aposteriori maxime:
g D(Y-Y)
NW(X,Y,B)=3 1% Y Y= %
1, §y-y> D(Y—Y%
in cazul multidimensional se fac conventiile: X" =0 xP), X°=1; X=(Xe X2, XN

Y=(y1,Y2,...YN); Y=, 92, ..., §n); B'=(0°,b,....bP) iar valoarea estimata este:

A:Zp:b‘-x‘
i=0

Minimizand patratele erorilor K(X,Y,B)=min avem:

K(X,Y,B)=>(9-y) = ENZ(ZD: bx! —yj] = min

Tn cazul de mai sus, solutia data de algebra liniara sistemului de ecuatii:

ob" z(zp:b ]2 k=0p

este, dupa aranjarea sumelor:

data de ecuatia:

unde:

Z= (Zk)0<|<p = (ZX )0<|<p SI CT = (C )0<k<p = (ZX y )0<k<p
0<k<p =l 0<k<p

Mai concret, daca in urma unei determinari prin anallza spectrala [47] daca avem p
probe, fiecare avand cate r constituenti si determinam semnalele pe q canale (de exemplu
lungimi de unda diferite), semnalele depinzand liniar de concentratii, vor duce la ecuatia: R =
CS'+E, unde:
R - matricea semnalelor (raspunsurilor) pe canalele considerate in numar de g pentru fiecare din
cele p probe (dimensiune pxq);
C- matricea concentratiilor celor r componenti n probe (dimensiune pxr);
E - matricea erorilor - cu aceleasi dlmen5|un| cu R (pxq).

Deoarece in ultimul timp achizitia datelor se face in laboratoarele de analize aproape
exclusiv cu ajutorul calculatoarelor, pentru analiza chimica cantitativa metodele bazate pe
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algebra liniara multidimensionala si statistica multiliniara au devenit aplicatii curente.

Odata stabiliti, coeficientii si erorile ce afecteaza rezultatele semnalelor pe baza ecuatiilor
de regresie, in analiza chimica se parcurge drumul invers, ecuatiile de regresie devenind ecuatii
de calibrare (corespondentul multidimensional al curbei de calibrare in doua dimensiuni).

Tot ecuatii de regresie se obtin si prin implementarea modelelor de decizie multiliniare
din domeniul inteligentei artificiale. Ecuatiile si modelele de regresie au capatat o utilizare tot
mai frecventa odatd cu dezvoltarea instrumentatiei analitice computerizate. Tn acest domeniu
sunt nelipsite curbele de calibrare.

O noutate n analiza de regresie multiliniara (multifactoriala) este analiza componentelor
principale. Desi aceasta se apropie mai mult de analiza factoriala, se inrudeste foarte mult cu
regresia multiliniara. Ca principiu al metodei, este o regresie liniara repetata de un numar de ori
egal cu numarul de componente principale considerat. La fiecare iteratie se determina
coeficientii componentei considerate avand ca date de intrare Xg: caracteristica principala K, Yk:
reziduul provenit din iteratia pentru componenta principala (K-1) si ca date de iesire Ykq1 ,
reziduul provenit de la regresia Yk dupa Xk si vectorul de coeficienti Bk al componentei
principale K.

Este de preferat analiza componentelor principale in locul regresiei multiliniare atat din
considerente teoretice [48] cét si practice.

Dintre considerentele teoretice, cel mai important este ca vectorii Bk, K =1, 2, ... sunt
ortogonali Tn spatiul multidimensional al componentelor principale.

Dintre considerentele de natura practica [49], (1) nu este obligatoriu precizat la Thceput
numarul componentelor principale, numarul acestora putand sa se modifice fara ca componentele
principale deja calculate sa fie afectate de acest lucru; (2) este mult mai usor de interpretat
fiecare componenta in parte, prin proiectia sa in planul corespunzator; (3) nu sunt afectate
corelatiile de serie intre sirurile de date prin aplicarea regresiei liniare repetate in locul regresiei
liniare multiple.

Tn optimizare, atunci cand numarul seturilor de date depaseste numarul coeficientilor,
modelul de optimizare ne conduce la un sistem de ecuatii de regresie. In acest caz se
minimizeaza suma erorilor generate de fiecare ecuatie in parte pentru a obtine un sistem
determinat de ecuatii, de unde, pe acelasi principiu algebric enuntat la regresia multiliniara, se
deduc coeficientii. In continuare, ecuatia de regresie obtinuta este folosita pentru a da interpretari
cantitative ale fenomenului studiat prin intermediul parametrului optimizat.

O ecuatie de regresie liniara multipla este o ecuatie de forma:

bo + biXy + ... b X =Y ~ Y (1)
sau

DXy + ... thXn =Y ~ Y 2
unde Y este un sir de observatii experimentale supuse erorii experimentale intdmplatoare iar {X4, ...,
Xn} reprezinta o multime de descriptori {Xi}1<i<n asupra carora se formuleaza ipoteza ca o asociere
liniara a acestora explica observatiile experimentale efectuate, iar sirul (b;)i<, reprezinta parametrii
modelului (si Tn acelasi timp coeficientii ecuatiei).

Urmatoarele caracteristici definesc ecuatiile (1) si (2):

+ numarul de variabile independente: n = |X;
+ numarul de observatii experimentale: m = |Y| = |[Xa| = ... = |Xq;
+ numarul de parametrii ai modelului: |b| = n+1 pentru (1) si |b| = n pentru (2).

Tn obtinerea parametrilor ecuatiei de regresie (1) sau (2) se asuma urmatoarele ipoteze:

+ valorile variabilei Y sunt normal distribuite; eroarea de masura a lui Y este Tntdmplatoare si de
asemenea distribuita normal;
+ variabilele Xy, ..., X, au valori distribuite normal si nu sunt afectate de erori.

Obtinerea parametrilor unei ecuatii de regresie (b;)i<n din observatii este intotdeauna insotita de
un risc de a fi Tn eroare, iar in ipoteza ca exista relatia liniara definita de (1) sau (2) folosind distributia
Student t se poate aprecia semnificatia statistica si intervalul de incredere al acestora.

Pentru ca ecuatia (1) sau (2) sa admita solutie unica este necesar (nu nsa si suficient) can <m-
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1. Pentru ca parametrii ecuatiei de regresie (b)o<i<n Sa aiba si semnificatie statistica este necesar (nu insa
si suficient) can <m-6.

Tn cazul absentei semnificatiei statistice pentru coeficientul by, ecuatia (1) se poate restrange la
ecuatia (2).

Absenta semnificatiei statistice pentru un coeficient b; al unei variabile X; (1<i<n) in ecuatia de
regresie (1) asociata cu absenta semnificatiei statistice a acestuia si in ecuatia de regresie (2) impune
respingerea ipotezei legaturii liniare intre observabila Y si variabila X;.

In aceste ipoteze problema determinarii coeficientilor (b) ale ecuatiei se rezolva prin
minimizarea sumei erorilor observat vs. cunoscut:

leism(\?i-Yi)z — min. (3)

Rezolvarea ecuatiei de minimizare presupune rezolvarea unui sistem de ecuatii liniar si omogen
ale carei necunoscute sunt coeficientii (by).

Rezolvarea ecuatiei de regresie (1) prin minimizarea patratelor erorilor (LSE - least squares
error) data de relatia (3) implica:

+ exprimarea matriceala a sistemului de ecuatii liniare si omogene date de (3):

0 1 n
1 M(X) . M(X)) 0
a= M(Xl) M(Xlxl) M(Xlxn) 1;
M(X,) M(X X)) .. M(X,X,) n
0 0 1 N )
M(Y) 0 1/m 0 .. 0 0
b=| M(X,Y) | 1:¢=|0 1/m 0 1
M(X,Y)) n 0 0 .. 1/m) n
+ constructia matricei extinse a sistemului:
-1 0 1 n n+l n+2 .. 2n+1
M(Y) 1 M(X,) .. M(X,) 1/m 0 .. 0 0
M(X,Y) M(X) M(XX) .. M(XX,) 0 1/m .. 0O 1
M(X,Y) M(X,) M(X,X) .. M(X,X,) 0 0 oo 1/m n

+ transformarea matricei extinse a sistemului folosind algoritmul Gauss-Jordan (prin operatii
elementare efectuate asupra liniilor matricei) avand ca obiectiv (si pana cand) se obtine matricea
unitara in spatiul matricei a si cand se obtin coeficientii (bi)o<i<n si erorile standard ale acestora
(s(0i))osi<n:

-1 01 .. n n+tl n+2 .. 2n+1

by 1 0 .. 0 s(b,) O .. 0 0
b, 01 .. 00 s(b,) .. O 1 (5)
b, 0 0 .. 1 0 0 .. S(b,)) n

Rezolvarea ecuatiei de regresie (2) prin minimizarea patratelor erorilor (LSE - least squares
error) data de relatia (3) implica:
+ exprimarea matriceala a sistemului de ecuatii liniare si omogene date de (3):
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0 1 ..n 1 ..n
M(X,Y)) 1 M(XX,) .. M(XX)) 1 1/m .. 0 1
b= ;a= ;C= (6)
M(X,Y)) n M(X, X)) ... M(X,X,)) n 0 . 1/m) n
+ constructia matricei extinse a sistemului:
0 1 n n+l .. 2n

M(X,Y) M(XX;) .. M(XX,) 1/m .. 0 1

M(X,Y) M(X X)) ... M(X,X,) O .. I/m) n
+ transformarea matricei extinse a sistemului folosind algoritmul Gauss-Jordan (prin operatii
elementare efectuate asupra liniilor matricei) avand ca obiectiv (si pana cand) se obtine matricea

unitara Tn spatiul matricei a si cand se obtin coeficientii (bj)o<i<n si erorile standard ale acestora
(S(bi))osi<n:

0O 1 .. n n+l .. 2n
b, 1 .. 0 s(b,) .. 0 1
b, 0 .. 1 0 .. S(b,)) n

Coeficientul de corelatie oferd o masura a legaturii liniare intre cele dou variabile (Y si Y) si
se calculeaza pe baza formulei (unde M este valoarea medie):

~_ cov(Y,Y) M(YY)=M(Y)-M(Y)
r(Y,Y) = ~== = =
s(Y)-s(Y)  /M(Y2)=M?(Y)M(Y?) - M2(Y)
Semnificatia statistica a legaturii liniare caracterizate de corelatia data de relatia (8) este
obtinuta din statistica Fisher F (unde |b| este numarul de coeficienti folositi in estimare), iar

probabilitatea asociata respingerii modelului liniar din functia cumulativa de probabilitate (CDF) a
distributiei Fisher:
> m-|b|

F(r) = 1_r2 ) n y Pe= FCDF(F(r)v n, m_l b |) (9)

Tn ipoteza ca sistemul de ecuatii admite o solutie unica pentru ecuatia de regresie, ipotezele
asumate permit si obtinerea semnificatiilor statistice ale parametrilor t(b;) si a probabilitatilor asociate
valorilor semnificativ statistic nenule ale acestora folosind distributia Student t (unde s(b;) este dat de
(5) pentru (1) si de (7) pentru (2)):

b, m—|b|
SO S (v, -9y

(8

t(b)) = » Py = tCDF(t(bi)! m—|b |) (10)

Dezvoltarea softurilor a dus la o explozie pe piata de programe specializate de prelucrari
statistice. Majoritatea acestor programe au implementate rutine pentru calculul regresiilor de
diferite feluri:

+ GraFit, Data Analysis and Graphics Program, Erithacus Software Ltd.
+ Slide, Slide Write Plus for Windows, Advanced Graphics Software Inc.
+ MathCad, MathSoft Inc., Collabra Software Inc.

+ Excell, Microsoft Corporation, Soft Art Dictionary and Program.

+ Statistica, Statistica for Windows, StatSoft Inc.

+ Surfer for Windows, Software Package, Golden Software.
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Inginerie Mecanica
Managementul energiei termice
Managementul resurselor si gestiunea datelor

Curs:
Probleme de managementul resurselor si euristici
Analiza calitativa si cantitativa si procedeul analitic
Nivele de masura si scale de masura
Algoritmi genetici si decizia asistata
Baze de date si sisteme de gestiune a bazelor de date
Analiza consistentei Tn date. Elemente de statistica descriptiva
Analiza asocierilor in date. Elemente de statistica inferentiala
Analiza asocierilor liniare. Regresii liniare multiple

Aplicatii:
Elemente de baza in utilizarea Excel. Tabele si foi de calcul
Elemente de baza in utilizarea SQL. Utilizarea MySQL & PHPMyAdmin
Operatii elementare asupra datelor. Utilizarea functiilor Excel
Analiza factorilor & metoda Fisher. Utilizarea calculului tabelar Excel
Analiza de regresie liniara multipla. Utilizarea modulului de regresii Excel
Modelarea proceselor. Iteratia desfasurarii proceselor cu Excel
Achizitia si gestiunea datelor. Aplicatiile http://l.academicdirect.org/Engineering/

Baze de date:
Date: http://www.epa.qgov
Standarde: http://www.nist.gov
Patente: http://www.uspto.gov
Aplicatii: http://l.academicdirect.org
Studii: http://lori.academicdirect.org

Cerinta examen: Prezentarea (prezentare PowerPoint) unui studiu care sa foloseasca metode
discutate pe parcursul cursului. Metoda sau metodele folosite sunt la alegere. Obligatorie este
structura prezentarii:

Introducere

Scop

Material si/sau instrumente

Metoda sau metode

Rezultate

Discutii

Concluzii

Referinte

Referinte curs:

! Gabelnick Aaron M., Capitano Adam T., Kane Sean M., Gland John L., and Fischer Daniel A., Propylene
Oxidation Mechanisms and Intermediates Using in Situ Soft X-ray Fluorescence Methods on the Pt(111) Surface,
Journal of the American Chemical Society, p. 143-149, Volume 122, Issue 1, January 12, 2000.

2 Solak H. H. et al., Measurement of strain in Al-Cu interconnect lines with x-ray microdiffraction, Journal of
Applied Physics, 86, 884, 15 July 1999.

3 Steger-Hartmann T., Lange R., Schweinfurth H., Environmental Risk Assessment for the Widely Used lodinated
X-Ray Contrast Agent lopromide (Ultravist), American Society, EESA, p. 274-281, VVolume 42, Issue 3.

* Chapman Wendy Webber, Fizman Marcelo, Chapman Brian E., Haug Peter J., A Comparison of Classification
Algorithms to Automatically Identify Chest X-Ray Reports That Support Pneumonia, American Society, JBIN, p.
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4-14, VVolume 34, Issue 1.

® Venezia A. M., Liotta L. F., Deganello G., Schay Z., Guczi L., Characterization of Pumice-Supported Ag-Pd
and Cu-Pd Bimetallic Catalysts by X-Ray Photoelectron Spectroscopy and X-Ray Diffraction; American Society,
JCAT, p. 449-455, Volume 182, Issue 2.

® Ohno Youichi, The Scanning-Tunneling Microscopy, the X-Ray Photoelectron Spectroscopy, the Inner-Shell-
Electron Energy-Loss Spectroscopy Studies of M Te,and MsSiTes(M=Nb and Ta), American Society, JSSC, p.
63-73, Volume 142, Issue 1.

" BOOLE George, 1854. An Investigation of the Laws of Thought. (Reprinted 2003 as Laws of Thought. New
York: Prometheus Books. ISBN 1-59102-089-1), p. 430.

® FISHER Ronald A, 1922. On the interpretation of x2 from contingency tables, and the calculation of P. Journal
of the Royal Statistical Society 85(1):87-94. DOI:10.2307/2340521

% Ralph V.L. HARTLEY, 1928. Transmission of Information. Bell Syst Tech J 1928:535-563.

[10] Maddison DR, Maddison WP. 2000. MacClade v4.0. http://macclade.org/

[11]Maddison WP, Maddison DR. 2006. Mesquite v1.1. http://mesquiteproject.org/

[*4] Teorema Limita Centrala

+ Cronologia contributiilor majore:

o 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
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5 zu2+8(xk) H Z(Xn _“':l(Xn))
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e 7 (2+9)/2 o ,
2
z Ok Z Sk
kL P
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