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INTRODUCERE 

Chemometria ca disciplină are ca obiectiv introducerea şi dezvoltarea 
11~elotklor rnntematice modeme de analiză, sinteză şi prelucrare a datelor chimice. 
AnlicMea k'i!ticilor specifice tdmologiei infonnaţiei în optimizarea proceselor 
analitice si evidenţierea direcţiilor fundamentale de evoluţie a metodelor 
computaţionale constituie alt aspect al obiectivelor chemometriei. 

Chimia ,,na!itidi este bogată în infonnaţii şi este logic ca dezvoltarea sa să 
beneficieze de metodele informaticii. Această problemă a adaptării metodelor 
infonnaticii la cerinţele necesare analiştilor constituie de asemenea un obiectiv 
principal al chemometriei. Chimia analitică înglobează analiza chimică precum şi 

ansamblul metodelor de interpretare al rezultatelor, este deci o metodologie care se 
bazează pe un ansamblu de metode chimice, fizice şi fizico-chimice, numite metode 
de analiză chimică şi metode infomiatice, statistice şi matematice adaptate cerinţelor 
specifice chimiştilor numite metode chemometrice. Obiectivul lor constă în 
rezolvarea problemelor prin intennediul procesării informaţiei chimice. 

Lucrarea de faţă tratează o parte dintre numeroasele posibilităţi de aplicare a 
metodelor chemometrice în chimia analitică. 

In primul capitol se face o introducere generală privind implicarea 
chemometriei în chimia analitică. In capitolul al doilea sunt prezentate principalele 
criterii utilizate în evaluarea metodelor analitice şi anume : precizia, corectitudinea, 
selectivitatea, rezoluţia, sensibilitatea, limita de detecţie, informaţia precum şi 
amplitudinea semnalului şi raportul semnal - zgomot. Capitolele III-VI cuprind într
un mod sintetic câteva dintre cele mai importante metode statistico-matematice 
utilizate în chimia analitică. Metodele statistico-matematice sunt prezente atât în 
perfecţionarea unor metode de analiză existente, cât şi la elaborarea de noi metode 
de analiză. Pentru selecţionarea unei metode anume de analiză din mai multe 
metode se utilizează testele statistice privind compararea caracteristicilor de 
perfonnanţă ale metodelor. Planificarea experimentelor, analiza de dispersie şi 

analiza funcţională sunt metode de statistică matematică speciale utilizate în chimia 
analitică pentru obţinerea informaţiei chimice. In continuare sunt prezentate cele 
mai impo11ante aspecte ale procesului de optimizare în cazul unor sisteme analitice. 
Lucrarea de faţă prezintă succint domeniile chemometriei cunoscute de mai mult 
timp şi aplicate astăzi frecvent la interpretarea datelor analitice şi la optimizarea 
metodelor de analiză, şi acordă mai multă atenţie unor domenii mai puţin cunoscute, 
cum sunt prelucrarea semnalelor analitice (cap.V) şi utilizarea reţelelor neuronale în 
chimie (cap.X). Aplicaţiile reţelelor neuronale în chimie, oferă noi metode de 
cercetare în modelarea, prelucrarea şi interpretarea datelor experimentale. 

Lucrarea se adresează studenţilor şi chimiştilor analişti preocupaţi de 
introducerea metodelor matematice modeme în prelucrarea datelor chimice. 

Lucia Mutihac 
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8. {]IEl\ff0l\1ETRIA ~I ('IHML\ .-\N.-\LITI< ·.\ 

U. Definire.a rhcmometriei 

Chimia analitică, ca mod de investigare a unei :;;tiintc c.\(H.:rirnc111ale. 
este considerată a apaqine unei cercetări aplicate în care scopul cslc ,,cela de 
a găsi o nouă metodă de analiză, de infonnare, de achizitionare sau de 
îmbunătă~re a celor existente. În majoritatea cazmilor chimia analitica nu 
poate descoperi singura o lege ci ea trebuie să dispună de alte informaţii ca 
de exemplu fizice sau biologice. 

Specificitatea chimiei analitice se poate întelegc daca aceasta cste 
abordată ca o stiintă experimentală. Acest aspect este schematizat în jurul a 3 
poli prezentaţi în figura I care constituie trinitatea analitica: obiectul sttidiat 
(o problemă), reprezentarea sa (un model) şi infonnaţia cercetata 

Metode 

Modelare Legi 

Fig. I. I. Trinitatea a11alillcă 

Deci plecând de la o problemă, prima etapa consta în reprezentarea sa 
sub fonnă de model, în general matematic. Acest modei serveşte la definirea 
naturii infonnaţiei cercetate şi organizează banca de date pc un plan teoretic. 
Originalitatea sa constă în infomrnţia cu caracterul chimic . ceea ce reprezintă 
o infonnaţie asupra materiei care cere o cunoaştere a concepţiilor de bază ale 
chimici şi care se obpn cu ajutorul metodelor de masurnrc chimică. fizica şi 
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'.:11n1-c1111111ca puse i11 hH.:rn de către anali/a chimică Rezultatele ac,:-.101 
i111ali/c \Or li struct11rate în acord cu modelul prestabilit şi e\'idcnt se \a lua 
dcu1ia polriv1lă 

ln conch111e, chimia analitică inglobe,ua a11alin1 chi111ica precum :;,1 
. :--:qnhlul ml'tnddor de i11te1vrctare a reniltatelor în urma cărora se 1a11 

dcl :, 11 cu ~cnp11l de a roolva probleme propuse ca subiecte de studiu. Astfel. 
c"\:::ui!1L'a :-;.111 u11111ul11l polui\rii unui r{\u în conţinutul de Pb este o problema 
p;,~;, cht1111c1 i111al1ticc, şi în mod distinct, dozajul de Pb într-o probă data este 
;dc1,;1t de a11,tll/a d11111ică 

Cl111111a analitic,) este deci o metodologic care se bazează pe un 
,11ba111bl11 de 111cl0Jc chimice, fizice şi fizico-chimice, numite meu"k dl..' 
,1;ui/oi cl111111ct1 şi metode infomiatice, statistice şi matematice adaptate 
ncvoilm specifice chimiştilor numite mi'lode chemomelrice. Ele au ca 
ubicctiv rezolvarea problemelor prin intem1ediul procesării informatici 
, i1i111ice De asemenea, rolul lor este de a optimiza şi îmbunătăţi coleqia de 
date utile, stl se întrebe asupra continutului lor, asupra validităţii lor şi asuprn 
_.,•11111ificatiei lor. 

1.2. l\letode chemometrice 

Î11ccpa11d rn anii 1970, atent ia mai multor grupuri de cercetători [l-3 I a 
.tist i11drcptată spre elaborarea unor ansambluri de metode al căror obiectiv 
i111.:ă de la apari1ie, se poate defini astfel: 

- permit o mai bună prelucrare a rezultatelor obtinute de analişti i11 
'.-,,~opul extragerii informatici celei mai pertinente posibil; 

- creşterea calităţii măsurătorilor chimice prin optimizarea conditiilor 
-_\: colectare ale acestora. 

S-au numit metode chemometrice. Chemometria este deci o disciplină 
;,ica tânără dar care a reuşit să se impună serios în- chimie. În I 975 s-a creat 
, 'hcmometrics Society iar în fiecare an se tine regulat un COilblfes intitulai 
·chemomctrics in Analytical Chemistry". Există, de asemenea douti reviste 
"Journal nr Chemometrics" şi "Journal of lntelligent Laboratory Systems" 
111Hlc sistematic sunt pn:zentate infonnaţiilc importante privind acest 
, \11 llCII I li. 

Lllcratura Jc specialitate 14,5] a,arn deci, că metodele chemumdnce se 
. ,'lc1a la 111clode 111akma11cc, statistice şi infonnatice cunoscute dar adaptate 
L1 ·,p,:r11°1rnl 111li.lrn1a11c1 chimice Se d1st111g 4 domenii semniticatiw de 
, 1\<.::,llgi11c in Cl:L'il Cl'. privesc posibilitătiilc de aplicare a metodelor 
· liL·IIIUllldllLC ~,I illlllllll'. 
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a) achizi\ionarca semnale I nr la IL'.~11 u1 d111 aparatele de măsur:'1. 
sllh arca lor şi aranjarea lor într-o tixmă con:spun:tătoare; 

h) transfonnarea acestor semnale, expresia lor sub tcxma unor rezultate 
p1111 etalonare şi validarea lor în tenneni de pnx:izie; 

c) interpretarea rezultatelor în vedereu rezolvării problemelor puse 
analiştilor; 

d) gestionarea infonnatiilor din laboratoarele de analiză. 
Ca istoric, apariţia chemometriei şi dezvoltarea sa face parte integrantă 

d111 evoluţia chimiei. La momentul oportun, chemometria a propus solu~i noi 
bazate pe un fundament matematic, la problemele puse chimiştilor şi în 
principal, analiştilor. 

Dezvoltarea chemometriei în măsura în care aceasta afectează chiar 
cum:ep\ia de instrument de măsură dovedeşte o tentativă de a defini 
SfH:c1ficitatea chimiei analitice ce influenţează în consecinţă utilizarea 
aparaturii, natura probelor precum şi modul de functionare al laboratorului. 
Într-adevăr, calculatorul rămâne util cercetării şi dezvoltării, iar un obiectiv 
pt.rmanent îl constituie integrarea aparatelor la noile tehnici chemometrice. 

Tehnologia infonnatică a început să se implanteze în chimia analitică 
in jurul anilor 1960, în particular în tot ceea ce înseamnă instrumente de 
laburator. În consecinţă, majoritatea aparalelor de măsură disponibile astăzi 
con\in microprocesoare Acestea vin să înlocuiască componentele electronice 
ci:iblale ale aparatelor Acestea cresc fiabilitatea instrumentelor ş1 

îmbunătă\esc funcţiile de filtrare ale semnalului, de asemenea şi calculul 
statistic sau reprezentarea grafică. 

Dacă astăzi se vorbeşte de un instrument inteligent, această inteligenta 
p1 u\ ine de la metodele informatice instalate în aparate ( software specializat) 
ş1 m1 Je la microprocesorul însuşi. 

Trăim într-o societate a informatici, chimia analitică este bogată în 
1111!1n11aţii şi este logic ca dezvoltarea sa să beneficieze de metodele 
111liJ1maticii. Această problemă a aJaptării metodelor informaticii la cerin\ele 
necesare analiştilor constituie unul dintre obiectivele principale ale 
d1t'111ometriei. 

11 
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li. CRITERII l 'TI I JZ.\TE IN F\'ALl'.-\IH \ 
METODELOR ANALITI( 'E 

11.1. Tipuri de erori În analiza chimică 

Scopul detenninărilor în chimia analitică îl constituie estimarea valorii 
adevărate. Dar datorită faptului că un proces analitic, în general, este supus 
unor surse de zgomot (perturba~i) inerente, rezultatele măsurătorilor şi apoi 
evident rezultatele de analiză vor fi însotite de erori. Cu cât concentratia 
componentului de delenninat este mai mică, cu atât probabilitatea aparitiei 
erorilor în determinare este mai mare. 

În concluzie, pentru ridicarea pelfonnantelor unei delem1inări analitice 
este necesară îndepărtarea surselor de erori, lucru posibil evident p1in 
cunoaşterea naturii acestora. 

Eroarea de determinare analitică este dată de diferenţa dintre rezultatul 
detem1inării şi valoarea adevărată a detem1inării. Dacă se notează cu i 0 

valoarea adevărată a conpnutului componentului de determinat, iar cu x 
rezultatul analizei, eroarea de detenninare se poate scrie: 

( 2.1 ) 

Eroarea relativă de determinare are um1ătoarea expresie: 

( 2.2 ) 

iar relativ procentual în raport cu valoarea adevărată a conţinutului, eroarea 
de detenninare se va scrie astfel: 

(x -- i ) 
(L1x)% = ---~--100 

Xo 
( 2.3 ) 

Clasificarea erorilor de detem1inare în mod frecvent cuprinde [I]: erori 
iutâmplătoarc, sistematice şi grosolane. Între erorile întâmplătoare şi cele 
sistematice nu există o diferentiere rigidă şi anume în funcpe de modul de 
e,aminare a erorilor, erorile sistematice pot trece în erori întâmplătoare şi 

invers. Erorile întâmplătoare se pot evidentia atunci când la repetarea unui 
e,periment de determinare se obţine de fiecare dată alt rezultat. În concluzie, 
eroarea întâmplătoare este dată de diferenta dintre rezultatele obtinute şi 
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valoarea medie a acestora la efectuarea repetată a unui experiment. Erorile 
înt.1mpl,1toarc nu pot fi prevăzute individual, dar mulţimea lor poate fi 
descrisă prin funcţii de repartitie bine detenninate. 

Erorile sistematice sunt acele erori de analiză care prezintă un 
caracter constant, adică distorsionează rezultatele detenninărilor într-un 
singur sens cu o cantitate constantă faţă de valoarea adevărată. De asemenea 
este necesar, în funcţie de stabilitatea sistemului analitic în timp, să fie luat în 
considerare şi parametrul timp la clasificarea erorilor sistematice şi anume: 
erori sistematice variabile în timp şi erori sistematice constante în timp. 
Erorile sistematice pot avea diverse origini, ca de exemplu folosirea incorectă 
a instrumentelor de măsură datorită unei funcţii de calibrare incorecte, 
folosirea unor reactivi de puritate necorespunzătoare, fenomene de 
interferentă, etc. 

Într-un alt mod, erorile sistematice se pot clasifica în dependente şi 
independente de conţinutul componentului de detenninat. 

Eroarea grosolană este definită ca fiind eroarea întâmplătoare 

intennitentă, care provoacă o abatere mare a rezultatelor de la valoarea 
adevărată. Ele se identifică uşor, deosebindu-se semnificativ de restul 
rezultatelor. 

11.2. Precizia şi corectitudinea În chimia analitici 

Precizia şi corectitudinea reprezintă unele dintre cele mai importante 
criterii de caracterizare a sistemelor analitice precum şi a rezultatelor lor. 

1. Precizia (fidelitatea) este dată de împrăştierea rezultatelor unei 
multimi de detenninări în jurul mediei lor şi este evaluată de abaterea 
standard sx· Dacă x 1,x 2 , ... ,x 0 este mulţimea rezultatelor, n este numărul 

rezultatelor şi x este media rezultatelor, atunci dispersia de selec~e s! este: 
n 
~)xi -x)2 

2 i=l s =----
li. n 

( 2.4) 

În cazul în care seria are valori care se repetă, expresia 2.4 va avea 
fomia de mai jos: 

s 
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/1 

unde ni este numărul valorilor xi iar N = L"i. 
i=/ 

Abaterea standard sau abaterea medie pătratică de selectie sll 

pătrată a dispersiei de selecţie s; : 

s - /~-:
1
(-xi-x)

2 

X f 0 

respectiv: 

( 2.6) 

( 2.7) 

Rădăcina pătrată a dispersiei de selecţie modificată este abaterea 
standard de selecţie modificată: 

( 2.8) 

Aceasta este abaterea standard folosită în practica statistică pentru estimarea 
abaterii standard a întregii populaţii [2]. 

În baza definiţiei abaterii standard rezultă că, abaterea standard de 
estimaţie pentru rezultatele medii a n determinări este: 

( 2.9) 

abaterea standard relativă de estimaţie este ~ ~ abaterea standard relativ 
X 

procentualii de estimaţie (coeficientul de variaţie) este s~ • 100, iar deviaţia 
X 

n 

Ilx-xil 
medie ahsolulă de estimaţie este ~i=~1~--

n 

Pentru a elimina orice eroare de interpretare, şi de asemenea, pentrn ca 
abaterea standard să aibă o semnificaţie tehnică, este necesară menţionarea 
condiţiilor în carte a fost obţinuta mulţimea de date x 1, x 2 , ... , x0

. 
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În literatura de specialitate, pentru noţiunea de prec1Zte se mat 
utilizează şi unnatoarea nomenclatură: reproductibilitate, repetabilitate, 
împrăştiere, variabilitate, imprecizie [3-6]. 

Deci, evaluarea preciziei se face prin intennediul abaterii standard, sx, 

cu specificarea obligatorie a condiţiilor şi modului de obţinere a mulţimii de 
date X1,X2,·-·,XJJ. 

Precizia este un criteriu de măsurare a reproductibilităţii măsurătorii. 
Dacă diferenţa între măsurătorile rezultate este mare, precizia este mică. O 
precizie bună n,, înseamnă că şi măsurătoarea este exactă deoarece este 
posibil să se comită sistematic aceeaşi greşeală. 

2. Corectitudinea unei metode de analiză este un alt criteriu de 
perrormanţă utilizat pentm alegerea optimă a unei metode de analiză. 

Corectitudinea este dată de deviaţia rezultatelor simple sau a rezultatelor 
medii de la valoarea adevărată. Pentm evaluarea corectitudinii este necesar 
ca probele standard să aibă compoziţie similară cu cea a probei de analizat, 
deoarece în majoritatea cazurilor corectitudinea este influenţată de 
compoziţia probei [7-9]. 

11.3. Selectivitatea şi rezoluţia 

Problema definirii şi evaluării selectivităţii în chimia analitică a fost 
abordată în literatura de specialitate de mulţi autori [ 10-J 4]. 

Selectivitatea este dată de posibilitatea unei metode de a detecta sau 
detennina unul sau mai multi componenţi din probă în prezenţa altor 
componenţi. Ea poate fi evaluată cu ajutoml unei funcţii de răspuns, adică al 
funcţiei de dependenţă dintre răspuns (y) şi compoziţia probei de analizat. În 
cazul unei funcţii de răspuns liniare în raport cu conţinuturile componenţilor 
se poate scrie unnătoarea relaţie: 

(2.10) 

unde c1 este conţinutul componentului de analizat iar c2 ,c3 , ••• ,c0 reprezintă 

conţinutmile celorlalţi componenţi. Metoda este selectivă dacă a1 este 
singurul coeficient dife,it de zero. 

Dacă se consideră cazul unui sistem cu m componen\i şi funcţia de 
răspuns liniară în rapm1 cu conţinuturile componenţilor, sistemul de m ecuaţii 
se poate seric: 

16 
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Y1 = a11c1 + a21C2+ ... +a„1Cn 

Y2 = a,2c1 + a22c2+ ••. +a„2cn 

............................................ 

Matricea corespunzătoare acestui sistem de unde se poate afla 
informaţia referitoare la selectivitatea sistc;nului are forma exprimată mai jos: 

311 321 •·· Snt 

312 322 .•• 302 (2.12) 

Se menţionează faptul că sunt selective acele canale pentru care nwnai 
coelicientii de tip 3 11 sunt diferiţi de zero. Dacă funcţia de răspuns nu este 
liniară în raport cu conţinuturile componenţilor evident funcţia de răspuns nu 
mai corespunde formei (2.1 O) iar matricea corespunzătoare nu are forma 
(212). 

Tehnica cea mai potrivită pentru evaluarea selectivităţii unei metode 
este metoda experimentului factorial planificat însoţită de analiza de regresie. 
Evaluarea selectivităţii unei metode nu este o problemă simplă. Ea presupune 
corelarea cunoştiinţelor matematice şi statistice şi adaptarea acestora la 
informaţia chimică cerută. 

Influenţarea răspunsului sistemului pentru conţinutul unui component 
de către conţinuturile celorlalţi componenţi din probă este cunoscut sub 
denumirea de efect de matrice. Acest mecanism de influenţare se realizează 
prin fenomenul de inte,jerenţă şi interinf/uenţă. 

Fenomenul de interferenţă se produce atunci când semnalu! 
elementului de determinat nu poate fi separat de semnalele altor componenţi 
din proba de analizat. Aceasta se întâmplă în cazul liniilor spectrale, undelor 
polarografice sau picurilor cromatografice. În acest caz, se foloseşte rezoluţia 
ca măsură a gradului de suprapunere a două semnale experimentale. În figura 
2.1 este prezentată definirea rezoluţiei. 

Gradul de suprapunere al celor două picuri este dat de raportul: 

(2.13) 
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Măsura gradului de suprapunere a două semnale, de orice forma, cslc 
evaluata prin integrala: 

(2 I 'i) 

în care y 1 ( x) şi y 2 ( x) reprezintă expresiile funcţiilor celor două semnale 
Când cele două semnale sunt separate, A = O, iar când se suprapun A>O, c11 

cât gradul de suprapunere este mai mare, cu atât parametrul A are o valome 
ma, mare 

_____ ll~x -------

Fig.2.1. Nepre::.entarell sche1111111cll li re:::0l11/h!t 

Fenomenul de 11ueri1~fluenfă este dat de modificarea amplitudinii 
semnalului în functie de valorile conţinuturilor altor componenfi din probă 
Acest fenomen se întâlneşte adesea în cazul spectroscopiei aton11ce de enusie 
şi absorbtie. 

În chimia an,ilitica, îmbunătăţirea selectivităfii sistemeloi analitice se 
poate realiza fie prin perfecţionarea instrnmentatiei analitice. fie pnn 
prelucrarea semnalului. 

18 
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11.4. Sensibilitatea şi limita de detecţie 

Adesea se spune despre o metodă că este foarte sensibilă atunci când 
limita de detecpe are o valoare foarte mică. Sensibilitatea este definită ca 
fiind derivata functiei de răspuns f ( x) în raport cu continutul de detem1inat, 

. a r(i) 
Ş1anume --. ax 

În cazul unei funcţii de răspuns liniare, sensibilitatea este egală cu 
panta funcpei, iar pentru o funcţie de răspuns neliniară, sensibilitatea se 
modifică în raport cu valoarea conţinutului de determinat. 

Caracterizarea capacităţii de detecţie a unei metode de analiză 

constituie una dintre cele mai importante probleme ale chimiei analitice. 
Bazele acestei probleme au fost puse de Kaiser [15] şi Wilson [16], Kaiser 
fiind acela care introduce noţiunea de limită de detecţie. 

Contribuţii însemnate în rezolvarea problemei sensibilităţii şi a limitei 
de detecţie aduc Ehrlich şi Gerbatsch [17], Nalimova şi colaboratorii [ 18], 
Liteanu şi Rică [ 19] care fundamentează definirea limitei de detecţie pe baze 
statistice de detecţie a semnalelor luând în considerare dependenţa dintre 
semnalul analitic şi conţinutul componentului de determinat. 

Semnalul analitic corespunzător limitei de detecţie în sensul unui 
conpnut minim sigur detectabil pentru un raport semnal/zgomot rd = 6, 
atunci când detecpa se face cu un rezultat simplu, are următoarea expresie: 

(2.16) 

unde a y este abaterea standard, iar pentrn media a n detenninări simple 

avem expresia de mai jos: 

(2.17) 

În cazul unei dependente liniare între semnal şi conţinut, este 
satisfiicută următoarea relatie: 

(2.18) 
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(2.19) 

În concluzie, între limita de detecţie corespunzatoare rezultatelor 
medie a n rezultate simple şi limita- de detecţie pentru rezultate simple, este 
rciaiia ur:n,~:oare: 

(2.20) 

În figura 2.2 este prezentată semnificaţia limitei de detecţie în sensul 
unui co:1ţinut minim sigur detectabil. 

Liteanu şi Florea [20] au elaborat o metodă frecventometrică cu 
ajutorul careia se poate evalua riguros limita de detecţie în sensul unui 
conţinut minim detectabil. Long şi Winefordner [21] trateaza metodele de 
detem1inare a limitei de detecţie în funcţie de erorile de măsură ale 
determinărilor analitice. 

ct 
-1 ::, 
C 

C 
o 
u 

cd 

!: 

o Yo 

j 
CI 
ci 
El 

j Continui minim 
I / sigur delectabil 

Fig. 2.2. !,imita de detecţie a unui conţinut minim sif!.ur detectabil 
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Utilizarea teoriei int·Prmaţici în chim::: :li1:d/ic[1 r,rl:/:11U1 1::i rea! ink~1·:;_ 

mai ales în caz~:1 p;-oce~;clor n:mli1ic,: tk: :n;·1:-.~.r~1, C(':1'.>:,'.,:i, 1d una di1::rc 
direcţiile cc!\! mai moderne şi eficiente. Aplicarea w:1c..:pklor ck 1coria 
informaţiei în s!udiul proceselor de mfisun1 ;_::dit icc este prezentată ddalint 
în capitolul IX. 

În chimia an;:li:ic~, rez11ltatnl unei m~smă1ori poate fi considerat suma 
unniitoarelor semnale: semnalul fondului, scnmalu! dat de componen:ul de 
determinat şi zg·.11notul ce însoţeşte orice proces de m~sură. Dacă se 
reprezint,1 ipotetic o !i.:nctie de n'\sµuns pcntn, un sis!crn mwiitic, aceasta are 
fonna y = y0 + f(c), în care Yo rcpra.in!ă sc11!n,1lul fondului pentru o 

vaioare c0 a conţim1tului cornponen11llui de detcrn1inat care produce un 
semnal egal cu semnalul fondului. În acest caz, v,iloare:1 adcv.1rată pentru 
semnalul f (ci) dat de conţinutul ci pentrn co111p011cutul t'. 1~ determinat este 
data de expresia: 

(2.21) 

În cazul unei distribuţii nonnale a scmnnlului /\)'j, raportul semnal/zgomot 
corespunzfitor unei concentraţii ci are unnf1toarca expresie: 

s Yi -S'o -=----
N cr L.\yi 

(2.22) 

în care cr Ay1 este abaterea stanclaî'd. Raportul scnrnal/zgomol este considerat 

caracteristică de perfonnanţă în domeniul continnt,irilor mici: în domeniul 
conţinuturilor mari, semnificativ este inversui rnponului scrnm.1l/zgornuT, 
adică: 

(2.23) 
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care reprezinta abaterea standard relativă pentru rezultatul măsurării 

semnalului continutului componentului de detenninat. 
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III. UTILIZAREA STATISTICII MATEMATICE ÎN 

CHIMIA ANALITICĂ 

I li. I. Generalităţi 

Siste111ek allalitice, în sensul defini~ei conceptului de sistem fonnulată 
sintcl1c de Ludwing van Bertalanffy (1956) considerat fondatorul tmiei 
sistemelor, şi anume "un complex de elemente aflate în interacţiune", sunt 
sisteme informationale, rezultatele funcţionării lor fiind infom1atiile obtinute 
asupra compoziţiei calitative şi cantitative a materialului cercetat. 

În general, analiza chimică a unei probe are ca scop imediat obţinerea 
unei informaţii chimice, care poate fi cantitativă, ca de exemplu concentratia 
unui constituent, sau calitativă, specificând prezenţa sau absenta unui radical 
într-o moleculă. Numeroase lucrări de specialitate descriu etapele 1111e1 
analize chimice. Daturită chemometriei se constată că folosirea 11nu1 
ansamblu de tehnici simple, pennite obţinerea unui n'ispuns corect pnn 
mkrpn:tarea rezultatelor cu ajutorul modelelor statistice. 

ln chimia analitică, metodele statisticii matematice su111 utilizate 111 

urmAtoarele direqii: a) obţinerea, prelucrarea şi prezentarea re/ultatcl(lr 
detaminărilor analitice; b) evaluarea caracteristicilor de pe1fo11w1111a ak 
i11stru111entelur şi mdodelor de analiză; c) elaborarea de 1101 111clodc de 
analiză; d) optimizarea proceselor analitice. 

ln cazul rezultatelor unor măsurători, ca de exemplu: :jpectrele, 
cromatogramele, polarogramele de diverse tipuri, pentru prelucrarea Im se 
utilizează metode speciale ale statisticii matematice, şi anume: netezirea 
semnalelor, derivarea semnalelor, autocorelalia ~i intercorcla\ia sc1111rnklor, 
descompunerea în componente a semnalelor_ liltrarea semnalelor. Dt: 
asemenea, pentm calibrarea instrumentelor analitice suni necesare metode 
matematice de estimare a functiilor de calibrare liniare sau nel111iare, de una 
sau mai multe variabile Planificarea experimentelor, analiLa de dispersie şi 

analiza funcţională sunt metode de statistica matematică speciak utilizate de 
asemenea în chimia analitică pentru obtinerea informa1iei chimice. 

Pentru selecţionarea unei metoue anume de analiză din mai n11dk 
metode posibile, se utilizează testele statistice privind cumparnreâ 
caracteristicilor de performantă ale metodelor. Mclodcle statistice 
matematice sunt prezente atât în perfecţionarea unor metode de anali,' 
existente, cât şi la elaborarea de noi metode de analiză. 

În continuart \0111 prezenta câteva dintre cele 111a1 1111portante 111eto<!, 
:,1atis11co-matematicc 11til1/alc în chimia analitică. 
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111.2. Distributii de ~roroa1bA!it2te 

Distribuţiile de probabiJitcate sunt adesea utilizate în prelucrarea 
rezultatelor experimentale în scopul obţinerii unei cantită(i maxime de 
informaţie. Utilizarea distributiilor de probabilitate la prelucrarea datelor 
analitice se face prezentă în: 

- estimări de parametri, 
- evaluări de intervale de încredere în legătură cu parametrii estimaţi, 
- verificări de ipoteze în legătură cu parametrii estimati. 

111.2.1.Distribuţia variabilelor aleatoare 

Dacă se repetă un experiment analitic, rezultatele acestuia alcătuiesc o 
mulţime ce este descrisă de către o funcţie de distribuţie F. Aceasta funcţie 
de distributie măsoară probabilitatea ca variabila aleatoare x sa fie mai mică 
decât o anumită valoare. 

F(x) 

)( 

Fig. 3.1. Funcţia de distribuţie a variabile/or intâmplătoare 

Probabilitatea ca variabila x să fie mai mică decât un nivel x
1 

este: 

funcţia de distribuţie are o valoare cuprinsa în domeniul [O, I] 

25 
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Prin derivarea funcpei de distribuţie F, se obtint: h111c\1a 1i, .. · 

probabilitate corespunzătoare p (fig. 3.2.): 

p(x) = d:~x) ( 3 "\ J 

Fig. 3.2. Funcţia densiti:Jţli de probabilitate pentru variabile aleatoare 

Probabilitatea ca variabila aleatoare să ia o valoare situată în domeniul 
(x 1, x2) este dată de inteb,rala: 

•2 

P(x1 < x < x2 ) = J p(x)dx 
X1 

Funcpa de distribuţie este caracterizată de valoarea medie m ~1 
dispersia a2, adică: 

a, 

m = J xp(x)dx = M(x) 
-a:> 

+ex, 

a 2 = f [x - m(x)]2p(x)dx 
-ex, 

Dispersia variabilei aleatoare x, este momentul centrat de ord111ul 2 

26 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



ffH. 2.2. Funcţia de lflistr!bu~e normală 

Funcţia de distribuţie normală în concepţia lui Gauss ~~:.:w~ fi L :1.
drept model pentru studiul probabilistic al procesdor de măsură. f1mctia dr
distribuţie normală, fundamentală în statistica matematică şi în teoria erorilor, 
an: densitatea de probabilitate confonn expresiei de mai jos: 

p(x)= ~exp[ (x-~)
2
], -oo <X<CXl (3.7) 

a..;2x 2o-

în care :x este variabila aleatoare~ m este media distribuţiei (momentul de 
ordinul unu), iar a2 este dispersia (momentul centrat de ordinul doi). 

Funcţia de distribuţie normala se noteaza prin N(m, a) (fig. 3.3.). 

P(X) 

X 

Fig. 3.3. Curbele unor funcţii de densitate de probabilitate normală 
cu aceeaşi medie şi dispersii diferite. 

Funcţia densitate de probabilitate are următoarele proprietăţi mw 
impoa1ante: 

-admite un maxim pentru x = m, 
-este simetrica în raport cu m, 
-modificarea parametrului m detennină deplasarea curbei normale de-a 

h;agul absciselor BI-a să-i afecteze forma, 
-modificarea lui a conduce la lăţirea sau îngustarea curbei fără ca 

media (m) să fie afectata, 
-curba are două puncte de inflexiune coresprn1zătoare valorilor x = ± o 
Se disting două teoreme a căror utilitate este importantă pentru multe 

din aplicaţiile distribuţiei nonnale: 
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I. Media a n valori de selecţie aparţinând unei funcţii de distributie 
nonnală N(m, cr) are la rândul ei o funcţie de distribuţie noroială 

N(m; a/✓n). 
2. Media a n valori dintr-o selecţie, aparţinând unei distribu\ii 

1~enormale, pentru e număr mare are o funcţie de densitate de probabilitate 
nonnală sau apropiată de aceasta. 

Dacă x este o variabilă aleatoare cu funcţia de distribuţie N(m, a), 
atunci variabila aleatoare z (abaterea nonnată): 

z = (x-m)/ a (3.8) 

are o funcţie de distribuţie N(O, 1) cu o funcţie de densitate de probabilitate 
nonnală standard: 

(3.9) 

cu m ~, O şi dispersia a 2 = I. Aceasta funcţie este prezentata în fig. 3.4. 

P(Z) 

-3 -2 - 1 z 

Fig. 3.4. Funcţia de densitate de probabilitate normală standard 

Functia de probabilitate a distribuţiei nonnale standard este: 

z 
1 J -z2/2 P(z) = ----- e dz 
~ 

(3.10) 
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Această func1ie este tabelată in anexa3J . 
Functia de densitate de probabilitate normala est\.'. s1rne11ică în rapon 

cu z = O, deci: 

p(-z) = 1 - p(z) CUI) 

Funcţia de distribuţie nonnală a fost acceptată drept model 
probabilistic pentru evaluarea, prelucrarea şi cercetarea fluctuatiilor 
detenninărilor analitice. Totuşi, în condipile unui sistem analitic bine 
conceput şi cu o execuţie corectă a analizelor, rezultatele experimentale 
trebuie să aibă o distribuţie nonnală sau apropiată de aceasta. Abaterile 
pronunţate ale distribuţiei rezultatelor analitice de la o distribuţie nom1ală 
pune în evidentă nereguli ale sistemului analitic studiat. 

III. 2.3. Funcţia de distribuţie x2 

Dacă x 1, x 2, ••• , x n sunt variabile aleatoare independente cu o funcţie 

de distribuţie nonnală N(O, 1), variabila aleatoare x2 prezentată mai jos: 

n 
X 2 = L xf ; O < X 2 < + co 

1=1 

(3.11) 

are o distribufie x2 cu v brrade de libertate şi o funcţie de densitate de 
probabilitate (fig. 3.5.): 

P(XI)= 1 (x,2)(v/2)-1e-x212. v>O· O::::;;x2~00 
2v12 r(v / 2) ' ' 

(3.13) 

Media acestei distribuţii este egală cuv iar dispersia egală cu 2v. 
P!IJ 

0,20 

0,15 

0,10 

Fig. 3.5. Funcţia de densitate de probabilitate a d1str1hu(re1 ;r 
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Funcţia de probabilitate a distribuJiei x.2 este: 
., 

x-
2 J 1 2 (v/2)-1 -x212 2 P(x ) = ------------(x ) e d(x ) 

O 2vl2f(v/ 2) 
(3.14) 

Valorile pentru variabila 12 precum şi valorile pentru P(x.2) sunt 
pracntate în anexa 3.2. 

Funcţia de distributie x_'.! poate fi utilizata pentru descrierea unei funcţii 
densitate de probabilitate pentm dispersia de selecţie s2. Acest aspect 

; ,u,nite evaluarea unui interva\ de încredere pentru dispersie, respectiv 
,).:.1tcrea standard. De asemeneda, cu ajutorul distribuţiei x2 se poate construi 
\ill test de semnificaţie pentrn compararea a doul\ dispersii de selecţie. 

Pentru utilizarea distributiei 12 la verificarea ipotezelor referitoare la 
hrnctiile de distribuţie ale variabilelor aleatoare se iau în considerare 
:mmătoarelc aspecte. Fiind dată o variabilă aleatoare discreta x cu o 
distribuţie 

X1, X2,·•···Xm 
X= 

P1, P2,·····Pm 
(3.15) 

usuprn căreia se fac n experimente independente, variabila x luând de n I ori 
valoarea x1, de n 2 ori valoare x1, ... , de nm ori valoarea xm astfel încât 
n1 + n2+ ... +oru = n, se poate arata ca variabila: ' 

(3.16) 

tinde către o repartitie 1 2, cu parametrii v = n - 1 grade de libertate când 
i;:,---,. ao. 

111.2.4. Functia de distributie t (Student) 

Variabila aleatoare t a functiei de distributie Student repre:tinta 
· · ,,1ul a doua variabile aleatoare. şi anume z. variabila nonnală standard cu 

. 'H.:lic de dis1rib1itic 11onnală N(O,l) şi varittbila alt:atoare ✓~-ii v, 
. <11dr111a d.: prima 
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z z x-m 1 i-m t- ------------ Jx 2 / V - S / <J - (J S / <J - S 
(3.17) 

Funcţia densitate de probabilitate pentm variabila t are expresw. 
unnatoare: 

(3.18) 

unde v reprezinta numărul gradelor de libertate asociat cu s2. Funcţia de 
probabilitate corespwtZătoare functiei densitate de probabilitate pentru 
variabila t are expresia: 

t 
P(t) = J p(t)dt (3.19) 

In figura 3.6. sunt prezentate câteva densităti de probabilitate p pentru 
variabila t. Când numărul gradelor de libertate v ➔ ao, distribuţia t tinde 
catre o distribuţie normala standard. 

P(t 

Fig. J.6. Densitatea de probabilitate pentru variabila t. 

ln anexa 3.3. sunt tabelate valorile variabilei t. 
Io general fi.mefia de distributie t se foloseşte pentru evaluarea 

inteivalului de încredere pentru media unei distribuţii normale şi de asemenea 
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µentru verificarea ipotezelor statistice pe care le implica analiza chimica 
pentru selecţii mici (n < 30). 

111.2.5. Funcţia de distribuţie F 

O variabilă aleatoare F are o funcţie de distribuţie F cu Vt, v2 grade de 
libe1tate şi o funcţie de densitate de probabilitate cu următoarea expresie: 

(3.20) 

Funcţia de distributie F se utilizează la verificarea ipotezelor de 
semnificaţie a doua dispersii de selecţie. Dacă se consideră selecţiile 
x 11 • x 12 , ... , x10 şi x21 , x22 , ... , x10 efectuate asupra aceleiaşi distribuţii 

nonnale sau a doua distribuţii nonnale cu aceeaşi dispersie, variabila: 

(3.21) 

are o distribuţie F cu v1 == n1- I şi v2 = n2_ 1 grade de libertate. Funcţia de 
distribuţie I<' este prezentata în anexele 3.4 şi 3.5. 

111.l.6. Distribuţia binomiali 

Se poate defini funcţia de distribuţie binomială a unui eveniment cu o 
probabilitate de apariţie p pentru probabilitatea ca evenimentul să apară de 1. 

ori în unna a n experimente independente: 

P(x) = ni p• (1- p)n-x d O 1 un ex= , , ... ,n 
x! (n-x)I 

(3.22) 

Pentm 0.,3 $ p $ 0,70 şi n ~ 30, distribuţia binomială este exprimată 
t'ine de către o distribuţie nonnală cum= op şi dispersia a2 =op (1- p). 

111.3. Estimarea parametrilor 

Estimatornl este o regula de estimare a unor parametrii în baza unei 
, :..•s:ctii_ i;,r ,.-~h":·î. v:ik ~:1 u, ,. ,,,re se obţine într-un anumit caz. Un exemplu 
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1 ipic de estimare îl constituie estimarea medici ~i di~pcrs1ci distrihutici unei 
variabile aleatoare x cu ajutorul unei selec\i1 xa,x 2, ••• ,x"confonn relaţiilor 

de mai jos: 
n 

Ixi 
i = i=1 _ 

n 
(3.23) 

(3.24) 

În cazul proceselor analitice sunt numeroase exemple de estimare, cum 
ar fi: estimarea funcţiilor de calibrare; estimarea parametrilor distribuţiilor 
rezultatelor şi erorilor de analiză, estimarea pe1formanţelor proceselor 
analitice; estimarea funcţiei de răspuns a procesului analitic, etc. 

Generalizat, problema estimării parametrilor poate fi prezentată astfel: 
se consideră situapa în care între variabilele de interes X = lxi, x2, ... , Xml şi 

raspunsul y există o dependenţă de tip liniar: 

(3.25) 

Pentru estimarea parametrilor 8 = lhi, h2, ... , hml se utilizeaza o 
mulprne de n perechi de date X(i) = lx1(i), x2(i), ... , x0 (i)I; y(i), generate în 
acord cu relaţia: 

y(I) = BX(i) + e(I), I= 1,2, ... ,n (3.26) 

unde e(i) este zgomotul cu o valoare de aşteptare egală cu zero 
Se notează cu B valorile de estimare pentru parametri iar regula de 

estimare prin: 

e = G(x;y) (3.27) 

Printre cei mai importanţi estimatori [1-4] se pot enumera: estimatori 
Bayes, estimatorul verosimilităpi maxime, estimatorul Markov şi estimatorul 
celor mai mici pătrate. 

111.4. Intervale de Încredere 

Intervalul statistic de încredere ca noţiune a fost utilizat pentru prima 
dată de către Laplace pentru a mări gradul de semnificaţie al estimării 
parametrilor distribuţiei binomiale. Apoi Neymann a fost cel care a dezvoltat 
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teoria şi terminologia i111ervalului de încredere. Noti11nea de estimare implică 
notiunca de interval de '111credere. Deci problema intervalului de înc1 t:dcn: 
apare ori de câte ori este pusă o problemă de estimare. 

Dacă se consideri\ o variabilă aleatoare cu o li111cţ1e de densitate di.: 
probabilitate ipoteticc1 p(x;h), parametrul b va fi estimat în baza unei selecţii: 
x( I), x(2 }, .... x( n) cu a_ntlorul unui estimator: 

6 = G[x(1), x(2), ... x(n)] (3 28 l 

Valoarea de cslimaîie l> este la rândul ei o variabila alea\oare a cărei 
tiinctie de densitate de probabilitate o notăm cu p( b; b). Probabilitatea P ca 

variabila b să se găsească într-un interval b&<b<b2 este dată de integrala: 

bz 

P = P(b 1 <I:,< b2 ) = J p(b,b)db (3.29) 

h1 

Mc1rimea P este numită şi coeficient de încredere. În general, în 
statislicc1 se pune problema invers, adică: dacă se dă o probabilitate P, să se 
stabileasca un interval de Incredere pentru parametrnl existent. 

111.-U. Intervalul de încredere pentru media unei distribuţii 

Se pot difcrcn1ia două situaţii: 
a) Dispersia distribuţiei nonna!e este cuncscută. În această situatie, 

pentru estimarea medici ,; se efectuează c sdeqic x( ! ), x(2), ... , x(n) 
referitoare !a o variabila x distribuită N(m, cr). La ;ândul ei, media va avea o 
distribuţie N( m, s I Jo-). Variabila nonnală standard z = ( i - m )/ri' / s are 
o distributie nonnală N(0, l). Pentru o probabilitate de încredere P, mediei m 
a distribuţiei îi corespunde un interval de încredere simetric confonn 
expres1e1 x±z< 1_1112>s/Fnîn care, a=! - P iar- z~!.-a/Z) se deduce din 
condiţia: 

Plz(l-a/2)! = (l+p)/2 (3.30) 

Exemplu. Să se evalueze un interval de încredere simetric pentru 
-ncdie, ce corespunde unei probabilită~ de încredere P;?:0,95. 

Deoarece x = 0,41, cr2 = 0,000625, n :: 9 detenninări analitice iar din 
,mexa l Z0,97~ = 1,96, intervalul de încredere al mediei este 

0,-U - 0,016 < m < 0,4! + 0,016 
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b) Dispersia distrilrntie1 normale este 11ec111ioscuta. in acesi caz, pc•H•\ 
..:valnarca intervalului de încreden.: simetric, evident corespt111Lator unc 
probalHlitati de încredere P, în cazul 11nei dislribuţii N(m, cr) la care 1u:, 
cunua~te nici media, nici dispersia, se ia în considerare ·. :u-icit1i:. 
t = ( x - m) / ( s / .J~-) cu o distributie A cu v = n - B grade de libertate. ln 
consecin{ă, expresia intervalului de încredere este 

(3.31) 

unde a= l - P iar t(l-a/l;v) se deduce din ecuatia Plt(l-a/l;v)I == (l+P)/2. 

Acest caz al evaluării intervalului de încredere pentm media unei 
dislributii nonnale cu dispersie necunoscută este mult utilizat in chimia 
analitică. 

În acelaşi mod se poate calcula intervalul de încredere pentru diferenta 
a doua medii (m 1-m 2) corespunzătoare variabilelor aleatoare x şi y cu 
distribuţiile N(mt, cr) şi N(m2, cr). 

Ca aplicatie în chimia analitică, acest caz se utilizează în special la 
c,·aluarea intervalului de încredere pentru diferenta dintre mediile rezultatelor 
obf11111te în două laboratoare diferite, prin ace~aşi metodă. 

111.4.2. lntervHlul de Încredere penh"u dispersia de seleqie 

Pentru estimarea dispersiei unei variabile aleatoare cu o distributie 
N(m, cr) se consideră o selecţie x(l), x(2), ... x(n), din care se evaluează 

dispersia de selecţie s2 Se cunoaşte faptul ca variabila: x2 = s2 (n - l)/cr2 are 
o dislributie cu v = n - l grade de libertate. Intervalul de încredere pentru 
dispersie, pentru o probabilitate P, are expresia unuătoare: 

(n - l)s2 
2 (n -1)s2 

----- < t < -------
2 2 

c(!-11/2;v) c(l-,1/2;v) 

(3.32) 

dace\ se utilizează volume de selecţie mari (n >- 30) se demonstrează că 
ahatt:1 t:a standard de selecţie s are o distributie N( s; s / .Ji~-). Deci, se poate 
admi1e ca variabila: 

(3.33) 

,11 t: o J1stributie N(O, I) În concluzie, pl~ntrn o probabilitate de încredere 
Clll 1.:s1H111zatoare P, se poate evalua Llll intt.:rval de încredere pentru abaterea 
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standard a unei distribuţii nonnale, pentru volume de selecţie mari, cu 
expresia: 

S ± z«1-a/2) S / J2v (3.3 l) 

111.4.3. Intervalul de încredere pentru parametrii distribuţiei 
binomiale 

În unna unor detenninări repetate de n ori, fenomenul care ne 
interesează s-a manifestat de m ori. Probabilitatea p de manifestare a 
evenimentului este estimată de raportul p = m / n . Ţinând seama de 

distribuţia binomială, variabila: 

p-p 
Z=-~~-~ 

[p(1- p) / n]112 
(3.35) 

are aproximativ distribuţia N(O, 1) şi deci intervalul de încredere pentru 
parametrul p, corespunzător unei probabilităţi de încredere P, are unnătoarea 
expresie: 

(3.36) 

111.5. Testarea ipotezelor 

În general, testările de ipoteze se aplică la rezolvarea problemelor de 
evaluare şi optimizare a proceselor analitice. Orice decizie luată în privinţa 
optimizării unui proces analitic trebuie elaborată în baza unor teste statistice. 
Teoria testelor de verificare a ipotezelor a fost eleborată de Neymann şi 

Pearson şi se aplică mult in analiza chimică. 
Cazul general în chimia analitică este prezentat prin testarea unei 

ipoteze Ho în raport cu alte ipoteze alternative: Hi, H2, ... În cazul unei 
metode de analiză se pune problema testării ipotezei Ho - media erorilor de 
analiză este egală cu zero (lipsesc erorile sistematice) în raport cu ipotezele 
alternative: H 1 - media erorilor de analiză < O şi H2 - media erorilor de 
analiză > O. În altă situaţie analitică, se pune problema testării ipotezei Ho -
introducerea sau modificarea unui factor în procesul de analiză duce la 
îmbunătăţirea perfonnantelor procesului de analiză. 

Pentru a studia ipoteza H0 se consideră că parametrul b al procesului 
1ual în studiu are valoarea b = bo în raport cu ipoteza H 1 pentru care 
pararnetml h are valoarea b -:t:- b0. Evident, în continuare pentm rezolvarea 
acestei probleme se efectw.~ază o selecţie în baza careia se obţine o valoare b 
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pentru parametrul b. Variabilei b îi corespunde cunform teoriei statistic,. 

densitatea de probabilitate p( b ). Întrebarea este cât de mare trebuie să tk 
diferenfa Î, - b0 astfel ca ipoteza H0. să fie rt:spins,i'? În figura 3. 7. ~s1 · 

prezentată densitatea de probabilitate p(b) pentru cazul când ipotaa Ho esK 
adevarată. Probabilitatea ca estimatorul Î, să ia o valoare mai mică decât un 
prag ba/l este: 

ba12 

P(b ~ b11,2) = f p(b)db = a 12 (3.37) 
-I 

iar probabilitatea ca estimatorul b să ia o valoare mai mare decât un prag 
b(l-a/l) este: 

CI) 

P(b ~ b(1_11 , 2,) = J p(b)db =a/ 2 (3.38) 

b11-a121 

În concluzie, pentru formularea deciziilor se selectează o valoare 
denumită nivelul de semnifica~e al testului aşa încât probabilitatea de a 
depăşi pragurile b a/l şi b(I-a/l) să aibă o valoare prestabilită egală cu 0,10, 

0,05 sau 0,01. Dacă valoarea de estimare Î, este mai mica decât ba/l sau mai 

mare decât b(l-a/l)• ipoteza H0 este respinsa, iar dacă se situează în regiunea 

ba12 < b < b(l-a/l), ipoteza este acceptată. 

Plb) Domeniul de 
respingere 

oi/2 

lbneniul de Domeniul de 
acceptare respin ere 

b 

Fig.3. 7. Reprezentarea schematicei a procesului de testare a 
ipotezelor 
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Evident, pe baza rezultatelor testului, ipoteza propusă este acceptata 
sau respinsă. Respingerea ipotezei este o consecinţă a faptului că rezultatele 
diferă semnificativ. Esenţial este faptul că testele nu sunt folosite pentru 
demonstrarea unei ipoteze, ci pentru îndrumarea acţiunilor ca şi când ipoteza 
ar fi adevarată. În testarea ipotezelor pot apare două tipuri de erori: eroare de 
tip I, când se respinge o ipoteza adevarată şi eroare de tip II, când se admite 
o ipoteză falsă. 

Pentru verificarea ipotezelor în lucrările de statistică (testare) sunt 
prezentate mai multe criterii (teste). În func~e de problemele abordate in 
procesul analitic, se selectează testul potrivit. De exemplu, pentm eliminarea 
valorilor extreme dintr-un şir de rezultate, eliminare care nu trebuie fărntă 
arbitrar, ci în baza unui criteriu statistic, pentru a fi veridic se folosesc 
um1ătoarele criterii: criteriul t (Student), criteriul R (Gmbbs), criteriul Q 
(Dixon), criteriul R. Liteanu C. prezintă detaliat aceste criterii în lucrarea 
Teoria şi metodologia statistici a analizei urmelor ( 1979). 

Pentru verificări de ipoteze în legătură cu media unei distribuţia sau 
mediile a doua distribuţii trebuie acceptată ca model distribuţia nonnală. De 
asemenea, aceste teste utilizează selecpi de valori bine detenninate iar în 
cazul în care volumul selecţiei este o variabilă, se utilizează teste secvenţiale 
precum şi teste neparametrice care nu sunt elaborate pentru un anumit tip de 
distribuţie. Pentrn testarea a mai mult de două medii se utilizează metoda 
analizei de dispersie. 

Să luam LIII exemplu de utilizare al testului t la verificarea ipotezei în 
legatură cu media unei distribupi nonnale. Pentm verificarea ipotezei 
absenţei erorilor sistematice într-un proces analitic s-a analizat de 10 ori o 
probă standard, având un conţinut al probei de detenninat m0 = 0,45. Din 
totalul mulpmii de rezultate, se calculează media şi abaterea standard, 
acestea având un11atoarele valori: x = 0,46 şi s = 0,008. Cu ajutorul-mediei şi 
abaterii standard calculate mai sus, se estimează variabila t cu ajutorul 
expresiei: 

şi se obţine tc:ip = O, 95. 

_ x- m0 
lup - / 112 

s n 
(J.39) 

Dacă ipoteza Ho: m = mo (m = media distribuţiei), este adevarată, 
variabila tei;11 aparţine unei distribuţii t cu v = n - 1 b1fade de libertate Drept 

unnare, pentru un nivel de semnificatie a., ipoteza Ho este respinsă dacă: 

(3.40) 
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Din ancxaD pentru distributia t se obtiue t(o,•J5;9) = 2,26 Dcud,c:•:1 

/texp/ > tco,9S;9) rezultă că ipoteza absenţei erorilor sistematice pentru ac,·•' 

nivd de semnifica tic a ;:: O, 10 trebuie respinsă. 

111.6. Analiza de dispersie în chimia analitică 

Analiza de dispersie a fost introdusă de Fisher. Cu toate că este o 
metodă eficientă de evaluare şi optimizare a proceselor analitice cu aplicatii 
în biologie şi chimie, studiile referitoare la acest subiect sunt relativ putim!. 
Analiza de dispersie este o tehnica statistică utilizată la evaluarea unor factori 
suspecţi de a distorsiona veridicitatea rezultatelor. În cazul chimiei analitice, 
analiza de dispersie este utilizată la identificarea şi evaluarea celor mai 
semnificative surse ·de erori. Din punct de vedere al metodologiei se poate 
men~ona analiza de dispersie monofactorială, bifactorială, trifactorială. 

Studiile menţionate în literatura de specialitate a analizei de dispersie 
[ 5-1 O) prezintă exemple de utilizare a analizei de dispersie monofactorială şi 
bifactorială privind descompW1erea dispersiei rezultatelor de analiză în două 
componente (între zile şi în cursul aceleaşi zile de lucru) sau trei 
componente. Analiza de dispersie este utilizată în studiile efectuate între 
laboratoare. 

Metoda 
laborator 2 --------r 
Material 2 

Moment de 1 
timp 

Experimert 1 TI n 
Rezultat Y1111--Y11,n- - - - - -- - - -- - - - - - - - · - - - -Y,pj",-Yrpvn 

Fig.3.8. Plan experimental pentru analiza de d1spersw fn/{/{ 1unc1/u 
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P1 ezentăm în continuare un model de utilizare a analizei de dispersit: 
tnfactoriale pentru t:valuarea unei metode de analiză confonn unui plan 
experimental. Penim testarea metodei de analiză se iau î11 considerare 3 
factori: laboratorul, compoziţia materialului de analizat şi timpul. Avem deci 
r laboratoare, 1> materiale cu un conţinut constant în componentul de 
determinai şi diferit de restul componenţilor şi u zile de functionare, deci 
timp; la t1ecarl'. moment fiecare material este analizat de n ori. În cazul 
aci.:stui expcrimt:nt dispersia totală este descompusă în componente pe 
factori: laboratorul, compozitia materialului şi timpul. 

În analiza de dispersie trifactorială observa\iile aparţin unei re\elc 
tridimensionale formată din r, p, u celule, în licean! celula având n 
ohscrva\ii Nolaţ1ile r, p şi n reprezintă numărul de nivele la care se situează 
cei trei factori studiaţi şi n, numărul de observaţii la un anumit nivel. 

.t 

5. 

6 

7 

8. 

10 

/Jihliograjie 

P Lyklwtr, "Proccss-parametcr estimatio11" in Progress in Control 
Enginccring, voi. 2, R. H. Macmillan Heywood, Lo11Jo11, I %-L 

I{ lkutsch_ l•:stimation Thcory, J>rcntice I lall, l•:11glcmH)d ( 'l11ls, 
New Jerscy, I %5. 

N E Nahi, Estimation Thcory and A1>plications, .I. Wiley, New 
York, I 969 

P Lykholf lclcntilicarea sistemelor, estimarea parametrilor ~i 
sl:hilor pentru sisteme tehnice, cconomict·, hiolo~icc_ hi ld1111ca, 
Bucureşti, 1977 (traducere din limba engle1.,1). 

R F. Hirsch, A11alyt Chem., 49, 691A, 1977. 

J. A H. Gooszen, Cli11ica Citim. Acta, 5, 431, I %0 

.I S A. Amcnta, A mer . .I. Cli11. Pathol., 4, 842, I %8 

J H. Riddick, R. Flora, Q. L Van Mcter, Clin. Chem., 18, 2:'iO. I 1n ~ 
G. Ciootschalk, Z.,A11a{vt. Cltem., 276, 81, 1975. 

(i. Wemimont, Mat. Res. Stllî., 9-10, 8, 1969. 

40 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



Valorile runcţl~i 

o 2 3 
I 

u,o 0,0000 0,0040 0,0080 0,0120 
0,1 0,0398 0,0438 0,0478 0,0517 
0,2 0,0793 0,0832 0,0871 0,0910 
0,3 0,1179 0,1217 o, 1255 0,1293 
0,4 0,1554 0,15111 0,1628 0,1664 
0,5 o, 1915 o, 1950 0,11185 0,2019 
0,6 0,2257 0,2291 0,2324 0,2357 
0,7 0,2580 0,2811 0,2lM2 0,2673 
0,8 0,2881 0,2910 0,2939 0,2967 
0,9 0,3159 0,3188 0,3212 0,3238 
1,0 0,3413 0,3438 0,3481 0,3485 
1, 1 0,3&C3 0,3865 0,3898 0,3708 

~ 
1,2 0,3MB 0,3889 0,311811 0,3907 
1,3 O,.u32 0,4049 0,4068 o.~ 
1,4 0,4192 0,4207 0,4222 0,4238 
1.5 0,4332 0,4345 0,4357 0,4370 
1,6 0,4452 0,4483 0,4474 O,.f.C84 
1, 7 0,4554 0,4584 0,4573 0,4582 
1,8 0,4641 0,4849 0,4658 _ 0,4664 
1,9 0,4713 0,47111 0,4728 0,4232 
2,0 0,4m 0,4778 0,4783 0,4788 
2, 1 0,4821 0,4828 0,4830 0,4834 
2,2 0,4881 0,4884 0,4888 0,4871 
2,3 0,4893 0,4898 0,4898 0,4901 
2,4 0,41118 0,4920 0,41122 0,4925 
2,5 0,4938 0,41140 0,4941 0,4943 
2,6 0,4953 0,4955 0,4956 0,4957 
2,7 0,4965 0,4966 0,4967 0,49611 
2,8 0,4974 0,4975 0,4978 0,4977 
2,9 0,4981 0,4982 0,4983 0,4983 
3,0 0,4987 0,4982 0,4987 0,4988 
3,1 0,4990 0,4991 ·0,4999 0,4991 

An.ero J.1 „ 
1 C' -. "" Lapba P(:) = }'2,:" Joe 

I 
4 5 6 

0,0180 0,0199 0,0'2.39 
0,0!>57 0,0596 0,0636 
O,OIM8 0,0987 0,1026 
0,1331 o, 131111 O,U06 
0,1700 0,1736 0,1m 
0,205-4 0,2088 0,2123 
0,2389 0,2422 0,24M 
0,2704 0,2734 0,2784 
0,2995 0,3023 0,3051 
o.~ 0,3289 0,3315 
0,3508 0,3531 0,335-1 
0,3729 0,3749 0,3770 
0,3925 0,3944 0,3982 
0,4099 0,4115 0,4131 
0,4251 0,4265 0,4279 
0,4382 0,43114 0,4408 
O,.f.C95 0,4505 0,4515 
0,4591 0,4599 0,4608 
0,4871 0,4878 0,4888 
0,4738 0,4744 0,4750 
0,4793 0,4798 0,4803 
0,4838 0,4842 0,4848 
0,41175 0,4878 0,-48111 
0,4904 0,4908 0,4909 
0,4927 0,4929 0,4931 
0,4945 0,4948 0,41148 
0,4959 0,4980 0,4961 
0,4969 0,4970 0,4971 
(l,4977 0,4978 0,4979 
0,4984 0,4984 o.4985 
0,4988 

I 0,4989 0,4989 
0,4992 0,4992 0,4992 

7 

0,0279 
0,0675 
O, lOIM 
0,1443 
0,1808 
0,2157 

0,2-4811 
0,2m 
0,30i8 
0,3MO 
0,3577 
0,3790 

0,3980 
0,4H7 
0,.(2112 

0,.f.C18 
0,4525 
0,4818 
0,4893 
0,4758 
0,4808 
0,4850 
0,-&884 
0,4911 
0,4932 
0,41149 
0,4962 
0,4972 
0,4979 

0,4985 
0,4989 
0,4992 

e 9 
I 

0,0319 O,lr.59 
0,0714 0,07:,3 
0,1103 0,1141 
o, 1-UO 0,1517 
0,1844 0,1879 
0,2190 0,2224 
0,2517 0,2ă49 

0,2823 0,2852 
O ,3106 0,3133 
0,3365 0,3389 
0,3599 0,3621 

10,3810 0,3830 
11.3997 0,4015 
0,4182 0,4177 

"IT,4306 0,4319 
:o,4429 0,4-Hl 
,0,4535 0,4M5 
.S;t825 0,4633 
0,4899 0,4708 
0,4781 0,4767 
0,4812 0,4817 
0,4854 0,4857 
0,-48117 0,4890 
0,4913 0,4916 
0,4934 0,4\,36 
0,4951 0,4952 
0,4963 0,4964 
0,4973 O ,49'-'• 
0,4980 O ,4'.iSi 
0,4986 r, ,4P,,;r, 

0.4~90 u ,,t~;~(, 

0,4993 0,4;c•::, 
---
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.Anexa J.2 

c:• 
Vnh>rilc v11rl:.iblld 1. 1 pentru P.. = P(;t1) = )

0
-r(X' ;v) dX• 

I 
... 

„1 
C,IJl 

I 
- ! I 

U,025 I 0,05 I 0,10 0.00 I 0,951 0,975 ' 0,90 I 0,995 

.. -----------

0,000ltl 0,000911 0,0030 0,0156 2,71 3,84 6,02 6,03 7,88 
:o! 0,0201 U,0506 0,102tl 0,2107 4,61 6,99 7·,38 9,21 10,60 
3 o, 115 0,2lt} 0,353 0,584 6,25 7,81 9,35 11 ,34 12,84 
4 o;.:fl7 0,484 O, 711 1,064 7,78 0,49 11',14 13,28 14,86 
5 0,55~ 0,831 1,15 1,61 9,24 11,07 t~,83 15,09 16,75 
(j 0,1!72 1,24. 1,64 2,20 10;64 12,69 14~45 16,81 18,55 
7 I ,24 1,611 2,17 ' 2,83 12,02 14,07 10,01 18,48 20,28 
li , ,o:; 2, 18 2,73 3,49 13,36 15,61 17,1)3 20,09 21,96 
o 2,09 2,70 3,33 4,17 14;08 16,&2 19.,01 21,67 23,59 

10 2,56- 3,25 3,94 4,87 15,89 18,31 20;48 23,21 ,25,19 
11 3,05 3,82 4,57 5;58 17,28 19,88 21',92 24,73 26,78 
12 3,57 4,40 5,23 6,30 18, 15 :U,03 23,34 28,22 28,30 
13 4, 11 5,01 5,89 7,04 19,81 22,36 24,74 27,68 29,82 
14 4,66 5',63 6,57 7,79 21;06 23,88 26,12 29,14 31,32 ,., 5,23 6,26 7,26 8,55 22,31 25,00 27,49 30,68 32,80 
HI 6,JI 6,91 7,96 9,31 23,64 26,30 28,85 32,00 34,27 
lll 7,01 8,23 9,39 '10,86 25,99 28,87 31,63 34,81 37, 18 
:.!O 8,26 9,69 10,85 12,44 28,41 31,41 34,til 37,57 40,00 

. 24 10,86 12,40 13;85 15,66 32,20 36,42 31J,36 42,911 45,56 
:io H,95 16,79 lb,49 20,60 40,26 43,77 46,98 50,89 53,67 
40 22, 16 24,43· 28,51 29,05 51,81 55,76 ri9,3-l 03,69 '66,77 
00 37,411 40,48 43, 19 r,t6,40 74',40 79,08 83,SO ea;s8 01,95 

IW 80,02 91,58 95,70 100;62 140,23 146,57 152,21 158,95 163,64 
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! 

2 
3, 
4 
5 

i 
8 
9 

10 
1 

12 
13 
14 
15 

, 18 
,i7 
18 
19 
20 

.21 
,2l 
123 
2f" 
25 
26 
27 
211 
29 
30 
40 
60 

120 

I 

,\r:,ra J.J 

Valorile varlal:.llel•: (Sl;.;dcnt; j,Jnlru I' 0
• 1'(1) ~-J' p{t: •,Jd/ )_w 

0,70 0,80 

1,063 3,078 
,J·,386 1,886 
1,250 1,638 
1,190 1,5:13 
1,156 1,476 
1,1:14 1;440 
l ,llU 1,415 
1,108 1,307 
1,100 · 1,383 
1,003 1,372 
1,088 1,363' 
1,083 1,356 
1;010 1;350 

·1 ,076 . 1,345 
1,074 1,341 
1,071 1.337 
1,060 1,933 
1,067 , ,330_ 
1,076 1,328 
1,064 1,325 
J,063 1,323 
1~061 1,321 
t·J)60. 1,319 
1,059 "J,:mr 
1,058 1,316 
1,058 1,31:1 
1,057 1,314 
l ,050 1,:113 
1,055 1,311 
1,055 1,310 
1,050 1,303 
1,046 1,206 
1,041 1,280 
1,036 1,282 

0,00 

6,314 · 
~.920 
2,353 
2,132 
2;01:i-
1,043 

- 1,895 
1,860 

.1,833 
1,812 

,.], 706 
l,78~ 
1,771 
1,761 
1,753 
1,748 
l, 740 
l, 73.f 
·1, 720 
l, 725· 
1,721 

· l; 717 
1,714 
1 ;711 
1,708 
t, 706 
1,703 
I, 701 
1,699 
1,697 
1,684 
1,(171 
1,659 
1,646 

43 

0,05 

12, 706· 
4,303 
3,182 
2,77b 
2,571 
2,447 '.' 
2,365 
2,306 
2,26:.1 
2,228 
2,201. 
2,179 
2,160' 
2,145 
2,131 
~.120 

'' 2,110 
2,101: 
~,093 
2,086 

. 2,080 
2,074 
2,069 
2~064 
2,060 
2,056 
2,052 
2,048 
2,045 
2;0,12 
2,021 
2,000 
J ,980 
1,960 

63,657 
9,925 
5,841 
4,604 
4 ,0:.12· 
3,707 
3,409 
3,355 
3,250 
3,169 
3,106 
3,055 
3,012 
2,977 
2,047 
2,921 
2,808 
2,878 
2,861 
2,845 
2,831 
2,819 
2,807 
2,707 
2,787 
2,779 
2,771 
2,763 
3,750 
2,750 
2,704 
2,660 
2,617 
2,676 

030,010 
31,508 
12,041 
8,010 
ti,850 
5,950 
a, ◄05 

5,041 
4,781 
4,587 
4,437 
4,318 
·1,221 
4,140 
4,073 
4,015 
3,965 
3,992 
J,883 
3,850 
3,819 
3,79:! 
3,767 
3,745 
3,725 
3,707 
3,600 
:J ,074 
3,650 
3,646 
:l,551 
:J,460 
3,373 
:1,291 
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Anu,, J./ 

,.F 

Valorile variabilei F pentru P - P( F) =\ p(F; ••• .,_J dF = 0,95 

. I I 2 3 I 4 I: 5 I 6 I 7 I 8 li 9 I 10 I 11 I 12 I 13 I 14 I 15 I 16 : l 7 
"i ·,i! 1 I , I i 

I 

i 161 
I 
118 .5 

200 216 22.5 230 234 

11~-~ 
.:; .. ''1 

19,0 19,2 19,2 
9,:;5 9,28 9,12 
6,94 6,59 6,39 
5,79 5,41 5,19 
5,14 4,76 4,53 
4,74 4,35 4,12 
4,46 4,07 3,84 

◄ .26 4.86 3.63 

19,3 19,S 
9,01 8,94 
6,26 6,16 
5,05 4,95 
4,39 4,28 
3,97 3,87 
3,69 3,58 
3,48 3,37 

6,61 

5 ,99 

7 5,59 

~ 5,32 
J 5,12 

10 

11 
12 
lJ 
]~ 

15 

16 

17 
18 
19 

'.!O 

21 
22 

24 

25 
2U 

2-::-
28 

4,96 4,10 3,71 3,48 3,33 
4,84 3,98 3,59 3,36 3,20 
4,75 3,89 3,49 3,26 3,11 
4,67 3,81 3,41 3,18 3,03 
4,60 3,74 3,34 3,11 2,96 
4,M 3,68 3,29 3,06 2,90 
4,49 3,63 3,24 3,01 2,85 
4,45 3,59 3,20 2,90 2,81 
4,41 3,55 3, 16 2,93 2, 77 
4,38 3,52 3,13 2,90 2,74 
4,35 3,49 3,10 2,87 2,71 
4,32 3.47 3,07 2,84 2,68 
4,30 3,44 3,05 2,82 2,66 
4,28 3,24 3,03 2,80 2,64 
4.26 ·3,40 3,01 2,78 2,62 
4 .24 3.39 2,99 2, 70 2,60 
4.23 3,37 2,98 2,74 2,59 
4.21 J,35 2,96 2.73 2,57 
4,20 3,34 2,95 2.79 2,56 

29 4 . l 8 3, 33 ! 2, 93 2. iO 2. 55 

3,22 
3,09 
3,00 
2,92 
2,85 
2,79 
2,74 

2,_70 
2,66 
2,63 
2,60 
2,57 
2,55 
2,53 
2,51 
2,49 
2,47 
2 ,46 
2,45 
2,43 

237 
19,4 
8,89 
6,09 
4,88 
4,21 
3,79 
3,50 
3,29 
3, 14 
3,01 
2,91 
2,83 
2,76 
2,71 
2,66 
2,61 
2,58 
2,54 
2,51 
:1,49 
2,46 
2,44 
2,42 
2,40 
2,39 
2,37 
2,36 
2,35 

239 

19,4 
8,85 
6,04 
4,82 
4,15 
3,73 
3,44 
3,23 
3,07 
2,95 
2,85 
2,77 
2,70 
2,64 
2,59 
2,55 
2,Sl 
2,48 
2,45 
2,42 
2,40 
2,37 
2,36 
2,34 
2,32 
2,31 
2,29 
2,28 

241 
19,4 

8,81 
6,00 
4,77 
4,10 
3,68 
3,39 
3, 18 
3,02 
2,90 
2,80 
2, 71 
2,65 
2,59 
2,54 
2,49 
2,46 
2,42 
2,39 
2,37 
2,34 
2,32 
2,30 
2,28 
2,27 
2,25 
2,24 
2,22 

242 
19 ,4 
8, 79 
5,96 
4,74 
4 ,06 

3,64 
3,35 
3,14 
2,89 
2,85 
2,75 
2,67 
2,60 
2,54 
2,49 
2,45 
2,41 
2,38 
2,35 
2,32 
2,30 
2,27 
2,25 
2,24 
2,22 
2,20 
2,19 
2,18 

243 
19,4 
8,76 
5,94 
4,70 
4,03 
3,60 
3,31 
3,10 
2,94 
2,82 
2,72 
2,63 
2,57 
2,51 
2,40 

2,41 
2,37 
2,34 
2,31 
2,28 
2,26 

2,23 
2,21 
2,20 
2,18 
2,17 
2,15 
2,14 

244 
19,4 
8, 74 
5,91 
4,68 
4,00 
3,57 
3,28 
3,07 
2,91 
2,79 
2,69 
2,80 
2,53 
2,48 
2,42 
2,38 
2,34 
2,31 
2,28 
2,25 
2,23 
2,20 
2,18 
2, 16 
2, 15 
2,13 
2, 12 
2, 10 

245 
19,4 
8,73 
5,89 
4,66 
3,98 
3,55 
3,26 
3,05 
2,89 
2,76 
2,66 
2,58 
2,51 
2,45 
2,40 
2,35 
2,31 
2,28 
2,25 
2,22 
2,30 

2,18 
2,15 

2, 14 
2, 12 
2, 10 
2,09 
2,08 

245 
19,4 
8,71 
5,87 
4,64 
3,96 
3,!,3 

3,24 
3,03 
2,86 
2,74 
2,64 
2,55 
2,48 
2,42 
2,37 
2,32 
2,29 
2,26 
2,22 
2,20 
2,17 
2,15 
2,13 
2,11 
2,09 
2,08 
2,06 
2,05 

246 
19,4 
8,70 
5;86 
4;62 
3,94 
3,51 
3,22 
3,01 
2,85 
2,72 
2,62 
2,!,3 

2,46 
2,40 
2,35 
2,31 
2,27 
2,23 
2,20 
2,18 
2,15 
2,13 
2,11 
2,09 
2,07 
2,06 
2,04 
2,03 

246 
19,4 
8,69 
5,84 
4,60 
3,92 
3,49 

3,20 
·2,w 
2,83 
2,70 
2,60 

2,:51 
2,44 
2,3& 
2,33 
2,29 . 

2,25 
2,21 
2,18 
2,16 
2,13 
2,11 
2,09 
2,07 
2,05 
2,04 
2,02 
2,01 

247 
19, 4 

8,68 
5,83 
4,59 
3,91 
3,48 
3,19 
2,97 
2,81 
2,69 
2,58 
2,50 

·2,43 

2,37 
2,32 
2,27 
2,23 
2,20 
2, 17 
2, 14 
2,09 
2,09 
I ,07 
2,05 
2,03 
2,02 
2,00 
1,99 
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IV. ANALIZA DE RE(;Rt:Sll 

IV.1. Generalităţi 

Un instrument matematic întrebuinţat în mod frecvent în 
aplicaţiile ştiinţifice îl reprezintă analiza de regresie care permite 
modelarea datelor afectate de erori experimentale. Pentru atenţionarea 
studenţilor români care consultă literatură ştiinţifică străină, menţionăm 
că în limba engleză, pentru denumirea analizei de regresie se folosesc, 
cu valoare sinonimă, mai multe sintagme lingvistice cum sunt: 
empirica/ modeling, curve fitting, regression analysis sauforecasting. 

În literatura românească dedicată chimiei analitice, termenul 
adoptat pentru denumirea acestui capitol a fost statuat de către Liteanu 
şi Râcă [ 1] care au arătat că în analiza chimică cele mai numeroase 
aplicaţii ale analizei de regresie se întâlnesc la evaluarea funcţiilor de 
etalonare a sistemelor analitice, la evidenţierea şi corectarea 
fenomenelor de interferenţă, la stabilirea condiţiilor optime de lucru 
pentru sistemele analitice de măsură şi la evaluarea perfonnanţelor 
calitative ale sistemelor analitice. în general însă, analiza de regresie se 
poate întrebuinţa ori de câte ori chimistul analist se confruntă cu nevoia 
de a găsi un model matematic care să descrie cât mai bine setul de date 
de care dispune. 

IV.2. Tipuri de regresii 

Răspunsul sistemelor analitice (potenţial de electrod, absorbanţă, 
aria picurilor cromatografice, rezultatul unei metode de analiză etc), 
notat prescurtat y, este influenţat, în general, de un număr foarte marc 
de factori experimentali (concentraţii de analiţi şi de interferenţi, 

condiţii de operare şi de mediu ş.a.m.d.). De obicei se doreşte 

modelarea răspunsului în funcţie de un număr limitat de factori în 
condiţiile în care toţi ceilalţi sunt menţinuţi constanţi. Pentru aceasta, 
factorii experimentali consideraţi la elaborarea modelului ( denumiţi 
variabile independente) sunt variaţi sistematic şi se determină valoarea 
răspunsului (variabila dependentă). Între perechile de date astfel 
ob\inutc există o relaţie de forma: 

Yi = f(XJj, X2i,···, Xmi; b0, b1, ... , bm) + ei; i = I, n (4.1) 
unde Yi reprezintă valoarea răspunsului obţinută în experimentul mm1ă 
rul i; Xji - valorile din experimentul numărul i a factorilor x; ( j L 111 ): 

45 
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hi.; - constante denumite parametrii modelului (k = O, m); f(xji; bi;) -

componenta dcnninistă a valorii răspunsului şi ei - componenta sto
chastid sa11 alcatnarc. ;\ce;,..,t:\ ultimă componentă modelează varia

bilitatea datelor analitice care se manifestă ca unnare a fluctuaţiilor 
condiţiilor experimentale (temperatură, umiditate, tensiune de alimen
tare a instrumentelor de măsură etc) pe parcursul determinărilor. 

A11,\liza de regresie constă în modelarea ~omponentei 
ddcm1iniste a semnalelor în prezenţa componentei stochastice [2] iar 
tipul de regresie care trebuie utilizat într-un anumit caz depinde de 
problema de rezolvat. Acesta se referă la numărul variabilelor 
independente din expresia matematică a modelului precum şi la natura 
relaţiei de dependenţă dintre variabila independentă şi parametrii bk. O 
sistematizare a principalelor tipuri de regresii întâlnite în analiza 
chimică este prezentată în Tabelul 4.1. 

Regresia de o singură variabilă (monovariabilă) presupune 
existenţa unei singure variabile independente, indiferent care este 
relaţia de dependenţă dintre aceasta şi variabila dependentă, în timp ce 
în regresia de mai multe variabile (multivariabilă) se presupune că 
variabila dependentă este o funcţie de mai multe variabile indepen
dente. În continuare, peste tot se va nota cu y variabila dependentă în 
timp ce pentru variabilele independente vom folosi notaţiile x - în 
regresia monovariabilă, şi, respectiv, x1, x2, x3, ... , Xm - în regresia 
multivariabilă. În cazul repetării experimentelor, valorile concrete luate 
de către variabilele independentă şi dependente vor fi reprezentate 
printr-un indice adiţional notat, în caz general, cu litera I. De asemenea, 
acolo unde este necesar, cu z vom reprezenta variabila dependentă 
transformată iar cu u - variabila independentă transformată. 

După forma matematică a modelului utilizat, putem face distincţie 
între metode de regresie liniare şi, respectiv, neliniare. în cazul regresiei 
liniare, variabila dependentă poate fi reprezentată printr-o combinaţie 
liniară de operatori care depind (nu neapărat liniar) de variabila inde
pendentă (sau de variabilele independente). În cazul regresiei monova
riabile, astfel de operatori pot fi xc (c = const), log x, 1/x, sin x etc. 

O clasă importantă de modele sunt cele întrebuinţate în regresia 
polmomială monovariahilă care se aplică frecvent pentru a aproxima, pe 
anumite porţiuni, funcţii neliniare. În acest scop, menţionăm ca se mai 
pol utiliza şi curbele spline de ordinul trei (3]. 

În cazul în care modelul matematic polinomial se rezumă la 
1'1111111 d111 k1111e11i se nbţ111e tipul de regn:sie limară propriu zisă, caz în 
, ,IIL'. d:1lt'k <:.\pc11111c11L1ic :-.L· inscriu pc o dreapta. Acest ultim tip de 
1q•_1,·:,1L: ,:~ll: li,;11lc 1111111 111ili1.,1t 111 studii de c;i\ibran.: .,k 1111·1pd,:l11r tk 
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analiză, când variabila independentă scmnificft concentraţia cr,m11,,
nentului analizat din etaloane iar bo ~i I>] - ordonata la origine a dreptei 
de calibrare şi, respectiv, panta acesteea, ultima reprezentând o c;,rnc
tcristică foarte importantă a unei metode de analiză legată direct de 
sensibilitatea metodei. 

Tabelul 4.1 
Principalele tipuri de regresii utilizate în analiza chimică 

Nr. Tipul de Caracteristici Forma modelului 
crt. regresie 

l. Monovariabilă Nr. de variabile y = bo + bi X 

liniară · independente = I Uneori b0 = O 
Nr. de parametri = 

l sau 2 

2. Monovariabilă Nr. de variabile m 

polinomială independente = l y = bo + I: bk xk 

Nr. de parametri= k=l 

2 sau mai mulţi 
În general m + l 

3. Monovariabilă Nr. de variabile y = f(x) 
neliniară independente = 1 f - orice funcţie neliniară 

Nr. de parametri = 
2 sau mai mulţi 

4. Multi variabilă Nr. de variabile m 

liniară independente = 2 y = bo + L b·x· I 1 

sau mai multe (m) i=l 

Nr. de parametri: Frecvent b0 = o 
2 sau mai mulţi 

Regresia multivariabilă se aplică frecvent în cazul metodelor 
spectrometrice de determinare simultană a mai multor componenţi din 
soluţii (determinări multicomponent) când se presupune de regulă că 
bo = O (2, 4, 5]. 

Metodele neliniare de regresie utilizează pentru exprimarea rela
ţiei de dependenţă dintre variabila dependentă şi variabila independentă 
ecuaţii care nu sunt liniare în toţi paran1etri. Ele pot fi totuşi, în anwnite 
condiţii, liniarizate prin dezvoltări în serie. Astfel, o funcţie oarecare 
depinzând de mai mulţi parametri, bi, b2, ... , bm, şi având forma: 
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y=t'(x: h1,---, hlll) (42) 

poate fi foarte bine arroximată, în jurul unui punct din spaţiul parame--

trilor, b0, definit prin vectorul linie: br = (b10, b20,••·, bmo), printr-o 

:;ezvoltare în serie Taylor din care se reţin termenii de ordinul O şi 1, 
conform ecuaţiei: 

·, fix:tl;,:----,bmol1(ciţ) -â.b1-t(-~~) 
Jb1 b=bo obz b=bo 

,;u condiţia ca ~ bk (k = l, m) să fie suficient de mici. Utilizând această 
:noprietatc, 1egresia neliniară poate fi efectuată în mod similar celei 
tiniare în cazul în care iniţial se cunoaşte sau se poate determina o 
,:stimaţie suficient de bună a valorilor parametrilor modelului. 

Ca exemple de modele monoparametrice nelinţare, aplicate frec
·;cnt în chimie, putem menţiona: 

- funcţii exponenţiale: 

y = bi exp (b2 x) (4.4) 
''.!,e descriu funcţiile de răspuns ale instrumentelor analitice după apli

·.·are:i unui semnal în fom1ă de treaptă; 
- funcţii de tip Gauss: 

y = bi exp -[b2 (x-b3)2] (4 .. 5) 

care descriu fom1a picurilor cromatografice; 
- funcţii de tip Lorenz: 

y = bi (4.6) 
l+b2 (x-b3)2 

- ,:-t descriu forma picurilor de rezonanţă magnetică nucleară; 
- funcţii putere: 

y = bi xb2 (4.7) 
rnre descriu intensitatea liniilor spectrale în spectrografia de emisie; 

- funcţii logaritmice: 
y = h1 + b2 log x (4.8) 

r~ descriu răspunsul electrozilor ion-selectivi. 
Unele ecuaţii neliniare pot fi aduse uşor, prin transfom1ări de 

, ,1.riabile convenabile, la o formă liniară. Astfel, în cazul potenţin

. c1i.:rJiei, unde relaţia de dependenţă potenţial - concentraţie, dată de 
uajia lui Nernst, este log:-uitmică, regresia liniară se poate aplica d11pă 

1· Sl'. ,_.:frl·•uc,i:>:ă urmJ.\•);irca traHsfom1arc a vanabiiei independente: 
'·' ,_ l, 'l~ -~ ( 4. 9) 
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IV.]. Etapele analizei tle regresie 

t\vand deja dctcm1inat un set de date, ilnaliza de regn::sit: pre 
supun•'. parcurgerea unnătoarclor etape: definirea modelului, estimarea 
p:iram<'lrilor modelului (regresia propriu zisă), validarea modelului şi 

cakulul intervalelor de încredere a parametrilor. 

IV.3.1. Definirea modelului 

Această etapă este foarte importantă deoarece stabileşte tipul de 
regresie care va fi utilizat la estimarea parametrilor. Ea presupune 
explicitarea relaţiei de dependenţă dintre variabilele dependentă şi, 

respectiv, indcpend-ente ( estimarea funcţiei f din relaţia 4.1) şi, implicit, 
stabilirea numărului de parametri ai modelului (constantele bk)-

Modelul matematic adoptat este uneori sugerat de anumite legi 
fizice care se respectă în cazul investigat ( de exemplu, în cazul 
calibrărilor, legea Lambert-Beer în spectrometrie, ecuaţia lui Nemst în 
potenţi 'lmetrie etc). Alteori modelul cel mai probabil se impune de la 
sine cu necesitate. Astfel, de exemplu, dacă se doreşte identificarea 
tipurilor de interferenţe care afectează o anumită metodă de analiză se 
compară rezultatele obţinute cu metoda studiată pentru un set de probe, 
Yi, cu rezultatele obţinute, pentru aceleaşi probe, cu o metodă de 
referinţă considerată exactă, Xj. Un model liniar de forma: 

y=b0 +b1 x (4.10) 
este foarte probabil să fie respectat în astfel de cazuri. Dacă modelul 
este validat, valorile estimate ale parametrilor furnizează următoarele 
concluzii: 

a) Dacă b0 = O şi b1 = 1, metoda este exactă; 
b) Dacă b0 * O şi b1 = 1, metoda de analiză este afectată de o 

eroare sistematică de tip aditiv şi pentru obţinerea rezultatului corect, 
b0 trebuie scăzut din rezultatul calculat; 

c) Dacă b0 = O şi b1 * 1, metoda este afectată de o eroare de tip 
multiplicativ şi, pentru obţinerea rezultatului corect, se poate aplica 
metoda adiţiilor standard; 

d) Dacă b0 * O şi b1 * I , metoda este afectată atât de erori de tip 
aditiv, cât şi multiplicativ. 

Există şi situaţii, întâlnite mai ales la optimizarea parametrilor de 
lucru ai metodelor de analiză, când relaţia dintre răspuns şi factorii de 
optimizat nu este cunoscută a priori şi când se recurge la modelare em
piric~. Inspectarea vizuală a graficelor reprezentând variaţia răspunsului 
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in fum:ţie de factorii consideraţi sugerează funcţiile matematice care vor 
fi utilizate la definirea modelului în astfel de cazuri. 

La aplicarea regresiei monovariabile liniare se presupune că între 
perechile de date experimentale, (y1, x1), (y2, xz), ... , (y0 , x0 ), măsu

r,1k în condiţii reale şi, prin unnare, afectate de zgomot, exista. unnă
(uarele rciatii: 

y - I bo I· bi x1 + e1 

bo + h1 xz + ~2 

Yn = ho + bi Xn + en 

(4.11) 

Ecuaţiile de mai sus pot fi scrise în formă condensată utilizând 
\lOtaţii matriciale. Astfel, notând cu y, b, e, şi X vectorii coloană ai mă-

8urătorilor, ai parametrilor, ai erorilor (sau a reziduurilor) şi, respectiv, 
-natricea variabilelor independente, definiţi prin ecuaţiile următoare: 

YI e1 l x1 

Y2 e2 l x2 

X= 
I X· I 

Yn e0 I x0 

, sistemul de ecuaţii 4.11 este echivalent cu: 

(4.12) 

y = X b + e (4.13) 
Peste tot în acest capitol se adoptă convenţiile uzuale de scriere a 

mărimilor vectoriale şi matriceale [4]. Astfel, literele mici scrise întărit 
ceprezintă vectori coloană iar majusculele - mărimj. matriceale. Transpu
sa vectorilor sau matricelor se reprezinta. adăugând litera T în dreapta 
sus la simbolul iniţial. De exemplu, dacă y reprezintă vectorul coloană 

cu n elemente definit prin prima dintre ecuaţiile 4.12, atunci y T re
Nczintă următorul vector linie: 

T ( Y = Y1 Y2 
:)(! asemenea: 

Yi 

X· 1 

(4.14) 

( 4.15) 

l:st1maţiile oricnror mărimi, indiferent de natura acestora, se vor 
, !'lth'11ta H1n ad:'illt!,ll1:a 11i1111 acceui circumflex (") deasupra simbl>

', :,ii .,::\i 1rn:1 ,,.-~n,:,·11,,: !\,,il;:! e:,tim,,ţ11ie obţinute pe haza modc!1d11i 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



de rcgrt:sic ::idoptat pentru , t:dnri1 01:1suri1tnrilnr ~: ;li parametrilor se 

vor nota cu 5' ~i, respectiv, cu h. 

Nr. 
crt. 

l. 

2. 

3. 

Tabelul 4.2 
Forma vectorului parametrilor şi a matricei 

măsurătorilor în trei tipuri diferite de regresii 

Tipul de Forma vec- Forma matricei X 
regresie torului b 

Monovariabilă / bo, j ' l XJ xm xi I 
polinomială b1 

1 x· I 
xj xm 

I I 

bk 
1 Xn xJ xm 

1 n. 

,bm, 
Monovariabil:i I ' 7 

8fi _§!]_ ~!i__ f1 
neliniară A b1 

8b1 obk obm 

f -~t; ~!~ ~--
I Jb1 Jbk 8b111 A bk 

fn 
ofn ot~ 8fn 

,A bm, 
5b1 obk obm 

Multi variabilă „ ho ' /1 ' Xll Xzt Xml 
liniară h1 1 x12 xzz Xm2 

h2 1 X13 Xz3 Xm3 

hm ) Xtn Xzn Xmn, 

Şi pentru celelalte tipuri de regresii prezentate în tabelul 4.1 se 
pot scrie ecuaţii de dependenţă între variabilele dependente măsurate în 
prezenta zgomotului şi cele independente asemănătoare ca formă cu 
ecuaţiile 4.11 din regresia monovariabilă liniară. Singura deosebire 
constă în modificarea componentelor deterministe care derivă din forma 
modelelor de regresie utilizate. 

Pentru ca ecuaţiile astfel obţinute să depindă liniar de toţi 

parametrii şi în cazul regresiei neliniare, expresia modelului utilizat î11 
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acest caz se poate înlocui cu aproximarea sa dată de ecuaţia 4.3 dacă 
sunt îndeplinite condiţiile de valabilitate a acesteia menţionate anterior. 

Deşi relaţiile dintre valorile măsurătorilor efectuate şi a factorilor 
experimentali consideraţi diferă de la un tip de regresie la altul, totuşi, 
ecuaţia 4.13 este generală. Ea se aplică în toate cazurile de regresie 
liniară şi, in condiţiile restrictive menţionate, la regresia neliniară cu 
condiţia să se utilizeze expresii adecvate pentru vectorul parametrilor şi 
pentrn matricea măsurătorilor. Forma matematică a acestora este pre
zentată în tabelul 4.2 pentru tipurile de regresie prezentate în tabelul 4.1 
(altele decât regresia monovariabilă liniară deja discutată) presupunând 
că modelul matematic de regresie utilizat este cel din ultima coloană a 
tabelului 4.1. în cazul regresiei monovariabile neliniare, toate elem~n-

tele matricii X ( fj şi : :~ ) reprezintă modelul de regresie, f, sau deriva-

tele de ordinul unu ale acestuia în raport cu diferiţi parametri şi se cal
culează la valorile xi ale variabilei independente. De asemenea, toate 
acestea se calculează în punctul b0, acesta reprezentând vectorul 
estimaţie iniţială a parametrilor modelului. 

U~ilizarea algebrei matriceale [6] în analiza de regresie prezintă 
avantajul că ecuaţiile şi soluţiile se scriu într-o formă clară, compactă, 
generală (aplicabilă oricărei probleme) şi uşor de transpus în codul 
calculatoarelor. 

IV. 3.2. Estimarea parametrilor modelului 

În această etapă se calculează valorile necunoscute ale_ parame
trilor prin suprapunerea cât mai bună a modelului peste perechile de da
te experimentale ceea ce presupune minimizarea unui criteriu matematic 
a cărui expresie depinde de natura distribuţiei erorilor în setul de date. 

În cazul cel mai frecvent se consideră că valorile factorilor (xji) 

sunt cunoscute fără eroare, acestea necontribuind la diferenţele dintre 
valorile măsurate ale răspunsului ( Yi) şi cele estimate pe baza 
modelului ( Yi ), diferenţe denumite frecvent deviaţii sau reziduuri. În 
majoritatea aplicaţiilor din analiza chimică, unde Xj reprezintă 

concentraţii de analiţi, această presupunere este adevărată deoarece de 
regulă precizia răspunsului analitic este considerabil mai redusă decât 
cca obţinută în prepararea soluţiilor standard. 

Dacă modelul adoptat aproximează suficient de bine dependenţa 
exprimată în relaţia 4.1 prin funcţia f pc tot domeniul de variaţie al 
factnrilor, deviaţiile ( Yi -- }'j) reprezintă o estimaţie a erorilor cxpc-
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·imcn1ale (ci). Criteriul matematic, R, prm mim mizarea cărni a se 
-~stimează corect valorile p.;rametrilor mo<ld11iui îl reprezmtă suma 
:,ătratclor deviaţiilor: 

n n 

R = I:e; = L(Yi - yi )
2 (4.16) 

i=I i=l 
cu condiţia ca erorile experimentale de determinare a răspunsului să re-
prezinte variabile aleatoare care să îndeplinească următoarele condiţii: 

a) să fie distribuite nomial cu media zero; 
b) să fie independente; 
c) să aibă aceeaşi varianţă, cr2. 

Suma pătratelor deviaţiilor, R, definită prin relaţia 4.16, 
reprezintă norma vectorului reziduurilor, notată !el şi calculată, în notaţii 
matriceale, cu expresia: 

lei = e1e = (y-y}1(y-y) = (y-Xb)1(y-Xb) (4.17) 

Aceasta este o funcţie dependentă de parametrii modelului, hk. Valorile 
cele mai probabile ale acestora, reprezentate prin următorul vector linie: 
AT (A A A ) b = b1, b2,••·• bm , se estimează rezolvând următorul sistem de 

ecuaţii normale liniare: 

oR=O: k=O,m 
o bk ' 

( 4.18) 

care reprezintă condiţia de minim a criteriului R. 
Numărul de ecuaţii din sistemul 4.18 este egal cu numărul de 

parametri ai modelului, m+ 1. în toate cazurile de regresie liniară, 
soluţia generală a acestor ecuaţii este dată de expresia: 

b = (x1xr1x1y (4.19) 

în care ( X T X r1 X T reprezintă inversa generalizată a matricei X de tip 

Moore-Penrose. Este preferabil ca această matrice să aibă o formă cât 
mai simplă, ceea ce se poate realiza adoptând w1 plan experimental 
corespunzător. În cazul calibrărilor unor determinări multicomponent, 
aceasta presupune prepararea unor standarde conţinând, rând pe rând, 
câte un singur component. 

Indiferent <le numărul liniilor şi coloanelor matricii X, care nu 

trehuic să fie neapărat egale, matricea X T X are o formă pătrată. Soluţia 
reprezentată prin ecuaţiile 4.19 există doar dacă matricea X T X este 
inversabilă. 
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În cazul regresiei neliniare, estimarea parametrilor urmează o cale 

întrucâtva diferită de cea prezentată anterior. Dacă în ecuaţia 4.17 se 
utilizează vectorul y exprimat prin modelul de regresie neliniar adoptat, 

sistemul de ecuaţii 4.18 nu mai are o formă liniară uşor de rezolvat. 

i'rcsupunând insă că se poate detem1ina, indiferent prin ce mijloace, o 
,:~tima\ic ini\ial:'1 suficil:nt de bună a parametrilor modelului neliniar, 

1H'lat:1 ho, y Jh1:1k fi înlocuit în ecuaţia 4.17 prin X b, unde X este 

111:1tricca m5sur5torilor cu expresia dată în tabelul 4.2 pentru regresia 

neliniarii iar h este ddinit prin rebţia: 

,;r = (1, 610. b20 "" .. , bmo) (4.20) 
În aceste condiţii, se verifică uşor că ecuaţia 4.17 devine: 

iei - (y-X b)Î(y-X b) = (y-y-J l\bl(y-y-J l\b) 
( 4.21) 

unde: !~ y reprezintă vectorul abaterilor valorilor măsurate ale răs

punsului, y, faţă de valorile estimate pe baza modelului neliniar adoptat, 

S·, în care s-au utilizat valorile estimate iniţial ale parametrilor; ~h -
vectorul diferenţelor dintre valorile adevărate ale parametrilor şi cele 
estimate iniţial iar J este matricea lui Jacobi definită prin ecuaţia: 

Jt~ ,~,~~ -tt~ l 
8ti âfi iifi 

Jb1 Jbk âblll 
J (4.22) 

r'f11 ~•1;, rit;l 

_ âh 1 cH•k c'ib 111 _ 

Ek111e11tcle acestei matri,:i au a,-,:ka~i scnmificaţii ca şi elementele 

corcsp11nz:'ltoarc din matricea X ( \c'Zi par:i;;raful pr~cedent). 

Cu aceste observaţii, sistemul de ecuaţii normale 4.18, în care 
cri1erinl R se înlocuie~te cu ecuaţia 4.21, se aplică şi în regresia 

ncli11iar:1, în acela~i mod ca ~i în cea liniară. Rezolvarea sa conduce la 

\'1~ctornl :\b_ Prin similitudine cu ecuaţia 4_ 19, expresia sa este dată de: 

.-\b = (JT J) JT ,\y (4.D; 

Vcclorul b = bo t 1\b reprezintă de obicei o estimaţie a para

Hll:.frtl111 111ndcl11!11i neliniar mai hună decât cca iniţială, 110 , dacă aceasta 

\:11 11nn:\ csk s111"1cÎl'lll de: cxactfL Pentru a obţine o estimaţie şi mai 
i di11:1 :1 p:1r:1111c'lril111 1111•1kl1ilu1, algoritmul de regresie neliniară poate fi 
''°i11,111•1111 i1i!t11.·1111,·:1 ,·11111:qil'l inqiale a parametrilor. ho, cu ultima 

i:11, ,: .. 1111111i1:;_ li I 111 1111m'.1r 111ic dL" ileraţii O - 5) conduci~. de 
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regulă, la valorile adevărate ale parametrilor modelului. Aceste valori se 
recunosc uşor deoarece două itt:raţii succesive conduc practic la acelaşi 
rezultat. Totuşi, în cazul în care estimaţia iniţială a parametrilor, bo, 
diferă mult de valorile reale, algoritmul de regresie menţionat poate să 
eşueze, fapt care se recunoaşte prin lipsa de convergenţă a valorilor 
estimate ale parametrilor obţinute prin iteraţii succesive. 

Datorită formei criteriului de minimizat, R, metodele de estimare 
a parametrilor prezentate până în prezent se numesc regresii prin 
metoda celor mai mici pătrate. 

În timp ce proprietăţile a) şi b) ale erorilor experimentale 
menţionate anterior sunt îndeplinite în practică în cvasitotalitatea 
cazurilor, ultima proprietate, denumită homoscedasticitate, nu este de 
obicei respectată într-un domeniu larg de variaţie al factorilor. De 
aceea, se recomandă testarea statistică a acesteea ori de câte ori există 
dubii asupra valabilităţii sale. Pentru aceasta, pentru fiecare pereche de 

valori a factorilor, xf = (xii, X2i,···• Xmi ), se repetă experimentul 

analitic de mai multe ori măsurându-se valorile răspunsului, Yil, de 
fiecare dată, apoi se calculează dispersiile şi, în final, se testează 

egalitatea acestora (de exemplu, cu ajutorul testului lui Bartlett [ l ]). 
în cazul multor tehnici analitice, incluzând măsurătorile radiome

trice şi spectrometrice, varianţa erorilor experimentale este dependentă 
de valorea răspunsului, Yi, proprietatea aceasta numindu-se heterosce
dasticitate [2]. Aceasta se întâmplă datorită tipurilor specifice de zgo
mot care afectează măsurătorile. Astfel, în determinările radiometrice, 
bazate pe numărarea particulelor care ajung la detector, predomină un 
tip de zgomot supus distribuţiei lui Poisson. În astfel de cazuri, disper
sia erorilor experimentale este proporţională cu rădăcina pătrată a valo
rilor semnalelor chiar în prezenţa altor surse de erori (în afara celor de 
numărare datorate detectorului) cum ar fi: erori de pipetare, variaţii ale 
timpilor de reacţie sau a temperaturii etc. în tehnicile spectrometrice, 
cum ar fi absorbţia atomică, zgomotul datorat fluctuaţiilor intensităţii 
sursei de lumină este proporţional cu intensitatea semnalelor. în unele 
tehnici analitice poate să predomine zgomotul datorat componentelor 
electronice ale instrumentului de măsură care poate avea varianţă 

constantă sau, uneori, dependentă de valoarea semnalelor. 
În cazul heteroscedasticităţii nu se mai poate aplica metoda celor 

mai mici pătrate şi, pentru efectuarea regresiei, se apelează la una din 
unnătoarclc alternative: aplicarea metodei celor mai mici pătrate ponde
rate sau transformarea variabilelor pentru obţinerea homoscedasticităţii. 
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La aplicarea metodei celor mai mici pătrate ponderate trebuie cu
noscute dispersiile, ~, pentru valorile răspunsului, notat Yi, în fiecare 
punct, xi, din domeniul factorilor. Pentru aceasta este nevoie de un 
număr, naf~t nt, ~ufie.ie-flt d4! mare de valori, Yil, ale răspunsului, 

măsurate prin repetarea experimentului la fiecare set de valori ale 
fr,~torilor, acesta constituind un important neajuns al metodei. 

Trebuie menţionat că dacă nwnerele de repetări, ni, sunt prea 
mici, la testarea egalităţii mediilor aplicând testul lui Bartlett, 
probabilitatea respingerii ipotezei heteroscedasticităţii, în cazul în care 
aceasta este adevărată, este destul de mare. 

Totuşi, dacă dispersiile, si, s-au estimat suficient de corect, 
criteriul de optimizat, R, are, în acest caz, următoarea expresie: 

n n 
2 

R = })wi ei )2 = I:[ wi (yi - Yi)] (4.25) 
i=cl i=l 

w1de wi reprezintă factorii de pondere ai reziduurilor, daţi de relaţia: 
1 

Wj =- (4.26) 
Sj 

Yi - media măsurătorilor individuale ale variabilei dependente obţinute 
la aceleaşi valori ale variabilelor independente: 

ni 

Yi = LYiI 
l=l 

iar restul mărimilor au semnificaţiile cunoscute. 
Cu următoarele notaţii: 

W= 

w2 
2 

w2 
n 

(4.27) 

(4.28) 

(4.29) 

:se verifică uşor că soluţia sistemului de ecuaţii normale 4.18, în care s-a 
î11loi..:11i1 criteriul R prin expresia 4.25, are forma: 

( T )-l ( T ) b = X UX X Uy (4.30) 

ldl'.ca de hază a reg1·esiei ponderate prin metoda celor mal mici 
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m/1surate cu cea mai mare prec1z1c. Cea mai dificilă problemă la 
aplican:a acestui tip de regresii constă în estimarea coredă a factorilor 
de pondere deoarece este nevoie de un număr mare de repetări ale 
~xperimentelor, ceea ce uneori poate fi foarte costisitor şi/sau poate 
necesita un volum maic de timp. 

În absenţa unui volum de date suficient de mare, se poate 
presupune, luând în considerare şi experienţa anterioară desprinsă din 
tipuri similare de experienţe, o relaţie funcţională între varianţă şi 

răspuns. Astfel, se cunoaşte că în radioimunoanaliză 8i depinde aproape 

liniar de -JYi. Un alt caz foarte important este cel în care 8i depinde 
liniar de Yi şi în care deviaţia relativă standard este constantă, aşa cum 
se întâmplă uneori, la concentraţii ridicate, în analiza prin ICP. 

în astfel de cazuri se poate aplica o transformare convenabilă a 
variabilei dependente în vederea obţinerii homoscedasticităţii. Dacă 

8i cc -JYi, homoscedasticitatea se obţine prin transformarea z = .Jy, iar 
dacă 8i cc Yi , se utilizează în acelaşi scop transformarea z = log y. 

Trebuie menţionat că transformarea variabilei dependente 
modifică foarte mult forma modelului iniţial. Uneori este convenabil să 
se aplice o transformare şi variabilei independente, x. Astfel, o 
transformare dublu logaritmică ( z = log y, u = log X) în cazul 
regresiei monovariabile, transformă o dreaptă care trece prin origine 
(aşa cum este cazul în majoritatea calibrărilor) într-o altă dreaptă de 
forma: 

z = a+u (4.31) 
După aplicarea unei transformări asupra variabilei dependente 

care conduce la homoscedasticitate, parametrii noului model obţinut se 
estimează prin regresia celor mai mici pătrate apl1cate noii variabile, z. 

Pentru ilustrarea proprietăţilor de homo- şi heteroscedasticitate, 
în figura 4.1 se prezintă trei cazuri diferite de dependenţă a dispersiei de 
valoarea răspunsului în cazul regresiei liniare monovariabile. 

Revenind la exemplul din paragraful IV.3.1. în care se discută 
identificarea tipurilor de erori sistematice care afectează metodele noi 
de analiză, se constată uşor că nu sunt îndeplinite condiţiile de aplicare 
a metodelor de regresie prezentate anterior, respectiv presupunerea că 
variabila independentă nu este afectată de erori este falsă. într-adevăr, 
chiar dacă metoda de referinţă este exactă, ceea ce implică lipsa erorilor 
sistematice, rezultatele obţinute cu ajutorul său, x;_, sunt afectate de 
erori întâmplătoare care nu pot fi neglijate. În cazul în care metoda nouă 
~i cea de referinţă prezintă precizii foarte asemănătoare, estimarea 
parametrilor se va realiza prin minimizarea sumei pătratelor distanţelor 
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!MiOil dintre punctele experimentale şi model calculate în direcţi~ 
perpendiculară pe dreapta de regresie aşa cum se sugerează în figurio:: 
4.2. Acest caz este mult mai dificil de tratat matematic comparativ cu 
cele discutate anterior şi nu va fi aprofundat în acest capitol. 

il 

YÎ /.:) 
y 

~) 

y 

X X X 

Fig. 4.1. Rustrarea proprietăţilor de homo- şi heteroscedastici
tate. a) Homoscedasticitate; b) Heteroscedasticitate; c) Heterosce
dasticitate cu deviaţie relativă standard constantă. 

y 

X 

Fig. 4.2. Modul de efectuare a regresiei când variabila 
independentă. x, este afectată de erori comparabile cu ale variabilei 
dependente, y. 

IV.3.3. Validarea modelului 

Această etapă are ca scop testarea concordanţei dintre modelul 
matematic obţinut în etapa anterioară şi perechile de date 
,~xpc,iment:,lc. I'.;:.,;ii 1.u st identifică 'J, "lipsă de coricordanţă între 
;L,c<:I':;..;., 1:.n'supu.,r:r:;>: ::_'.: ~;i:.;,1.rn !d mod.el sunt cnrect-.e şi acesta descrie 
hint'. •:~l:!ţi,L rlr~1-:m1i,,i~t'~ 1. ::.;i;3:1t~, î:~t,,,. i:-.J:,11,m:; şi ::,,ds:,rii l'!Xperimentali 
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consHkraţi. D0~1r astfel de rnodck vor fi utilizate ulterior pentru 
calculul concentraţiilor de analit în probe 11oi sau pentru stabilirea 
optimului de funcţionare al unor sisteme analitice, în cazul în care 
modelul a fost elaborat într-un experiment de calibrare sau, respectiv, 
de optimizare. 

Pentru validarea modelului se pot utiliza metode grafice sau 
statistice. Acestea pornesc de la premiza că, dacă modelul este corect, 
deviaţiile dintre datele experimentale şi cele calculate pe baza 
modelului sunt variabile aleatoare cu caracteristici apropiate de a 
erorilor experimentale care afectează mfisurai:ea valorilor răspunsului. 
Evident, metodele statistice sunt de preferat, acestea fiind mai obiective. 
Dar indiferent ce metode se aplică în această etapă, trebuie ştiut că 

acestea sunt foarte insensibile când numărul perechilor de date este 
redus. 

După calcularea rcziduurilo_r se poate testa natura distribuţiei 

acestora, fie grafic, prin reprezentarea frecvenţelor de apariţie a 
acestora, fie statistic, aplicând testul x2 [ 1]. În cazul în care ipoteza 
distribuţiei normale a reziduurilor nu poate fi respinsă, modelul poate fi 
validat. 

e e a 

Fig. 4.3. Exemple de forme de distribuţie a reziduurilor. 

Reziduurile calculate mai pot fi reprezentate grafic în funcţie de 
valorik estimate, sau măsurate experimental, ale ră.spunsului (Yi sau 
)'i ), sau de valorile factorilor ( de exemplu, >q - în cazul regresiei 
monovariabile) şi se analizează forma benzii în care acestea sunt 
dispersate. Următoarele situaţii, dintre care primele trei sunt sugerate în 
figura 4.3, sunt mai probabile: 

a) Reziduwile se distribuie aleator într-o bandă cu media zero şi 
cu H\rgime constantă, situaţie care poate apărea în caz de 
homosccdasticitatc şi dacă modelul este corect; 
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b) Reziduurile se distribuie aleator într-o bandă cu media zero şi 
cu lărgime variabilă, această situaţie putând descrie un caz de 
heteroscedasticitate, dacă modelul este corect; 

c) Reziduurile se distribuie aleator într-o bandă a cărei medie, în 
unele porţiuni, se depătrează în mod sistematic de la valoarea zero, caz 
în c.:arc m•Ylelul va fi invalidat; 

d) t,fajllfitatea reziduurilor sunt distribuite într-o bandă de forma 
celor <jn figura 4.3 (a) şi (b), cu excepţia unora care se situează mult în 
afara limitcl~r hcnzii. Perechile de date, (Yi, Xjj), care conduc la valori 

foarte mari ale reziduurilor în comparaţie cu majoritatea celorlalte, pot 
fi considerate valori aberante. Acestea se pot elimina din setul de date 
iniţial şi apoi se recalculează, mai exact, valorile parametrilor. De 
asemenea, intervalele de încredere ataşate parametrilor modelului se 
restrâng mult dacă valorile aberante nu sunt considerate în calcule. 

Cel mai riguros mod de validare sau invalidare a unui model îl 
reprezintă aplicarea analizei de varianţă (ANOVA) [2, 7], aceasta 
constituind o tehnică statistid de analiză a măsurătorilor depinzând de 
mai mulţi factori care acţionează simultan în vederea estimării 

importanţei şi efectelor fo.:c~irnia. Analiza de varianţă permite, cu alte 
cuvinte, să se detcnnine cc parte a variabilităţii unei populaţii este 
cauzată de divcr~i factori siskil1atici şi, respectiv, de întâmplare. 

În continu:;re se prczinti metoda generală de validare a modelelor 
de regn.:sie prin analiza de varianţă în cazul în care proprietatea de 
homoscedastic.:itatc este întkplinită şi presupunând că, în etapa de 
achiziţionare a datelor, se rcpetf1 de ni ori măsurarea răspunsului la 
fiecare combinaţie de valori :! foctorilor (xij), pentru j = l, m. Notăm 

cu Yi - media răspunsului l:t fiecare combinaţie de valori a factorilor, 
dată de ecuaţia 4.27 şi cu y - media globală_ a valorilor determinate ale 
raspunsului în toate experimc11telc: 

1 n lli 
y o= - ) "y·, N.._,L,1 

id \cel 

unde N csrc numr\rul total de experimente (N 

(4.32) 

ic..c I 
Vari;iţia valorilor lui y faţă de media globală, y, este dată de 

~;111na de p/il1;1lc total:1: 

11 ll1 
,---, ~--, ,_-.' )?. 
-~- _" ,( Yi! - y (4.:U) 
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/\ceastă sumă poale fi desc11mpus;1 in trei componcnk, c.koaru:c 

se poate scrie ecuaţia următoare: 
Yil -y = (YiJ -yi) + (Yi -yi) + (5·; -V) (4.14) 

care introdusă în relaţia 4.33 conduce, după cfeduarca cakulclor ş1 

ţinând cont de relaţiile existente între variabile, la: 
n "i n n 

SP.r = L L (YiJ - Yi >2 + L 11 i (Yi - Yi >2 + L "i (Yi -y)
2 

(4.35) 
i=l l=l i=l i=l 

în tabelul 4.3 se prezintă semnificaţia termenilor sumei totale de 
pătrate împreună cu modul de efectuare al testului de validare a 
modelului matematic de regresie prin analiza de varianţă. 

Tabelul 4.3 
Descompunerea sun1ei de pătrate şi modul de validare al 
modelului de regresie prin analiza de varianţă (ANOVA) 

Sursa de Swna de pătrate Grade Media Testul 
variaţie (SP) liber- sumei de statistic F 

tate pătrate 

(MSP)* 

Datorat (SPRF.CT) 1 MSPRF.CT 
regresiei n 

L Dj (Yi -y}2 
i=l 

V ari aţi a mediei (SPL,) n-2 MSPy,r. 
grupurilor faţă n 

de modelul de L Dj ( Yi - Yi )2 
F= MSI\,c 

regresie i=l MS%E 
Variaţia (SPF.F) N-n MSPF.R 
măsurătorilor n n· 

I 2 
repetate L L(Yil -yj) 

i=l l=l 
V aria ţi a totală (SPT) N - 1 

n n· 
I 2 L L (Yil -y) 

i=l 1=1 

• Mediile sumelor de pătrate se obţin făcând câtul dintre valorile 
din coloanele a doua şi a treia. 

_ lJltimul tem1cn al sumei, SPREG• este de obicei marc comparativ 
c11 C\:llalţi doi h:rmc·ni '.:i exprimă variabiliatea valorilor estimate pentrn 
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variabila independentă, y, pe baza modelului de regresie faţă de media 
globală, y. 

Primul termen al sumei, SPEE• exprimă variabilitatea 
măsurătorilor repetate şi este afectată de (N - n) grade de libertate. 
Media sumei de pătrate, MSPEE• definită conform relaţiei din tabel, 
reprczinrn o estimare pură a erorilor experimentale, cr2. 

Termenul al doilea al sumei de pătrate, notat SPLC şi denumit 
sumă de pătrate datorată lipsei de concordanţă, exprimă variabilitatea 
mediilor valorilor obţinute prin repetarea experimentului faţă de 
modelul matematic de regresie şi este afectat de n - 2 grade de libertate. 
Media acestui tem1cn, MSPLc, reprezintă şi ea o estimaţie a varianţei 
erorilor experimentale, o 2, cu condiţia ca modelul teoretic pentru 
efectuarea regresiei să fie adecvat. Aşadar, validarea sau invalidarea 
modelului de regresie se poate face prin compararea statistică a 
egalităţii celor două medii a sumei de pătrate, MSPLC şi MSPEE• 
utilizând testul statistic F [ l ], aşa după cwn rezultă din tabelul ANOV A. 

Dacă F < F:, N-n' unde n şi N - n reprezintă gradele de libertate 

corespunzătoare iar a este nivelul de semnificaţie al testului, atunci se 
poate admite, cu probabilitatea P = l - a, că modelul de regresie 
utilizat exprimă corect relaţia deterministă dintre variabilele dependentă 
şi independente. 

IV.3.4. Calculul intt-1-v:1'.dor de încredere 

Informaţia necesară detcm1inării intervalelor de ÎJ}credere a 
parametrilor este co11ţinută Î1i 1·1atricea de varianţă- covarianţă: 

I 
v(b0 ) cov(b0 , bi) cov(b0 , bm) 

cov(h1, ho) v( bi) cov(bi, bm) 
V(b) = 

, cov( bm, bo) v(bm) 

(4.36) 

unde v( bi) reprezintă varianţa parametrilor, bi, considerând că aceştia 
rcprc:,,;intă variabile akatoare iar cov( bi, b j) - covarianţa parametrilor 

I\ ~ii b j- Se poate arăta c:i at:easta arc expresia: 

V(h) = s:~ (x T x)
1 

(4.~7) 
,.., 

î,, ,_·_;1 :· ::.---: 1-:pw;ri:i::l di'.:pasia erorilor experimentale. În cazul în care 
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SP 
s2 = --~-- ( 4.3X l 
cc n-m-1 

în care SPe reprezintă suma pătratelor tuturor reziduurilor iar n ~i m :w 

semnificaţiile anterioare_ în acest caz, expresia intervalului de încredere 
pentrn oricare din parametrii bj, (j = O, m ), este: 

1-~ 
bj ± tn-~-l ✓v(bj) (4.39) 

I-~ 
unde tn-~-l este valoarea testului Student pentru n - m - 1 grade de li-

bertate şi pentru un nivel de semnificaţie a, iar v(bj) - valoarea elemen

tului de pe linia j + 1 a matricii pătrate de varianţă - covarianţă, V(b ). 
Trebuie subliniat faptul că ecuaţia 4.39, deşi perfect valabilă 

pentm oricare parametru individual, nu redă corect expresia domeniului 
de încredere simultan pentru doi sau mai mulţi parametri decât în cazul 
în care covarianţele acestora, consideraţi rând pe rând doi câte doi, sunt 
egale cu zero. Modul de calcul general al domeniilor de încredere 
pentru doi sau mai mulţi parametri consideraţi simultan poate fi găsit în 
referinţa [8]. 

IV.4. Concluzii 

în acest capitol s-au prezentat algoritmii generali de efectuare a 
celor mai uzuale tipuri de regresii folosite în analiza chimică şi doar s
au sugerat câteva domenii de aplicare a acestora deoarece există 

numeroase lucrări prezentând aplicaţii care ilustrează suportul teoretic 
discutat. Dintre acestea cităm doar câteva [ 1-3, 7, 9, 1 O]. 

Deşi algoritmii de regresie prezentaţi pot părea complicaţi la 
prima vedere, în realitate ei se implementează foarte uşor pe calcula
toarele personale, mai ales dacă se utilizează pentru aceasta programe 
profesionale de calcule matematice cum sunt: Mathematica al firmei 
Wolfram Research [11], Matlab (MathWorks), Mathcad (MathSoft) 
sau Slide (Advanced Graphics Software). 
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V. NOTl:t:Ni Di~ PRELCCRA~{E 
' A SLr\1NALELOR AN,.'\UT!CE 

\'. t. (-;t·ncralităţi 

Prelucrnrea semnalelor analitice reprezintă o parte fundamentală a 
chcmometrici care arc ca scop extragerea informaţiei conţinute în datele 
chimice obţinute experimental prin investigarea sistemelor materiale de 
interes. 

Întrucât, din punct de vedere istoric, prin semnal se înţelege orice set 
de semne sau simboluri capabile de a transmite informaţii sau mesaje [ 1 ], 
sub denumirea de "semnale analitice" pot fi grupate toate tipurilor de date 
obţinute în practic::. analitid. Cel mai frecvent însă, şi în sens puţin mai 
restrâns. literatura publicat/\ sub denumirea generică de "Signal 
Processiug" include doar tehnicile matematice de analiză a datdor 
înregistrate în mod continuu ca funcţii care depind de una Si.lU mai multe 
variabile continue. în acord cu aceasta, prin semnal vom înţelege, în acest 
capitol, doar mulţimi de date cum sunt, de exemplu, cromatogramele, 
spectrele, înregistrările obţinute cu ajutorul analizoarelor continue sau cu 
instrumente care posedă ddcctori t:are operează continuu etc. 

V.2. Tipuri de semnale 

Majoritatea semnalelor de interes ~tiinţific sunt cuantificabik. Prin 
domeniul unui semnal se înţeleg variabilele independente în funcţie de 
care se face analiza fenomenului investigat. Astfel, ca exemple frecvent 
utilizate în analiza chimică menţionăm: domeniul timpului (întâlnit la 
achiziţionarea semnalelor de către analizoarele continue şi cele 
cromatografice), domeniul spaţial în două sau trei dimensiuni ( cu aplicaţii 
nwucroasc in analiza imaginilor), domeniul lungimilor şi 3) nwne.relor du 

und:1 (cu aplicabilitate în spectrometric) etc. 
instrumentele analitice au fost clasificate după numărul variabilelor 

de care depind semnalele produse de către acestea [2]. Astfel, analizoarele 
cromatografice şi spectrometrele de diferite tipuri au fost denumite 
instrumente de ordinul întâi deoarece semnalele obţinute cu ajutorul lor 
depind de o singură variabilă (fie timpul, fie lungimea de undă, fie raportul 
masă/sarcinf1 etc). Spre deosebire de acestea, instrumentele de ordinul doi, 
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rezultate prin cuplarea în tandem a două instrumente de ordinul întâi, 
furnizează semnale care admit o reprezentare tridimensională, acestea fiind 
funcţii de două variabile. Cele mai reprezentative tehnici analitice cuplate 
sunt GC/MS, MS/MS, 2D NMR şi GC/FT-IR. De asemenea, tot din această 
categorie fac parte seturile de sensori (multidiode, electrozi amperometrici 
in scrie polarizaţi diferit etc) care au început să fie utilizate în ultimii ani 
ca multidctectori în sistemele continue de analiză. 

Un exemplu de semnal tridimensional este prezentat în figura 5.1. 
Acesta reprezintă cronovoltamograma componenţilor eluaţi dintr-o 
coloană cromatografică înregistrată la 80 de valori diferite ale potenţialului 
cu un set de 16 rnicroelectrozi de aur, acestora fiindu-le aplicată o scară de 
potenţial în cinci trepte la fiecare 0,26 s [3]. 
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Fig. 5.1. Cronovoltamograma obţinută prin HPLC pentru un 

amestec de acid ascorbic (AA), acid uric (UA), epinefrină (E) şi dopamfnă 
(DA), toate la concentraţia 0,3 mM 

Până în prezent, instrumentele de ordin trei, care fumizează semnale 
mai greu de viz11alizat, sunt relativ puţine şi se întrebuinţează mai rar. 
Exemple de acest tip sunt măsurătorile de luminiscenţă în timp în care se 
înregistrează intensitatea radiaţiei de luminiscenţă în funcţie de timp şi de 
lungimile de undă ale acesteea şi ale radiaţiei excitatoare ("Time-resolved 
luminescence '1 [ 4]. 

în ciuda faptului că interpretarea statistică a semnalelor 
multidimensionale nu este încă complet elaborată, s-au conştientizat deja 
wantajele unice ale analizelor efectuate cu instrumente de ordin trei [2], 
c.1ccstea constând în posibilitatea de determinare exactă a componenţilor 
,malizaţi din probe conţinând interferenţi care nu au fost prezenţi în 
•:taloanele utilizate la calibrare 
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În acest capit()l vor fi prezentate doar tehnicile de prelucrare a sem· 
nalclor monovariabile obţinute cu instrumente de ordinul întâi dar facem 
precizarea că acestea se aplică, într-o manieră corespunzătoare, si 
semnalelor multidimensionale. De asemenea, menţionăm că, deşi în scopui 
studierii semnau:lor de o singură variabilă se utilizează, de obicei, 
domeniul timpului, teoriile generale obţinute astfel se aplică şi pentru 
semnale înregistrate în alte domenii. 

La rândul lor, semnalele monovariabile pot fi clasificate după mai 
multe criterii. Astfel, după valorile luate de către variabila dependentă, 
putem menţiona: semnale continue (temperatura etc), discontinue (numărul 
vânzărilor dintr-un produs) şi fără amplitudine. Acestea din urmă dau 
informaţii despre timpul sau locul de desfăşurare al unui fenomen şi se 
numesc procese d_e punct. Ele au aplicaţii în codificarea neuronală a 
informaţiei. De asemenea, după valorile luate de către variabila inde
pendentă, se pot distinge: semnale în domeniu continuu, notate x(t), sau în 
domeniu discret, notate x(n) (vezi paragraful următor). 

După formă putem deosebi semnale periodice, care au proprietatea 
x( t) = x( t + P ), unde P este durata unei perioade, şi aperiodice iar după 
durată - infinite sau finite. Dintre acestea, cel mai uşor de descris 
matematic sunt semnalele periodice cu durată infinită care descriu procese 
ciclice relativ puţin numeroase. Ca urmare a acestui avantaj, semnalele cu 
durată finită sunt considerate, în mod frecvent, ca reprezentând o singură 
perioadă a unor semnale periodice infinite. 

După natura proceselor descrise, se disting semnale deterministe şi, 
respectiv, stochastice. Acestea din urmă descriu procesele aleatoare care 
determină aparţia zgomotului de fond conţinut întotdeauna în semnalele 
reale în timp ce semnalele deterministe constituie componenta repetabilă a 
înregistrărilor obţinute la desfăşurarea în condiţii identice a unui proces. 

O altă clasificare a semnalelor poate fi efectuată după valoarea 
energiei acestora, E. Pentru semnale cu durată infinită în domeniu de timp 
continuu, energia se defineşte prin relaţia: 

+(() 

E = j x2(t) dt 
-00 

iar pentru cele din domeniul discret: 
+(() 

E = T 4 x2(nT) 
t\: - :(.I 

în care T reprezintă intervalul de prelevare. 
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Semnalele energetice sunt semnale cu energie finită. Astfel de 
semnale sunt cele tranziente care prezintri valori diferite de zero într-un 
interval de timp finit. Alte tipuri de semnale, denumite semnale de putere, 
au energie infinită. Pentru acestea se defineşte puterea, P, prin: 

T 

P -- lim \ J x2(t) dt (5.3) 
T · ,, Î j , , - -T 

în cazul scnmaldor cu durată infinită desfăşurate în domeniu continuu, şi 
respectiv: 

-,N 
P = lim --~---- L x2(nT) (5.4) 

N- ➔ cc 2N + 1 n=-N 

pentru cele în domeniu discret. În ecuaţia 5 3, T are o semnificaţie diferită 
de cea din ecuaţiile 5.2 şi 5.4, reprezentând jumătate din perioada totală a 
semnalului continuu. 

V.3. Esantionarea semnalelor 
' 

Semnalele analitice se desfăşoară, de obicei, în domeniul de timp 
continuu iar pentru prelucrarea lor cu ajutorul calculatoarelor, valorile se 
achiziţionează direct de către acestea. Calculatoarele însă nu admit decât o 
reprezentare în domeniu de ♦irnp discret a ~emnalelor fiind mai puţin apte 
de a descrie mulţimi continue de valori. Procesul de transformare a 
semnalului continuu într-unul discret se realizează printr-o operaţie de 
conversie analogic/digitală (A/D) şi se nwneşte e,antionare. Aceasta este 
reprezentată schematic în figura 5.2. Semnalul f(t) se măsoară continuu de 
către un sensor prevăzut cu un traductor. Traductorul transformă semnalul, 
de obicei în mod proporţional, într-o mărime electrică, x(t), care este apoi 
aplicată eşantionatorului reprezentat printr--un comutator cu perioada T şi 

având durata de trecere a semnalului ,:_ Esantionatorul converteste sem
nalul electric continuu într-o secvenţă de timp discret, (x(T), x(2T1 ... , 
x( nT), ... , x(NT)), denumită serie de timp. Aceasta conţine valorile 
semnalului la anumite valori ale timpului care sunt separate între ele prin 
aceea~i durată, T, mai numită şi interval de prelevare, şi se reprezinta 
, irnplu astfel: x( n ), O~ n ~ N - l, prin omiterea intervalului de prckvari.: 
~arc se presupune subînţcles. 
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f(t) ~ Traductor 1---x(_t)_~,____c=_s'-"_' r_: t_io_n_ .. _'"_:_ 

Vi):!. 5.2. Repre:;e11tarea schemalic1i a prucesuiui de eşwtiio::,;:·· 

După modul de efectuare a conversiei A/D, în literatură [5] su!!! 
menţionate: dispozitivul de eşantionare mediator care calculează valoarea 
medic a semnalului x(t) pe durata t a impulsului în acord cu relaţia: 

l 
x(n) = -

r 

nT 

jx(t)dt (5.5) 

nT- -r 

ş1 dispozitivul de eşantionare cu autoblocare care reţine valoarea 
instantanee a semnalului la momentul nT pc durata, t, necesară efectuării 
convcrs1c1. Principiul eşantionării cu aceste dispozitive este prezentat în 
figura 5.3. 

x(t) x(t) 

2T 

f<'ig. 5.3. Eşantionare: a) cu mediere şi b) cu autoblocare. 

Operaţia de eşantionare trebuie să conserve spectn1l semnalului. 
Teorema eşantion5.rii a lui Shannon arată că un semnal poate fi reconstituit 
din eşantioanele salt: cu condiţia ca frecvenţa de c~antionare, fe, definită 
ca numărnl de valori prelevate într-o perioadă de timp, să fie egală sau mai 
mare decât dublul celei mai înalte frecvenţe, fmax, conţinută în spectrul 
semnal, adică: 
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Convertoarele A/D tipice lucrează la frecvenţe de eşantionare de 
;i."\nă la I 00.000 de prelevări/secundă. 

Trebuie menţionat că operaţia de eşantionare produce nu numai 
discretizarea domeniului variabilei independente, timpul, ci şi a domeniu
., :i semnalului ca um1are a faptului că memoria calculatorului nu poate re
: ,,.-,,:;ni;11i n1·,,11::ne continuă şi, prin urmare, infinită de valori. într-adevăr, 
,i!t·Hwr:J fii!!d Cl•lllpus;i din cuvinte în cod binar cu o lungime finită, notată 

lilt 1-1ot t'i rqm!7:<.;ntak: în mod distinct decât 2L valori. De aceea, 

.J1)11H~niul scnrnalu\i 1 i, (xrnin, Xmax], este divizat, de către convertorul A/D, 

;n intervale de clasă cu lăţimea ~ x de forma (xmin +(i-l)L\ x, 

\ 111in + i:\ x], unde i sunt nwnere întregi variind de la l la 2L_ Toate 

valorile semnalului dintr-un anumit interval sunt aproximate prin mijlocul 
intervalului respectiv fiind reprezentate în memorie prin acelaşi cuvânt. În 
·.'.m1s;;cinţă, fiecare valoare a semnalului, x(n), conţine în sine o eroare de 

11,lnnjire, ri(n). Aceste erori sunt distribuite uniform în intervalul 

( .\ x ,:_\ X] . . 7 d d 1 . - - ·· , -~- s1 au vananţa, <r, ată e re aţ1a: 
, 2 2 ' 

.., ( ~ x)2 
CJ"= 

12 
(5.7) 

după cum se poate simplu verifica. 
Aşadar, pe lângă alte tipuri de zgomot conţinute în semnal, operaţia 

de eşantionare introduce un zg<,mot suplimentar, denwnit zgomot de 
cuantitkarc care însă poate fi miuimizat prin reprezentarea în memorie a 
valorilor semnalului prin cuvinte cu lungime mai mare de~arece se 
mic~orează astfel erorile de rotunj irc prin reducerea lăţimii intervalelor de 
clas:1 care este datj de relaţia: 

Xmax - Xmiu :1 x. - ------ - - - - (5.8) 
2L 

În practică, pentru majoritatea aplicaţiilor, o lungime de 12 biţi a 
,:uvintdor care stochează valorile semnalelor este suficientă pentru 
nq~lijarea zgomotului de cuantificare. Această lungime variază, de obicei, 
•11trc 4 ~i 32 de hiţi. Rareori se utilizează convertoare cu lungime a 
llV111klor mai marc, doar în cazurile în care valorile semnalelor se găse::.c 

,1111 1111 domeniu foarte larg si este necesară o precizie deosebit de bună. 
; ,,1,1~1 ir1 coprPt.Tsnarele 111::kmatice, care efectuează prelucrări complexe, 
''lll!'lllll'.1 n1vi11td1n poak :iillll~C pan:\ la 80 de biţi. 
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V.4. l"rclucrarea scnnaaidoi .u,a-iith.:~ 

Tehnicile matematice utilizate la prelucrarea sernnalek,1 :::.r,::jL,>.:: 
sunt foarte diverse şi, dintre acestea, menţionăm aici doar câteva: medierna 
ansamblului, derivarea, transformarea, filtrarea şi modularea semnalelor, 
testarea statistică de ipoteze, modelarea statistică a componentei 
stochastice a semnalelor, analiza spectrală, convoluţii şi deconvoluţii, 

interpolări şi extrapolări, precum şi tehnicile de regresie ale căror principii 
au fost deja prezentate în capitolul precedent. Ele pot fi aplicate "on-line" 
de către instrwnente specializate sau pot fi implementate, utilizând 
produse software adecvate, pentru prelucrarea semnalelor cu ajutorul 
calculatoarelor care, de regulă, sunt cuplate cu instrumentele analitice. 
Aceste prelucrări pot fi efectuate în timp real sau "off-line". 

Cu scopul de a uşura înţelegerea modalităţilor de aplicare a acestora 
în analiza chimică, vor fi prezentate mai întâi, într-o manieră succintă şi 
generală, instrumentele matematice de bază utilizate cel mai frecvent la 
prelucrarea seriilor de timp. 

V.4.1. Aspecte fundamentale ale prelucrArii semnalelor 

Spre deosebire de prelucrarea altor tipuri de date ( cum sunt, de 
exemplu, valorile absorbanţelor unor etaloane utili~ate pentru a calcula 
ecuaţii de calibrare), în analiza matematică a seriilor de timp trebuie 
acordată o importanţă deosebită ordinei în care sunt colectate valorile 
semnalelor, deoarece, în majoritatea cazurilor, acestea sunt dependente de 
valorile anterioare. 

Astfel de situaţii se modelează matematic cu ajutorul lanţurilor 

stochastice de tip Markov [ 6) şi apar la înregistrarea oricăror semnale 
deoarece instrumentele de măsură prezintă o inerţie de răspuns care se 
traduce printr-o constantă de timp diferită de zero. 

În plus, cu privire la prelucrarea semnalelor, trebuie avute în vedere 
următoarele două aspcde fundamentale: caracterul dublu, temporal şi 

frccvcnţial, al semnalelor ş1 contaminarea cu zgomot a semnalelor 
expcrimcntalc. 

71 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



V.4.1.1. Caracterul temporal - frccvenţial al semnalelor 

Fiecare semnal achiziţionat în domeniul timpului poate fi considerat 
ca fiind compus dintr-o sumă de 1..!~1de sinusoidale sau cosinusoidale 
denumite componente spectrale iar detenninarea parametrilor acestora 
(_amplitudine - mai denumită uneori şi magnitudine, frecvenţă şi fază) se 
numeşte 2.naliză spectrală. 

în mod paradoxal, deşi majoritatea semnalelor sunt obţinute în 
domeniul timpului de către instrumentele analitice, deseori acestea sunt 
mai sugestive în domeniul frecvenţelor. De asemenea, chiar şi în naturii, 
percepţia senzorială (auzul, văzul) se face în domeniul frecvenţelor. 

Reprezentările semnalelor în domeniile timpului şi al frecvenţelor 
s:mt complementare. Astfel, în timp ce domeniul timpului asigura 
infonnaţii despre amplitudinea semnalului la diverse momente de timp, 
domeniul frecvenţelor conţine infonnaţii despre frecvenţele prezente în 
semnal şi magnitudinile lor. 

Modul de efectuare al analizei spectrale depinde de tipul semnalelor. 
Pentru semnale deterministe desfăşurate în domeniu de timp continuu se 
aplică în acest scop fie dezvoltarea în serii Fourier (dacă semnalul este 
periodic), fie transfonnata Fourier continuă (pentru semnalele aperiodice). 
Acestea sunt prezentate în anexa 5.1. 

întrucât calculatoarele electronice nu operează cu funcţii continue, 
în practică se utilizează, pentru analiza spectrală a seriilor de timp, 
varianta discretă a tr~sformatei Fourier, notată DFr, în care atât domeniul 
timpului cât şi cel al frecvenţelor au valori discrete. Pentru aceasta este 
însă necesar ca numărul valorilor din seria de timp, N, să fie finit. 

DFf este un caz particular al următoarei ecuaţii generale de 
transformare a seriilor de timp: 

N-1 
X(m) = L x(n) K(m, n) (5.9) 

n=O 
. în care K( m, n) reprezintă factorul de transformare aplicat seriei de timp. 
Pentru DFf, acesta are expresia: 

K(m, n)= exp(-j2trmn/N) (5.10) 
Considerăm că un semnal continuu, x(t), cu durata P, (P = NT), a 

fost eşantionat cu un interval de prelevare T, obţinându-se seria de timp 
x( n ), O ~ n ~ N - 1. În vederea calculării transformatei Fourier discrete a 

72 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



!l'l\t1 :1stfrl de scrnn:,l, dnmc;:1111 frecv-:ntclor :,.· discrl'lizc:v:-1 in N 1.·:il\lri 

, r t 1'1 = O N - 1 fiecare (:intre acc:-.1':a r~~'H?.cnt.1nd 1111 multtnlu intre\~ ' ,n . . . .. .l ·-

ai frc\'.vcnţci de s;:rnţicrc. I~• 

l~n -- m 4, 0
- m ;) (5.11) 

l Jna din definiţiile perechilor de transformate Fourier discrete l l, 71 
csk reprezentată prin ecuaţiile: 

1 N - I ( j21mm ) . 
X(m) = -- L x(n) exp ----- , O, m, N-1 

N n=O N 
(5.12) 

N-l (j2;rmn) 
x( n) = L X( m) exp N , O < n < N -1 

m=O 

(5.13) 

În primele din aceste ecuaţii, prin X(m) s-a notat valoarea trans-
fomiatei Fourier directe în punctul f = fm iar ecuaţiile 5.13, care permit 
calculul semnalului în domeniul de timp discret cunoscând caracteristicile 
de frecvcnţft ale acestuia, exprimă transformata Fourier inversă. 

Se observă că efectul discretizării domeniului frecvenţelor constă în 
transfo:-marca semnalului iniţial finit într-unul infinit şi periodic cu perioa
da P, ceea ce este echivalent cu: 

x( n) = x( n + k N) , pentru k E Z (5.14) 
Calculul transfonnatei Fourier discrete utilizând ecmţiile 5.12 şi 

5 .13 este foarte laborios deoarece fiecare set de ecuaţii implică un nwnăr 

Je N 2 operaţii de multiplicare a unor numere complexe, ceea ce, pentru N 
marc, poate necesita un timp de calcul foarte lung chiar dacă acesta se 
efectuează cu calculatoare performante. Algoritmul Cooley-Tukey ( 1965) 
de calcul rapid al transformatei Fourier, a cărui descriere poate fi găsită în 
lucrarea [8], reduce semnificativ timpul de calcul deoarece numărul de 
operaţii necesare este mult mai mic, fiind egal cu N log 2( N ). Astfol, 
apli{'.,tn~a sa pentru N "' 1024 este de cca I 00 de ori mai rapidă. Singura 
condqie necesară în algoritmul Cooley-Tukey este ca numărul valorilor 

din scria de timp să fie o putere naturală a lui 2 (N = 21). 
fn ecuaţiile 5.12 şi 5.13, numărul valorilor din semnal nu prezintă 

restricţii. Cu toate acestea, considerarea unor valori pare pentru N prezintă 
unde avantaje în interpretarea DFT după cum va rezulta în continuare. De 
accl'a, mai departe, această condiţie o presupunem îndeplinită 

( ·11110:isterca detaliam a proprict:iţi!or DFT este necesară pentru a 
111i11irni1:i n11meroasek tipuri de erori care pot să apară la calcularea sa si 
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dcn:ncrc m11;tt: tt:hn1c1 de prelucrare a semnalelor analitice sunt bazate pc 
ele Acc:-îc pî(,pricUţi p,:,t fi rc:zumak prin Uimătoarele teoreme ale ciin!l 

demonstraţii sunt iml'diale: 
Liniaritatea. DrT a miei combinaţii liniare a două semnale, x(n) ~i 

,·(n), prelevate la acclea~i valori ale timpului, este egală cu aceeaşi combi
:1aţic liniar;i a tr:msformatclor Fourier corespunzătoare sau, în fonnă 

s1111holit:;1, Jac:, x(n) ~ X(m) şi y(n) <=> Y(m), atunci ax(n)+ by(n) <:-~ 

a X( m), h Y( 111 ), pentru orice valori complexe ale lui a şi b. 
Pcriodicitaka. Db'T a oricărei serii de timp care se produce într-un 

domeniu de timp finit este o funcţie periodică cu perioada egală cu N f8 , 

ceea ce se exprimă printr-o ecuaţie similară cu 5.14, şi anume: 
X(m) = X(m+kN), pentru k E Z (5.15) 
Simetria conjugată. În domeniul frecvenţelor, componentele sime

trice ale transfom1atei Fourier discrete ale oricărui semnal, x(n), reprezintă 
valori complex conjugate, adică pentru orice m (1 < m < N / 2 - I): 

... 
X(N-m)=X(m) (5.16) 
Teorema de deplasare În domeniul timpului. Dacă x(n) şi X(m) 

sunt două perechi de transformate Fourier discrete, atunci transformata 
Fourier directă a unui semnal y( n) = x( n - k) se calculează cu relaţia: 

Y(m) = X(m) cxr(-J2_1n1
~) (5.17) 

Convoluţia În domeniul frecvenţei. Fiind date semnalele x(n) şi 

y(n) prelevate la aceleaşi valori ale timpului şi transformatele lor Fourier, 
X(m) şi Y(m), transfomiata Fourier discretă a produsului celor două 
semnale se calculează cu relaţia: 

N-1 
D FT{ x( n) y( n)] = L Y ( k) X( m - k) ( 5. 18) 

k=O 
şi se notează X(m) * Y(m). 

Convoluţia în domeniul timpului. Fiind date semnalele frecvenţiale 
X(m) şi Y(m) cunoscute la aceleaşi frecvenţe şi transfomiatele lor Fouricr, 
x(n) şi y(n), transformata Fourier discretă a produsului semnalelor frecven
ţialc se calculează cu relaţia următoare: 

l N--1 
DFl1X(m)Y(m)] = · 1:x(k)y(n-k) (5.19) 

N k~O 

:,I Sl'. Jl(llc:IZJ. X(II) * )'(11). 
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Ultimele două teoreme pot fi reprezentate simholic aslic\ · 

DF11x(n)y(n)] <=>X(m) • Y(m), şi DF'I1Xlrn) Y(m)] <=> x(n) • y(u) 

Sensul lor poate fi rezumat spunând că procesul de convoluţie a <lou:\ 
semnale într-un domeniu echivalează cu produsul scalar al semnalelor în 
domeniul transformat. Relaţiile 5.18 şi 5.19 se numesc ecuaţii de con
voluţie în domeniul frecvenţelor şi, respectiv. al timpului. 

Teoremele de mai sus prezintă câteva consecinţe importante. Astfel, 
teorema de simetrie conjugată arată că, dintre cele N componente ale 
DFf[x(n)], doar N/2 + 1 sunt independente, şi anume X(ru) pentru O < m < 
N/2, motiv pentru care unele programe de calcul furnizează doar valorile 
acestora. Componentele pentru N/2 + 1 < m < N - 1, exprimă o informaţie 
redundantă, deoarece, după cum arată ecuaţiile 5.16, acestea se confundă 
cu valorile X(m) pentru I < m < N/2 - 1. În capitolul prezent, efectul 
acesta, (''folding" în limba engleză), îl vom denumi redundanţă. 

Componentele X(N/2) şi X(O) au întotdeauna valori reale iar ultima 
dintre acestea, termenul DC, este egală cu media valorilor semnalului din 
domeniul timpului. 

Datorită redundanţei, frecvenţele fm pentru N/2 + 1 < m < N - l nu 
se deosebesc de cele pentru I < m < N/2 - 1. Pentru a dovedi acest lucru, 
observăm că, datorită periodicităţii şi simetriei conjugate, au loc relaţiile: 

• X(N-m) = X(-m) = X (m) (5.20) 
pentru fiecare m, O< m < N/2 - 1. Ultima parte a ecuatiilor prcce<lcnte este 
similară cu ecuaţia Al .31 şi cu relaţia dintre coeficienţii seriilor l Purier. 
Ecuaţiile 5.13 pot fi rescrise astfel: 

N/2 ( .2 ) 
x(n) = L X(m) exp L~_mn , O < n •- N -1 

m=-N/2+1 N 
( 5 21) 

şi, mai departe, prin analogic cu seriile Fourier (vezi anexa 5. l ): 
N/2 

x(n) = Co+ L Cm cos (27rf~nT + 0m), O •,. n < N-l (5.22) 
m=l 

d ,,. - X O)· C - \x I . Irn[X(m )] -un e '-'O - ( , m - (m); 0m = -arctan -··· --- -- ---, iar restul măn 
Re[X( m )] 

milor au semnificaţiile cunoscute. Ecuaţiile 5.22 dovedesc prezenţa în 
spectrul semnalului obţinut prin aplicarea DFT a numai N,2 frecvenţe 
discrete, în afara tcnncnului DC. 

75 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



Cca mai mare frecvenţă neredundantă din semnal apare pentru 
m ~ N / 2. Ea este jumătate din frecvenţa de prelevare şi se numeşte frec
venţă Nyquist. DFT este defini~ în mod unic doar pentru senmale conţi
nând frecvenţe mai mici decât această frecvenţă şi, deci, având un spectru 
de bandă limitat, fapt concordant cu teorema de eşantionare a lui Shannon. 

Spcctrnl din regiunea frecvenţelor negative este complexul conjugat 
al ct!lui di11 regiunea pozitivă. Aceasta poate fi observat şi în figura 5.4 în 
care sunt prezentate atât valorile reale şi imaginare ale componentelor 
DFT, cât şi spectrele de magnitudine şi de fază corespunzătoare unui 
semnal gaussian care simulează un pic cromatografic. Se remarcă că sem
nalul analitic prezentat, care simulează componenta detenninistă a unor 
semnale înregistrate în mod real, are cea mai mare parte a energiei 
repartizată pe un număr redus de frecvenţe situate în vecinătatea frecvenţei 
zero (vezi fig. 5.4.d). 

O caracteristică a OFT constă în ai.:eea că ea asigură valori ale lui 
X(f) doar la anumite frecvenţe. Aceast:-i nu are consecinţe grave în cazul 
unui spectru continuu. Totuşi, dacă o valoare importantă din spectru, cum 
ar fi, de exemplu. maximul unui pic foarte ascuţit, există la o frecvenţă 
f -:t:- m fs, aceasta nu va putea fi pusă în evidenţă. Această eroare ("picket 
fence effect") se numeşte efect de grilă. Ea se poate înlătura fie prin mări-
rea frecvenţei de achiziţie a semnalului în aceeaşi durată de timp, fapt nu 
întotdeauna posibil de realizat, fie prin completarea semnalului cu un 
anumit număr de zerouri. Cea de a doua metodă c0nstituie, de fapt, o 
metodă de interpolare bazată pc extinderea arbitrară a duratei semnalului: 

Dacă la srarşitul unui semnal cu durata NT se adaugă M zerouri, se 
obţine un semnal nou cu durata LT = (M + N)T. La calculul DFf al noului 

' semnal, frecvenţa de spaţiere, f , dată de relaţia: 
s 

, 1 1 
[ ~c -- = 
s LT (M+N)T 

(5.23) 

se va micşora, ceea ce va permite evidenţierea unui număr mai mare de 
frecvenţe. 

Completarea cu zerouri nu modifică forma de ansamblu a spectrului. 
1---:a se aplică şi la utilizarea algoritmilor de calcul rapid al DFT în cazurile 
în care numărnl valorilor din semnale diferă de o putere naturală a lui 2. 
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2 
Re [ X(m)] 

1 . 

-1 

0.6 Im f X(m)] 

0.4 
0.2 

o 
-0.2 
-0.4 
-0.6 

~[ 
C(m) 

3 

2 
o (m) ( 8) 

2 

Fig. 5.4. Semnal discret (a) obţinut prin eşantionarea (N '" 16, T -

I .1) 11111,i pic cromatogrqfic simulat a,•â,u/ urmâtorii parametri: î11âl/ime11 
1111ni11u1 ~ 8 cm: po::iţia maxim11/r1i - 8 s: ,•arian/a - 4 s2, Va/o,·ile r1·afr (/,) 

\! i111;rgi11,11·,, (c) alr .1pr·clntl11i sem,w/11l11i: .~,wctrde de ma.l!,11i/u,/in,' (,/) şi 

,!,· j,c,i /1·) ule .•:1·11111,d11/11i 

7/ 
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O surs:1 majora de erori la calcularea DFT apare ca o consecinţă a 
trunchierii semnalelor care este întotdeauna prezentă la prelevarea unui 
semnal cu duratf1 finită dintr-un semnal cu o durată teoretic infinită. 

Trunchierea poate fi descrisă matematic considerând că semnalul 
1·eal, x(n), se multiplică cu o fereastră de date dreptunghiulară, dR(n), 

lll'!1tru a ohţinC' scnmalul prelevat, y(n): 
y( ll ) ~( li ) d R ( ll ) 

{
·

0

1 pentru O < n < N-1 
unde: dR(n) 

pentru 11lti n 

(5.24) 

(5.25) 

DFT[y(n)] diferă de DFT[x(n)] datorită teoremei de convoluţie: 
Y(m) '" X(m) * DR(m) (5.26) 

unde: y(m) <=:> Y(rn); x(n) <=:> X(m) şi dR(n) <=:> DR(m). Genul acesta de 

eroare ("leakage error") se numeşte eroare de dispersare. 
Pentru a vedea care sunt consecinţele erorii de dispersare, conside

răm două semnale în domeniul continuu: [ xi ( t )], (i = 1, 2), definite prin: 
Xj(l) ·0 = cos (2trfi0t) (5.27) 

cu t10 = 1/ 8 şi f20 = l / 9. Spectrele Fourier ale acestora, obţinute prin 
aplicarea CFT, sunt reprezentate în figura 5.5 şi au expresia: 

Xi(f) ~ 0,5 d(f - fio) + 0.5 b(f + tfo), i = 1, 2 (5.28) 
în care 5 semnifică funcţia lui Dirac. 

o 1/2 T f I IT 

o.5o I ~(O I Magnitudine 

0,25 

o 12 16 20 24 28 m 32 

Fig. 5.5. Spectrele Fourier de magnitudine continue, IXi (f')i. .;,i 

disade, iXi( m )I, pcnlrn cele do11â semnale sinusoidale definite fn text. □ 
p,·ntn, IX 1 im 1! ~; lllpe11l1u IX2 (m \I. 

7/:i 
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Considerăm că semnalele xi ( t) sunt discretizate, î11cepiind c;- m.·i 

mentul t = O, în N = 32 de valori cu o frecvenţă de eşantionare 

1~ =0 1/ NT= 1132, obţinându-se semnalele Xj ( n ), O::; n :$ .3 l TransfomJ::.i

telc Fourier discrete ale acestor două semnale, Xi ( m ), sunt de asemenea 

prezentate în figura 5.5. Se observă că X1(m) prezintă, pentru m = 4 şi m 

= 28, valorile 0,5, ceea ce este corect, semnificând prezenţa în semnal a 
frecvenţei f = 4 fe = 1 / 8 cu magnitudinea 1 (2 x 0.5). Pentru al doilea sem

nal însă, deoarece f20 -:t:- m fe, apare o distorsionare importantă a spectrului 

magnitudinilor calculat aplicând DFT, ceea ce este o consecinţă directă a 

trunchierii semnalului. 

lDnlfll 

N =5 
0,5 

0,25 

o f 

- 0,25 
Fig. 5.6. Spectrul de magnitudine al ferestrei de dale dr, ptun

ghiulare pentru două valori diferite ale numărului valorilor din sem11al. 

Eroarea de dispersare este inacceptabilă. Minimizarea sa poate fi 

înţeleasă analizând forn1a factorului de convoluţie, DR (m ), din ecuaţia 
(5.26) mai denumit fereastră spectrală dreptunghiulară. În domeniul de 
frecvenţe continuu, ecuaţia sa este: 

D (f) = sin ( 7t fNT) ex (- · 1t tNT) 
R . ( fl') p J . sm 1t 

(5.29) 

iar spectrul său Fourier, care este o funcţie pară, este prezentat în figura 
5.6 pentru două valori diferite ale lui N doar în domeniul frecvenţelor 
pozitive. Se observă că există multe intersectări ale axei frecvenţelor iar 
porţiunile dintre două intersecfari consecutive se numesc )ohi. Dintre 
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:iccst1a, iobui centrat în jurul frecvenţei zero rcprczmtă lobul principal iar 
ceilalţi - lobii secundari. 

Operaţia de convoluţie dispersează efectul de ponderare al lobilor 
secundari asupra întregului domeniu de frecvenţe. Se poate dovedi că din 
ernaţia (5.26) rezultă X(m) ,= Y(m) doar dacă fereastra spectrală de con
°' Pil:ţic este irkntică ct: funcţia lui Dirac care descrie un pic frecvenţial 
;nf"ir.it de l1Jg1:st. Din figw·a 5.6 se observă că pentru N mai mare, DR(f) 
;'rczir:tă 1:;1 l()b prin,:1pal mai apropiat de forma funcţiei Dirac fiind mai 
îngust. Aşadar, o U(Vi?lltate de micşorare a erorii de dispersare constă în 
mărirea lui N, ceea ce însă nu este întotdeauna posibil. De aceea, în prac
tică, se recurge la o ;_iltă metodă, şi anume la modificarea formei ferestrei 
<le date, <l(n), cu scopul de a obţine ferestre spectrale, D(m), ale căror lobi 
secundari să conţină mult mai puţină energie decât lobul principal. 

În literatură au fost propuse peste 20 de ferestre de date diferite (9]. 
Dintre acestea, figura 5.7 prezintă doar fereastra dreptunghiulară deja 
discutată şi fereastra triunghiulară a lui Bartlett împreună cu ferestrele 
spectrale corespunzătoare pentru o aceeaşi valoare a lui N. 

(al 

d(tl 1 d 11 

1~-

0 5 10 t 

I D(fll 
1 (b) 

0,5 

o 
f 

Fig. 5.7. Formafl'restrelor de date dreptunghiulară şi triunghiulară 

(o) şi afneslrclor .\JH'clra/e corespunzătoare (b). 

Caracteristicile principale care diferenţiază ferestrele spectrale sunt 
111vel11l lnhuh1i pri11cipal, definit ca raportul dintre magnitudinile lobului 
,lri111·1pal ~i al celui mai mare !oh secundar, şi lăţimea lobului principal 
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care reprezintă lăţimea domeniului de frecvenţe al acestuia. Acc:t.Ie 
caracteristici, împreună cu ecuaţiile ferestrelor de date şi spectruk 
corespunzătoare, sunt prezentate în tabelul 5. l. 

Tabelul 5.1 
Două ferestre de date şi caracteristicile 
ferestrelor spectrale corespunzătoare 

Fen:ama de date Fereastra spectrali 
d(n) D(t) 

Dreptunghiulari 
DR (f) =T~(ntNT) x exp(-jnfr(N -1)] 

dR(n)=l, 0:S:n:S:N-1 sm(nfr) 

Triungbiulan1-Bartlett 
2n 

N-1' 
Ds(f)- 2T X ( sirt~ntNT / 2) r 

OSnS(N-1)/2 da(n)~ N sm(nfr) 
2n 

2--
N-1' 

(N-1)/2SnSN-l 

Lăţimea Nivelul 
lobului lobului 

principal principal 

2 

NT 22,4% 

4 - 4,5% NT 

Atât din tabelul 5.1, cât şi din figura 5.7 rezultă că micşorarea nive
lului lobului principal este însoţită de creşterea lăţimii acestuia, ceea ce are 
ca efect scăderea rezoluţiei. într-adevăr, simulările pe calculator [ 1] ale 
DFf pentru un semnal de forma: 

x(n) =. cos (2,rfinT) + cos [21r(f1 + M)nT] (5.30) 
utilizând diferite ferestre de date, arată că cele două frecvenţe conţinute în 
semnal, fi şi f1 + M, sunt evidenţiate în mod distinct în spectrul Fourier 
doar dacă Af este mai mică decât jumătate din lăţimea lobului principal al 
ferestrei spectrale corespunzătoare ferestrei de date utilizate. 

Alegerea ferestrei de date optime depinde de scopul urmărit în 
general, utilizarea unor ferestre asemănătoare cu cea triunghiulară face ca 
spectrul Fourier al semnalului prelevat să fie mult mai apropiat, ca formă, 
de cel al semnalului real. Totuşi, ca urmare a diminuării amplitudinilor 
valorilor semnalului din domeniul timpului, în astfel de cazuri se pierde o 
parte din energia semnalului, fenomenul acesta fiind denumit pierdere de 
procesare. El poate fi corectat prin multiplicarea energiei calculate cu un 
factor care depinde de fereastra de date utilizată. 
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V.4.1.2. Contaminarea cu zgomot a semnalelor 

Interpretarea semnalelor analitice este mult îngreunată de faptul ..:,1 
înregistrările obţinute la monitorizarea unor procese fizico-chimice reale 
·~ compun întotdeauna dintr-un semnal stochastic denumit zgomot supra

p11s peste semnalul determinist de interes. Tehnicile prin care se înlăturii 
ţnrţial wnst::cinţdc negative ale contaminării cu zgomot a semnalelor reak 
'•supra estimării corecte a parametrilor fizico-chimici de interes sunt 
·unda.mcntate pe metode matematice care asimilează zgomotul cu procese 
J.ieatoarc tratate într-o manieră specifică. Noţiuni privind modul de 
·-~~prezentare şi de caracterizare al proceselor aleatoare sunt prezentate 
succint în continuare cu scopul de a facilita înţelegerea proprietăţilor 
zgomotului din sistemele analitice de măsură şi a tehnicilor de combatere 
;:le acestuia. 

Un proces aleator reprezintă o variabilă aleatoare dependentă de 
timp şi poate fi descris printr-un semnal stochastic pe care il vom nota x(t) 
;r1 domeniu de timp continuu şi, respectiv, x(n) în domeniu discret. Deşi 
::ceste notaţii sunt identice cu cele utilizate în mod uzual şi pentru semnale 
·'eterministe, proprietăţile celor două tipuri de semnale nu trebuiesc 
~onfundate. Diferenţele majore provin din faptul că semnalele detem1inistc 
::unt repetabile pe când cele stochastice nu. De aceea, caracterizarea 
:~cestora din um1ă nu este posibilă decât în termeni probabilistici pe haz:, 
:mui ansamblu format dintr-un număr mare de înregistrări a procesului 
a\1."at,or, fiecare dintre acestea fiind denumită funcţie de probă. 

Ansamblul poate fi descris cu o funcţie bivariabilă, x(l, Sn ). în care 
:., rguruentul cu valori discrete şi naturale, Sn, reprezintă numărul înregis
Hârii. În anexa 5.2 sunt prezentate noţiuni de simulare a proceselor 
aicatoare necesare la testarea metodelor de prelucrare a semnalelor 
;:;tochastice şi la generarea de semnale cu proprietăţi cunoscute iar în anexa 

1 J este simulat un ansamblu format din 16 funcţii de probă reprezentând 
01 1 pic de formă gaussiană contaminat cu zgomot. 

La fiecare valoare a timpului, t0 , valorile funcţiilor de probă, 

,o, l), x(to, 2), x(to, 3), etc.), reprezintă o variabilă aleatoare. Notând 
· '' I\(1

0 
)(a) funcţia de distribuţie a acestcea, care reprezintă probabilitatea 

,. la momentul t0 semnalul să aibă o valoare mai mică decât (t, distrihnţic1 
. ~ ~iabi lei aleatoare x( t0 • Sn) se caracterizează cu o funcţie de 
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probabilitate de ordinul mm, t~(tola), definit:\ similar cu cca ;1t:1;trn 

variabilele aleatoare obişnuite: 
dF x(to )(a) 

fx(to)(a) = da ().31) 

în cazul considerării a două momente de timp, t1 şi t2, se defineşte funcţia 
de probabilitate de ordinul doi, fx(ti)x(t 2)(a.1, a.2), iar în cazul mai multor 

valori ale timpului - funcţii de probabilitate de ordin superior. 
Utilizând funcţiile de probabilitate, cu relaţiile unnătoare se definesc 

funcţiile de moment ale ansamblului: 
co 

mx(to) = E[x(to)]= J a. fx(to)(a.) da. (5.32) 

CX) 

a~(to) = E[(x(to)- mx(to) >2] = J (a - mx(to) )2 fx(to) da. (5.33) 
-00 

co co 

= J J C11 a2 fx(t1 )x(t2 )( 0 1, a2) da1 da2 
(5.34) 

-co-co 
Yx(t1, t2) = E[(x(t1 )- mx(t1)) ( x(tz)- mx(t2))J = 

co co 

= J J (0.1 -mx(t1))(0.2 -mx(t2 )) fx(t 1)x(t2)(<lJ, 0.2) do.1 00 2 
(5.35) 

-00-CO 

J: <4>x(t1,t2 )-:- 01 x(t1)mx(t2) __ 'Yx(t1,t2 ) 
~x(t1 t2 ) = fii• - ---

• O'x(t1)0'x(t2) O'x(ti)O'x(t2) 
(5.36) 

Media, mx(to )• şi varianţa, cr;(to )' ansamblului repraintă valorile 

de aşteptare (sau cele mai probabile) ale semnalului şi, respectiv, ale 
pătratului deviaţiei semnalului de la medie la t == to. Ele sunt funcţii de w1 
singur moment de timp şi se nwnesc, de aceea, momente de ordinul întâi 
spre deosebire de funcţiile de autocorelaţic (ACF), de autocovarianţă 

(ACVF) şi de autocovarianţă nonnalizată (NACVF), notate 'Px( 11 • 12 )• 

Yx(ti, 12 ) şi, respectiv, l;x(t,. 12 ), care depind de două momente de timp, t1 

şi t2, şi Sllilt numite, de aceea, momente de ordinul doi. ACF este valoarea 
de aşteptare a produsului semnalelor la momentele t1 şi t 2 , ACVF sem

nifică valoarea de aşteptare a produsului deviaţiilor de la medic a 
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semnalului la momentele considerate iar NACVF reprezintă ACVF 
normalizată în raport cu produsul deviaţiilor standard ale semnalului. 

Funcţiile de moment reprezintă caracteristici fundamentale cu ajuto
ml cărora se descriu procesele aleatoare în domeniul timpului. Analiza 
,, ··nmalelor are ca scop determinarea acestora şi a funcţiilor de proba
bilitate Utilizarea în acest scop a unui ansamblu format dintr-un număr 
1w1e de t'um:\ii dc probă este practic nefezabilă. Este preferabil ca aceste 
,• .. terminări să se efectueze pe baza unei singure funcţii de probă discreti
,:,tc. Condiţiile în care poate fi făcut acest lucru sunt rezumate în 
:~oremele de ergodicitate. Câteva concluzii ale acestora, de importanţă 

'.imdamentală în prelucrarea semnalelor analitice, sunt prezentate sumar în 
..:ontinuare. Fiind vorba despre o singură funcţie de probă din cadrul 
rnsamblului, argumentul ~n va fi omis. 

Un proces aleator prezintă staţionaritate de ordinul întâi dacă funcţia 
de probabilitate de ordinul unu nu depinde de timp ceea ce presupune 
respectarea relaţiei: 

f~(ti )(a) = fx(t 2)(a) (5.37) 

pentru oricare două momente de timp, t1 şi t2 , arbitrare iar staţionaritatea 
1.>! ordinul doi are loc dacă: 

fx(t 1+0)x(t2 +0)(a1, a2) = fx(ti)x(t 2 ){a1, a2) (5.38) 

pentru oricare t1 şi t2 şi pentru orice interval de timp, 0. 
Procesele aleatoare reale prezintă de obicei staţionaritate în sens 

larg, aceasta implicând staţionaritatea momentelor de ordinul unu şi doi şi, 
.:bd, satisfacerea ecuaţiilor 5.37 şi 5.38. Doar acest tip de procese vor fi 
considerate în continuare. Pentru acestea, media şi varianţa nu ~epind de 

tunp acestea notându-se de aceea mx şi a;. Totodată, în aceste condiţii, 
funcţiile de moment de ordinul doi depind doar de diferenţa dintre 

momentele de timp, t1 - t2, denumită timp de lâg şi notată cu t. Dintre 
·,:estea din urmă, funcţiile de autocovarianţă, care indică orice dependenţă 
:i"liară între valorile procesului aleator separate printr-un anumit timp de 

g, au proprietăţi similare. Pentru ACVF acestea sunt următoarele: 
2 

I) Yx(O) = C\; 

2) ACVF este o funcţie pară: Y(-r) = Y(-t); 

3) Dacă 'Y x( 1 ) = y x( r I P) pentru toţi t, atunci x(t) c:ste o fonetic 

, 1od1că n, perioada P; 
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Şl 4) Ir x('d s Y x(O)· 

Pentru NACVF, prima şi ultima proprietate devin: Sx(O) =- l ~i. 

respectiv, J~x('r)I s I, această funcţie având, pentru un timp de lag stabiii., 

semnificaţia unui ~oeficient de corelaţie a zgomotului care afectează 

semnalul la momente de timp separate prin timpul de lag considerat. 
în tabelul 5.2 se arată expresiile momentelor de ordinul unu şi doi 

pentru un proces aleator infinit, înregistrat în domeniu de timp continuu, 
x(t), şi, respectiv, discret, x(n), precum şi ale unor estimatori ai acestora 
obţinuţi pe baza unei înregistrări finite a semnalului, x(n), n=l, N. Indicele 
x din dreapta jos a momentelor a fost omis, semnalul fiind subînţeles. 

Tabelul 5.2 
Expresiile momentelor de ordinul unu şi doi 

pentru un proces aleator staţionar şi pentru unii estimatori ai acestora 

Momentul 

Media 

Varianţa 

ACF 

ACVF 

NACVF 

Expresii pentru momentele unui semnal 
Continuu Discret 

1 P l N 
m = lim - J x(t) dt m = lim-- Lx(n) 

P~- 2P -P n~- 2N + l n=-N 

1 P l N 
a2 = ~ iP f (1)-m)1 dl a2 = hm-- I(x(n)- m)2 

n➔ao 2N + 1 n=-N 

1 P 1 N 
J>(•) = !im - J •(t) •(t+ •) d• R(k) = lim -- L x(n) x(n + k) 

P->m2P.p N➔<1>2N+ID•-N 

y( t) = <p(t)- m 2 C(k) = R(k)- m 2 

~(t)=y(t)/y(O) p(k)=C(k)/C(O) 

Estimatori 

~ l N 
mN = - L x(n) 

N n=l 

_ I N-lr.-1 
R(k) = - I;x<n) x(n + k) 

N a=I 
I N-k-1 

i'(lr.)=~ ~•(n)•(n+lr.) .. 

Deoarece, după cum s-a menţionat, tehnicile de studiu ale 
semnalelor stochastice prezentate necesită staţionaritatea în sens larg a 
proceselor aleatoare investigate, această proprietate trebuie testată statistic. 
în cazul semnalelor reale, modificarea unor proprietăţi complexe ca cele 
ale ACF sau ale funcţiilor densităţii de probabilitate sunt însoţite de 
modificări ale mediei şi/sau varianţei. Prin urmare, o metodă adecvată de 
probare a staţionarităţii în sens larg o constituie testarea schimbărilor în 
timp ale acestor momente. Pentru aceasta, semnalul se divide în mai multe 
segmente şi se compară statistic între ele mediile şi varianţele acestora. 
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Pentru testarea egalităţii mediilor, m1 şi m2, a două segmente cu 
lungimile N 1 şi N 2, se utilizează statistica T definită prin: 

T -[ ( ~/ ~J(!N~~2::=~~r (5.39) 

care, în cazul staţionarităţii semnalului, prezintă o distribuţie Student cu 
. A2 A2 

v = N 1 + N 2 - 2 grade de libertate, iar în cazul varianţelor o1 şi a2 
statistica F: 

F = (N1 / v1) of 
(N2 I v2) o~ 

care urmează o distribuţie 

libertate. 

(5.40) 

F cu v1 = N 1 -1 şi v2 = N 2 -1 grade de 

Segmentele trebuie să fie suficient de lungi pentru a reflecta corect 
proprietăţile semnalului. Astfel, de exemplu, dacă semnalul prezintă 

componente oscilante, în fiecare segment trebuie incluse mai multe cicluri 
de oscilare. 

Tehnicile moderne de filtrare a zgomotului conţinut în semnalele 
analitice se bazează pe compoziţia spectrală diferită a zgomotului faţă de 
cea a componentei deterministe. Analiza spectrală a oricărui semnal 
stochastic care prezintă staţionaritate în sens larg prin utilizarea 
transformatei Fourier discrete, X(f), a unei funcţii de probă, x(n), n=l,N, 
nu este posibilă deoarece X(f) reprezintă o variabilă aleatoare care nici 
măcar nu poate fi definită deoarece funcţia de probă continuă, x(t), 
-oo < t < oo, din care s-a prelevat seria de timp nu îndeplineşte condiţiile 
lui Dirichlet, respectiv energia semnalelor stochastice este infinită. De 
aceea, pentru astfel de semnale, în scopul caracterizării spectrale se 
utilizează, în locul funcţiei densitate de energie, funcţia densitate de 
putere, S(f), care, prin analogie cu relaţia (Al .36), se defineşte prin: 

(5.41) 
-00 

Wlde P101 reprezintă puterea zgomotului dată de relaţiile 5.3 sau 5.4. Pe 
baza W1ci serii de timp, x(n), cuprinzând un număr foarte mare de valori 
achiziţionate cu un timp de prelevare T, S(f) se poate defini prin cu relaţia: 
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, f) 1· T•[Xp(J )X·;,(j)J·lf' S( = 1111 I', · - · - - · u 
N- ► U> (2N + l)T 

în care Xp(r) reprezintă transformata Fouria a unui ~c11111al. '-l'i II i 

obţinut prin trunchierea semnalului iniţial cu relaţia: 

-{x(n), lnl~N 
Xp(n)- O, ln\>N (5.4)) 

Funcţia densitate de putere este reală ( S( f) = s"' ( f) ), pară 
(S( f) = S( -f)) şi pozitivă (S( f) ~O). Toată informaţia referitoare la faza 
componentelor spectrale ale procesului aleator se pierde în funcţia 

densitate de putere datorită primei dintre aceste proprietăţi. 
Estimarea clasică a spectrului de putere al zgomotului se realizează 

pe haza teoremelor lui Wiener - Hincin şi a lui Wold [IO, 11] care, pentru 
procese în domeniu de timp continuu şi, respectiv, discret, afim1ă că 
funcţiile densitate de putere şi de autocorelaţie a semnalului aleator 
reprezintă perechi de transfom1ate Fourier. 

Informaţii detaliate despre seriile de timp ale proceselor aleatoare, 
inclusiv spectrul de putere, pot fi obţinute prin modelarea acestora folosind 
conceptele de sisteme de timp discret, stabile şi cauzale. În acest cadru, 
tratat în cursuri avansate de prelucrare a semnalelor [ 1 ), se arată că toate 
procesele aleatoare corespunzând unor sisteme tehnice reale pot fi 
reprezentate prin modele mixte (vezi Anexa 5.2 - relaţia A2.14) având 
componente autoregresive şi/sau de medie alunecătoare, modele care, 
odată deduse prin tehnici statistice Jaborioase, servesc la estimarea 
modernă a spectrului de putere al zgomotului. 

V.4.2. Tipuri de zgomot conţinute în semnalele analitice 

Zgomotul sistematic care afectează măsurătorile analitice poate fi, 
de regulă, diminuat prin adoptarea unui plan experimental potrivit. În 
schimb zgomotul aleator este inerent semnalului şi/sau măsurării. Pentru 
evaluarea gradului de contaminare a unui semnal cu zgomot aleator se 
utilizează raportul semnal/zgomot dat de relaţia: 

S/ N = ___ media semnalului 
deviatia standard a semnalului 

(5.44) 

Sursele de zgomot sunt diverse: din mediul înconjurfitor (vibraţiile, 
instabilitatea reţelei electrice de alimentare, fluctuaţiile de tempaalur:1. de 
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!11111111:1 etc), care pot fi reduse prm măsun tehnice adecvate, surse 

ft111damcutalc, datorate caracterului discret al materiei şi energici, prccu:m 
~i fluctuaţiilor tL:rmicc, şi zgomotul de cuantificare, care apare în procesul 

de m:ismarc în mm:..i cuantificării valorilor semnalului de evaluat. 
Sursele fundamentale de zgomot pot fi clasificate [8] după depen

, \:11\a zgo111()tului de puterea semnalului astfel: 

a) ;:go11l\Jt indcJH:ndcnt de puterea semnalului (NA = const.), sau 

· i_~omot limitat di..: detector. Predomină la detecţia radiaţiei cu energia 

:tllonilor (hv) ma, mică decât energia termică, k8 T, unde T reprezintă 

1cmpcratura ahsolutf1 a detectorului. Sursa acestui tip de zgomot o 
constituie detectorul. Zgomotul de acest tip nu depinde de puterea sursei şi 

apare la detecţia radiaţiei IR, din domeniul microundelor şi al 
radiofrecvenţelor. 

h) zgomot proporţional cu rădăcina pătrată a puterii semnalului 

(Nn oc (semnal)1/2
), sau zgomot limitat de sursă. El predomină când 

energia fotonilor este mai mare decât k8 T şi când detecţia (sau numărarea) 

fotonilor sau electronilor individuali, supusă statisticii Poisson, se face cu 
eficienţă aproximativ unitară. Depinde de radicalul puterii semnalului şi 
apare in spectrometria UV-Vis şi în spectrometria cu particule încărcate 
( cu fotoelectroni, cu electroni de impact, ESCA etc.) 

c) Zgomot proporţional cu puterea semnalului (Ne oc: semnal), sau 

de "fluctuaţie", de "modulare", de "scintilaţie". Apare la detecţia 

semnalelor foarte mici. Tipul corespunzător de zgomot din circuit~le 

electronice se numeşte zgomot 1/v, deoarece mărimea sa variază invers 
proporţional cu frecvenţa. 

Zgomotul experimental total, N total, însumează cele trei- tipuri de 

zgomot care. de regulă, sunt independente din punct de vedere statistic. 
Deci: 

,. 2 2 2 1/2 
N total - ( N A + N B + N C ) (5.45) 

unde prin N s-au notat varianţele zgomotului. Totuşi, deşi prezente 
,,:multan, în anumite tipuri de măsurători predomină w1 anumit tip de 

,, 'lJllOt. 

Zgomotul poate fi clasificat şi în funcţie de forma spectrnlui de 

,:ilcr,~ Trei tipuri difrrite de zgomot (zgomot alb, zgomot de tip 1/v ş1 

:olllol de intcrtcrcnţă) sunt prezentate în figura 5.8. 
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\\ 

I ,,'\},./ .,,, •• ·I,. ', 

' I 
\ 

I I I 
,, 

I 
I 

1 I I li - • 
Frecventa Fre~,renta Frecventa 

Fig. 5.8. Spectrele de putere ale principalelor tipuri de zgomot. a) 

::gomot alb; b) zgomot de tip l h-; c) zgomot de interferenţă.. 

V.4.3. Tehnici de prelucrare a semnalelor analitice 

Scopurile cele mai frecvente ale prelucrării semnalelor analitice [5, 
8] sunt dctem1inarea unor caracteristici fundamentale ale semnalelor 
(cromato grame, spectre şi polarograme ), prin descrierea lor cu un număr 
mic de parametri, şi îmbunătăţirea caracteristicilor metodelor de analiză: a 
sensibilităţii, aplicând tehnici de diminuare a zgomotului, şi a selectivităţii, 
utilizând tehnici de restaurare a semnalelor curu ar fi cele de deconvoluţic. 
La acestea se mai adaugă şi estimarea inerţiei de răspuns a instrumentelor 
analitice prin detem1inarea constantelor de timp ale acestora. 

V.4.3.1. Determinarea constantei de timp a instrumentelor 
analitice 

Constanta de timp reprezintă o caracteristică a analizoarelor 
continue legată de posibilitatea acestora de a unnări cu fidelitate 
fluctuaţiile de concentraţie. Determinarea sa se realizează analizând forma 
semnalelor obţinute după aplicarea unui semnal cu formă cunoscută, cel 
mai adesea sub formă de impuls cu amplitudine constantă un timp cât mai 
scurt, de treaptă unitară sau cu aspect periodic sinusoidal (vezi figura 5.9). 

Răspunsul analizorului la un impuls infinit îngust ("irnpulsc 
response function") se notează de obicei h(t). Cunoaşterea sa pcm1ite 
caracterizarea deplină a răspunsului analizorului deoarece acest răspuns se 
obţine [ 1] prin operaţia de convoluţie a funcţiei de concentraţie de la 
intrarea în analizor cu funcţia h(t). 
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semnale 
test 

raspuns 

(b) _J --------. _____r° (b) 

(c) ~--- Analizor 't/'v (c) 

n continuu A-
(a) ...1 ._ _J '- (a) 

Mg. 5.9. Scmnaie test penim determinarea caracteristicilor 

dinamice ale unui analizor continuu. (a) Impuls infinit îngust; (b) Treaptă 
:1:> conccntrafie; (c) Funcţie periodică. 

Pentru a uşura înţelegerea sensului fizic al constantei de timp a 
;.malizoarelor continue se va discuta în continuare un caz particular 
deosebit de relevant. Astfel, presupunem că un analizor în flux complet 
continuu care monitorizează absorbanţa unui compus colorat este prevăzut 
cu o celulă în flux cu volumul V care are proprietăţile unui reactor cu 
amestecare perfectă [12]. Dacă iniţial prin analizor circulă o soluţie 

incoloră înregistrarea obţinută va reprezenta linia de bază. Aplicarea unui 
semnal in fonnă de treaptă în 11cc8t c11z cchiv11lcazli cu introduocrc11 

continuă, cu debitul q, prin sistemul de analiză, începând cu un anumit 
moment dat, a unui nux cu o concentraţie constantă de specie colorată 
trasoare, notată C. Începând din momentul t=O din care specia traso~e 
intră în celula in flux, concentraţia acesteea în celulă se modifică dar, 
.!atomă proprietăţilor de amestecare ale celulei, ea nu creşte brusc de la 
1 r:ro la C. Modul de variaţie în timp al concentraţiei de trasor din celulă, 
c(t), se obţine efectuând bilanţul 1..k masă pentru un interval infinitezimal 
de timp, dt: 

Vdc(t) = qc(t)dt - qCdt (5.46) 

Soluţia acestei ecuaţii, ţinând cont de condiţiile la limită impuse, 
·::,te: c( I) = C I I - exp (-<Jt i V)J (5.47) 

·\· ohservă că valoarea C a concentraţiei de trasor din celulă nu se atinge 
· iii d11p{1 un timp îndelungat, profilul de variaţie exponenţial al c(t) fiind 

1trnlat d<.: raportul V/q care, având dimensiuni de timp, se notează Tx şi 
-:finqk constanta de timp a analizorului. Cu cât aceasta are o valoare mai 

.,.1rl'., cu at~t este ncc1..·sar un timp mai îndeltmgat pentru a se ajunge !a o 
:1·n1t1:q1c: d,· lr:i-;pr i11,, blă l:g;,lă cu C'. 
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Dacă se poate înregistra răspunsul analizorului după aplkarca unn • 
semnal treaptă de concentraţie. aşa cum este cazul pentru electrozii ic; 1 

selectivi unde timpul de răspuns definit de către IUPAC (13] c,;,~(; 

indisolubil legat de Tx, atunci constanta de timp se determină p1~n acele,,.,. 
metode prin care se determină constanta de viteză a reacţiilor de ordinul 
întâi. 

Consecinţa practică imediată a unei constante de timp diferite de 
zero în cazul sistemelor analitice de măsură o reprezintă deformarea 
semnalelor iniţiale. În general, cu cât un sistem de măsură prezintă o 
constantă de timp mai mare, cu atât semnalele înregistrate cu el reflectă 
mai puţin fidel semnalele de intrare fiind mai largi şi mai puţin înalte. 
Totuşi, ariile de sub curbele de variaţie ale semnalelor înregistrate în 
sisteme cu constante de timp diferite pentru un acelaşi semnal de intrare 
sunt egale între ele şi, de asemenea, egale cu suprafaţa integrată a 
semnalului de intrare. 

Modificarea formei semnalului de intrare de către sisteme reale de 
măsură având constante de timp diferite este ilustrată şi în figura 5.1 O. 

h 
Ol+ 

0,2 

o, 

1.8 
2.4 
10 

3.6 
42 

4.8 

în unitati sigma 

.Fig. 5.10. Forma semnalelor obţinute cu un analizor continuu când 

profilul semnalului de intrare este guussian penim diferite valori ah· 
raportului dintre constanta de timp a analizorului şi deviaţia standard 11 

.,·enuwlului de intrare. 
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111 general, sistemele reale monnonzatc (de ex., se poate unnăn 
\ a: 1;1ţia <le conu;ntraţie a unui component într-un proces tehnologic sau 
:ntr un rau) prezintă şi ele o inerţie de răspuns la fluctuaţiile de 
concentraţie şi, de aceea, pot fi şi ele caracterizate [7] printr-o constantă de 

11mp, (T1.)P. În astfel de cazuri, între varianţele fluctuaţiilor reale de 

) . . 
Cl!JlCClltraţic, :-ir. S\, respectiv, a semnalelor înregistrate cu un sistem 

.,;1alitic având constanta <le timp Tx, a~ , există relaţia: 
} 

s- (Tx )p 
p = .. --~----~-

(î ~ fi~ )p + Tx 

(5.48) 
Se consideră că sistemul analitic de măsură introduce o deformare 

neglijabilă a semnalelor reale doar dacă constanta de timp a acestuia este 
<le cel puţin 1 O ori mai mică decât cea a procesului monitorizat. Aceasta 
conduce la concluzia că selectarea sistemelor de măsură pe baza valorii 
constantei de timp trebuie făcută în corelaţie cu procesul fizico-chimic de 
investigat, fapt bine cunoscut spectrometriştilor care lucrează în IR în care 
viteza de baleiere la înregistrarea spectrului se calculează [7] în funcţie de 
rezoluţia dorită la înregistrarea benzilor spectrale. 

0,50 -

0,25 -

I I 

o 5 10 15 20 

Fig. 5.1 l. fimcţia de autocorelaţie a procesului aleator simulat în 

.inern 5 3 care stă la baza determinării constantei de timp. 

Nu în toate cazurile practice (cum ar fi cazul unui fluviu în ca1c 

,·011ccntraţia în diferiţi coniponcnti nu poate fi programată) este posibil să 
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-.;c determine const:rnr:1 de tirnp pc baza r:1:-p1ins11'.11i ohţim1t la api1c11,. 
u11u1 scnmal în formă de 11capt/i sau de altă naturf1. În astfel dc cazn, 
dcn:in:cc constanta de timp a sistemului afcctca„ă ~i modifo..:ărilc akat,,:: 

ale conccntra\ici, la haza determinării valorii Tx poate sta foncţia ,;, 

autocovarianţă nonnalizată a zgomotului în acelaşi mod ca şi în cazu; 
utilizării răspunsului la un semnal în fonnă de treaptă de concentraţie, c:: 
având, de asemenea, pentru sisteme afectate de zgomot cu structură 

autoregresivă (zgomot echivalent cu un proces Markov), o formă 

exponenţială după cum rezultă şi din figura ).11. pentru zgomotul simulat 
în Anexa 5 .3. 

În majoritatea cazurilor practice din chimia analitică, zgomotul are 
structură autoregresivă şi, prin urmare, sistemele respective pot fi 
caracterizate integral prin valoarea constantei de timp. Totuşi, în unele 
cazuri răspunsul sistemelor analitice la semnale test nu poate fi explicat 
numai pe această bază. De exemplu, sunt menţionaţi în literatură [7] 
electrozi ion selectivi cu funcţia de răspuns la w1 semnal în formă de 
treaptă de forma: 

E(t) = Eo + E1 exp[l - (t/T1)) + E2 exp(l - (t/T2 )1 (5.49) 

sugerând faptul că răspunsul lor este determinat de două procese paralele 
independente care se desfăşoară la suprafaţa electrodică. 

În general, pentru orice tip de zgomot afectând un proces tehnic de 
măsură, fenomenul de degradare a semnalelor poate fi pe deplin explicat 
pc baza funcţiei de răspuns a sistemului la_ un semnal infinit de îngust 
( "impulse response jimction "), h(t), ştiut fiind [I] faptul că răspunsul de 
timp înregistrat, r(t), este convoluţia funcţiei h(t) cu semnalul de intrare 
real, s(t): 

r(t) = s(t) * h(t) (5.50) 
funcţia h(t) se detem1ină, de obicei, înregistrând răspunsul siste

mului la un semnal dreptunghiular foarte îngust şi a cărui varianţă este de 
cel puţin l O ori mai mică decât a semnalului înregistrat fiind echivalentă 
cu acest ultim semnal. 
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\ .-L~.2. lktt•rminarea unor paramctr! fundamentali ai st·m

:1:i!do1· 

l-:xist:'1 numeroase situaţii în care componenta detcm1inistă a 
- ,·11rnaklor anaiiticc poate fi descrisă printr-un model matematic cu formf1 
, '"H 1,c11!:'1 in c:1rv trebuie estimaţi unul sau mai mulţi parametri. Un caz de 
au:st tip i ti,:--t dcj:1 întâlnit în secţiunea anterioară cârn~ s-a arătat d1 

r:'1spunsuJ an;tli/oarclor continue la o modificare în treaptă a concentraţiei 
·)rczint:\ o forn1'.i n;rn!1cnţialf1 complet caracterizată prin constanta de timp 
a analizorului_ 

În caz general, presupunând că semnalul a fost eşantionat cu un 
interval de prelevare T obţinându-se seria de timp x(n), (n = l, N) şi că 

acesta se aproximează cu o funcţie continuă de forma: 
x(t) = f(t: Ct1, a1,, ""', (XM), O st s NT (5.51) 

, estimarea parametrilor modelului, a 1, a.2, ... , uM, se poate realiza prin 

minimizarea erorii pătratice a aproximării, EM, care are expresia: 
N 

E~i = ~]x(n) - x(nT)]2 (5.52) 
n-1 

Pcntm acc:ista se utilizează frecvent analiza de regresie neliniară 
prezentată în capitolul IV, caz în care tehnica este denumită, în limba 

engleză, "curveJilting, method". 
Uneori înregistrările analitice pot fi caracterizate printr-un număr 

redus de parametri, caz în care componenta deterministă a semnalelor 
înregistrate poate fi scrisă ca suma unui număr de funcţii având aceeaşi 
fom1ă depinzând de un anumit număr de parametri. Astfel de situaţii se 
întâlnesc în cromatografie, când forma funcţiei este gaussiană, în 
spectrometrie, când forma este lorentziană, şi în polarografie. În toate 
aceste cazuri semnalul x(t) poate fi scris sub forma: 

I 
x( 1 ) = L)< n Ii . (1 2i , (X Ji ) ( s . s 3 ) 

i=I 
În situ~ţiilc descrise mai sus trebuie aplicată regresia neliniară faţă 

de un n11mflr de ;\ x I parametri care poate uşor să eşueze dacă nu se 
cunosc L'Sti111aţii iniţiale suficient de exacte pentru toţi parametrii. De 
,1n"t:<1, în astfrl Jc cawri, minimizarea criteriului dat de relaţia 5.52 se 
1e:t!11c;i;<i pn11 IIH.'1oik (k regresie cuplate cu algoritmi convcn:ibili de 
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optimizare. Un astfel de algoritm este cel al lui Rt,~cnbwck [14) a t·an1 
a;1licare computerizată este ilustrată in lucrarea [5]. 

Un alt caz de estimare foarte important î11!alnit în practică esk n· i ic 
care fiecare valoare înregistrată din seria de timp. x(i). depinde liniar lH.' 

concentraţiile ( c
1
) mai multor specii chimice (în număr de N): 

N 
x(i) = L hijcj ... ei, pentru i = 1, n (5.54) 

j=l 
asa cum este cazul în tehnicile multicomponent de analiză prin 
spectrometrie UV-Vis. Deşi regresia multivariabil:i este aplicabilă în astfel 
de cazuri, o metodă alternativă de estimare, echivalentă cu aceasta şi care 
prezintă numeroase avantaje, este algoritmul recursiv al lui Kalman 
( "Kalman jilter "), propus pentru prima dată în domeniul controlului de 
proces [15] şi care găseşte largi aplicaţii în analiza chimică [16). Noţiunile 
cu care operează tehnica Kalman [ 17] sunt următoarele: vectorul 
concentraţiilor, considerat o funcţie de timp: 

c(il =(c1(i), ,cj(Î), , cN(i)) (5.55) 

; funcţia de modificare în timp a vectorului concentraţiilor, F(i), definită, 
pentru fiecare valoare a timpului printr-o matrice pătrată (N x N) şi care, în 
cazul sistemelor dinamice (cu reacţie chimică desf:tşurată pe parcursul 
achiziţionării datelor), face legătura între concentraţiile speciilor la două 
momente succesive de timp; vectorul măsur:itorilor: 

x1T ==(xi(l), ,xi(i). , Xj(N)) (5.56) 

; funcţia de legătură dintre răspunsul măsurat şi concentraţia componen
ţilor, văzută ca o mărime dependentă de timp: 

T hi ==(hu, ,hji·. hNi) (5.57) 

; R - varianţa măsurătorilor experimentale definită printr-un scalar sau 
printr-un vector avâ,,d componente dependente de timp; P(i) - matricea Jc 
varianţă - covarianţă (N x N) dintre concentraţiile diverşilor componenţi, 
care se calculează, în doi paşi diferiţi. pentru fiecare valoare de timp 
asin1ilată valorilor lui i; Q(i) - varianţa modelului de stare reprezentată. la 
fiecare valoare i, printr-o matrice pătrată (N x N) şi care ia in considerare 
abaterile posibile de la desfăşurarea procesului chimic confom1 modelului 
dinamic elaborat; şi, în sfârşit, g(i) - pcrfonnanţa filtrului Kalman ( "filter 
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gai11 ") definită printr-un vector cu N componente egal cu diferenţa dintre 
estimaţiile concentraţiilor obţinute în doi paşi consecutivi. 

Fiind o metodă recursivă de estimaţie, filtrul Kalrnan se desfăşoară 
după un program stabilit. Mai întâi se iniţializează vectorul concentraţie, 
c(O), printr-un vector nul şi matricea P(O) punând toţi P(O;i,i)= 1 OxRxR şi 
!'(O;ij)=O, unde R este eroarea maximă estimată a fi conţinută în datele 
experimentale. Apoi, pentru fiecare valoare a lui I, se efectuează cinci 
etape de calcul rezumate astfel: 

1. Extrapolarea vectorului concentraţie conform modelului dinamic 
stabilit: 

c(i) = F(i-l)c(i-1) (5.58) 
2. Extrapolarea matricii de varianţă - covarianţă: 

P(i) = P(i-1) + Q(i-1) 
3. Actualizarea performanţei filtrului Kalrnan: 

g(i) = P(i) hi [hi T P(i) hi + R) 

4. Actualizarea concentraţiilor: 

c(i) = c(i) + g(i) [xi - h? c(i)) 
5. Actualizarea matricii de varianţă covarianţă: 

P(i) = P(i) - g(i) h? P(i) 

..d.A. 
dA 

O, 

(5.59) 

(5.60) 

(5.61) 

(5.62) 

Fig. 5.12. Spectrnl derivat al wmi preparat farmaceutic tricompo-
11ent ,·011/inând 11iridorinâ (/ ppm), acid ascorbic şi tirozină. 

96 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



După derularea pa~ilor filtrului, vectorul concentraţie co11ţmc c, 
maţia concentraţiilor iniţiale din amestec pentru toate componentele i. · 

matricea P - infom1aţia referitoare la varianţele acestora şi la intcrconL 
dintre valorile estimak pcntm toate componentele. 

Filtrul Kalman prezintă o flexibilitate deosebită deoarece ţine COL 

de un nun1ăr mare de factori, în aceasta constând marele său avanta) 
comparativ cu tehnicile clasice de estimaţie, şi fumizează un volum mar.:: 
de informaţii. Memorarea valorilor calculate în paşii filtrului pentm 
diverşii săi parametrii şi reprezentarea lor grafică după încheierea 
calculelor permite obţinerea de concluzii referitoare la modul de operare al 
sistemului de măsură sau la prezenţa în amestec a unor compuşi noi faţă de 
cei din probele cu care s-a efectuat calibrarea. Astfel de fenomene pot fi 
luate în consideraţie când filtrul nu se stabilizează, respectiv când valorile 
estimate succesiv pentru concentraţiile componenţilor nu converg spre o 
limită bine definită. 

Modul normal de funcţionare al filtrului Kalman, utilizând datele 
spectrul derivat din figura 5 .12, îl ilustrăm [ 18] cu variaţia concentraţiei 
estimate de piridoxină pe parcursul derulării filtrului (vezi figura 5 .13 ). Se 
observă stabilizarea rapidă a filtrului şi convergenţa valorilor estimate spre 
valoarea reală a concentraţiei de piridoxină. 

clppm) 

5 

4 

3 

2 

1 

o 10 20 30 40 n 

f'ig. 5.13. Variaţia concentraţiei de piridoxinâ dinlr-t111 J'l"l'J•aru! 

furmaceutic pe parcursul dentlâriifiltro.lui Kalman 
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V.4.3.3. Tehnici de îmhunătătirc a raportului semnal/zgomot 
' 

Pentru îmbunătăţirea raportului semnal/zgomot se utilizează atât 
tehnici instrumentale care acţionează chiar în momentul achiziţionării 

datelor, cât şi tehnici chemometrice "ojj:/;ne" efectuate cu computerizat 
11tiJi7,;1nd produse sotlware adecvate. 

V.4.3.3. l. Tehnici instrumentale 

Principalele tehnici instrumentale de îmbunătăţire a raportului 
semnal/zgomot sunt modularea semnalelor [5], aplicată în special în 
spectrometria de absorbţie atomică, medierea ansamblului, tehnicile bazate 
pe transformarea semnalelor (tehnici de multiplexare optică) care, datorită 
importanţei lor în istoricul dezvoltării analizei instrumentale vor fi tratate 
distinct, şi, respectiv, pe intercorelaţia semnalelor. 

Medierea ansamblului se aplică în special la înregistrarea unor 
semnale de intensitate foarte slabă şi când repetarea experimentului de 
măsurare nu prezintă inconveniente, aşa cum este cazul în spectrometria 
RMN [4]. Pentru ilustrarea performanţelor acesteea, figura 5.l4 reprezintă 
medierea ansamblului funcţiilor de probă simulate în Anexa 5.3. Se 
observă că medierea conduce la netezirea apreciabilă a picurilor cu 
intensitate situată în apropierea limitei de detecţie. În general, prin această 

tehnică raportul semnal/zgomot se îmbunătăţeşte de JN on, unde N 
reprezintă număml funcţiilor de probă mediate. 

10 .----·----------------------~----, 

5 /\ 
I \ 

•. , .. l' \ 
o - , ... ,f ·~ _ ... +-+ t ♦ .................. +-+_ ...... _ ..... '+-+ .... ~. _ ........ +,,, ..... ~ ....... ~--t-·•.,..+-'f'...,. .............. -. 

1 ·• .. ··~+-+ + .... ,-

2 [ ______ - - __ _L__ ---

1,6 3,2 4,8 Timp (s) 6,4 

Hg. 5.14 . . H,·,lierca urmi ansamblu sim11lat def1.mcţii de probă. 
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Tehnicile de intercorelaţie sunt foarte ..:ficicntc :11 cnbori'I• 
limitelor de <letc..:ţie ale metodelor analitice de dctcrmin:1rc. 1:k se bazt:, 
pc calcularea funcţiei de intercorelaţie dintre <lou{t semnale (dr~fo

similar cu funcţia de autocorcbţic pentru un semnal) care prezi! 
componente deterministe similare dar care sunt afectate de zgomot alea;, · 

distribuit necocrent. 
Pentru a ilustra performanţele metodei <le intercorelare, figura 5. i ·. 

prezintă picuri înregistrate la determinarea dopaminci Uos) prin FIA n: 
detecţie amperometrică [ 19] comparativ cu cele obţinute după prclucrarci 
primelor prin tehnica intercorelaţiei (sus). Pe aceată bază, limita de 
detecţie a dopaminei a putut fi îmbunătăţită de cca. 100 de ori. 

!ol lbl.. 

•'ig. 5.15. Înregistrarea curentului afectat de zgomot şi semnalul 

i,itercorelat pentrn injectarea a (a) 7,4 nM şi (b) 15 nM dopamină în 
soluţie tampon acetat 0,1 M (pH = 5,4). 

V.4.3.3.1.1. Scurt istoric al utilizării tehnicilor de transformare 
în chimic 

La sfârşitul secolului trecut, Michelson a proiectat interferometrni 
care ·astăzi îi poartă numele. Încercările de determinare cu ajutorul său a 
profilelor liniilor spectrale a condus la obţinerea interferogramelor. Lordul 
lbylcigh a arătat că nu se poate obţine distribuţia spectral~ reală decât cu 
ajutornl transformatei Fourier. Michelson a !necreat să suplineasca lipsa 
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posibilităţilor tehnice de calculare a transformatei Fourier din timpul său 
prin construirea unui sintetizator armonic. Invenţia sa nu a influenţat însă 
decisiv dezvoltarea ulterioară a ştiinţei. 

Rubens şi Wood (1911) publică prima interferogramă veritabilă, 
Phţinută în domeniul IR îndepărtat cu un interferometru diferit de al lui 
\~ichelson ~i au recunoscut avantajul multiplexării. Totuşi, utilizarea pe 
scară largă a interferometriei nu se produce decât după ce Jacquinot (1948 
- Franţa) şi Fcllgct ( 1951 - Anglia) au evidenţiat avantajele acesteia. De 
altfel Fellgct ( 1951) a şi publicat prima interferogramă transformată 

numeric şi a accentuat avantajele multiplexării informaţiei spectrale. 
Primul spectrometru în IR cu transformată Fourier a fost comercia

lizat în 1964 de către Research and Industrial Instruments Corporation iar 
elaborarea, la scurt timp după aceasta, a algoritmului de transformare 
Fourier rapidă de către Cooley şi Tukey (1965) a condus la reducerea 
considerabilă a timpului de calcul al spectrelor. Alte contribuţii importante 
la dezvoltarea spectrometriei în IR cu transformată Fourier au mai fost 
aduse de către P. R. Griffiths care a şi editat prima monografie dedicată 
tehnicilor de transfonnare în chimie [8]. 

V.4.3.3.1.2. Sisteme analitice cu transformatil Hadamard 

Spectrul de absorbţie al unei substanţe poate fi obţinut în două 
moduri distincte: 

a) Se rnasoară secvenţial (rând pe rând) intensitatea radiaţiei la 
fiecare lungime de unda ( calea clasică); 

b) Se utilizează o tehnică de modulare a componentelor spectrale şi 
se analizeaza simultan de un număr mare de ori. 

Scopul principal al modulării este de a mări cantitatea de radiaţie 
care ajunge la un moment dat la detector deoarece, în cazul în care 
zgomotul detectorului nu depinde de intensitatea radiaţiei incidente, se 
îmbunătăţeşte raportul semnal/zgomot (SIN). 

Multiplexarea reprezintă modularea independentă şi simultană a 
unui mare număr de componente spectrale. 

Se cunost..: două tchnit..:i distincte de multiplexare: 
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I. Tine cont de carach:rul de 1Jndii ai riidi;•f; ·1. ,_!~-' ; ~c11.;, 

intcrfcrom~tria pentru achiziţionarea scn111;1lelt1r în dorm;ni11l timpu:1.,i ,,: 
face apel la transformata Fourier pentru calcularea spectrului; 

2. Utilizcazi\ '-pectrometrcle cu sistem dt: dispersie obi~rrnik dm ctlTL' 

lipseşte fanta de intrare şi în care fanta de ieşire se înlocuie~tc cu o masd1 
de codificare, care are unele zone transparente (acestea permiţând trecerea 
radiaţiei) şi alte zone opace (reţinând radiaţia). 

Teoria matematică pe care se bazează această ultimă tehnică este 
transformata Walsh - Hadamard, aplicată în domeniul spectrometriei 
pentru prima dată de către Decker şi Harwit ( 1973) [20]. 

Figura 5.16 prezintă, comparativ, schemele de principiu a unm 
spectrometru clasic (a) şi a unuia cu transformată Hadamard (b). 

( •) 

( b) 

Suraa d• radiali• 

do banda larga 

eu,.■ d• radJatl• 

de banda larga 

Sistem do 

dl■penl1 

Sistem de 

dl■pen:1■ 

Fanta 

Ma■ca 

Fig. 5.16. Schemele de principiu ale unui spectrometru clasic (a) şi 

a unui spectrometru cu transformată Hadamard (b). 

în spectrometrele cu transformată Hadamard, spre deosebire de cele 
clasice, se interpune o mască între sistemul de detecţie şi detector. Masca 
se construieste astfel încât cele mai mici deschideri ale sale să aibă aceeasi 

' ' 
lăţime ca şi fanta din spectrometrele clasice cu scanarea lungimii de undă, 
dar cu aproximativ jumătate din poziţiile posibile deschise. Alternarea 
zonelor închise şi deschise din calea radiaţiei este pseudoaleatoare. 

Notăm cu xi, ~ ... , "N intensităţile transmise de probă. Când masca 
se află în poziţia din figura 5 _ I 6. b, intensitatea, y, măsurată de către 
detector va fi: 

(5.61) 

101 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



unde w = O sau l; n = l ,N, (O - dacă fanta este deschisă, 1 - dacă este 
Jl 

închisă). 

Cu alîe cuvinte, detectorul furnizează o singură observabilă (y) care 
depinde de N necunoscute . (intensităţile spectrale individuale, 
x1, X)_, ... , 'S-0, conform codului din ecuaţia 5.63. Situaţia este 
2scmănătoarc cu c:.1znl A5.3.3 discutat în anexa 5.3. Pentru a putea calcula 
cele N valori dorite (x1. ~ ... , ~ şi a regăsi astfel tot spectrul, ar trebui să 
utilizăm N măşti diferite, astfel încât fiecare să aibă un aranjament al 
fantelor deschise şi Eniar independente de a celorlalte, problemă care ar fi 
foarte complicată. 

Teoria matematica elaborată de Hadamard simplifică foarte mult 
această problemă. Astfel, se arată că, dacă N este un număr impar, atunci 
se poate construi o singură mască cu 2 N - 1 fante (închise sau deschise) 
cu ajutorul cărora pot fi obţinute, prin translatarea măştii cu o poziţie la 
fiecare pas în faţa ferestrei spectrale a detectorului, N măşti diferite şi 

liniar independente între ele, fiecare derivând una din cealaltă prin 
permutare ciclică şi având cca. jumătate din fante deschise la fiecare 
măsurare. 

Pentru N = 7, masca este: (O l O l l l O O l O l l l) iar matricea 
ciclică corespunzătoare va fi: 

o 1 o 1 1 l o 
I o I I l o o 
o I 1 1 o o 1 

1 1 1 o o 1 o 
1 1 o o 1 o 1 

I o o l o 1 1 

o o 1 o 1 I 1 

În figura 5.17. se reprezintă schematic aceasta situaţie. 
Dacă în sistemul de ecuaţii 5.63 intervine o matrice ciclică de tip 

IJ:1d:.i.mard (W), atunci rezolvarea sistemului este banală. De exemplu, drn 
'>i~itcmul: 
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:, ~ 

rczul::i· 

I (.'') 

1 

2 (-Y1 + Y2 ,- YJ) + 

sau i 

Sura■ de radiat lei 

de banda lara ■ 

,v-1 (y - e )_ 

(.) 

.-----, ~ l•~tlla 

Slotemde ~~ 
.__d_l■p-•ni_l_•--' C-::~ j 

( b) 

Fig. 5.17. Ilustrarea principiului multiplexării optice în spectro

metria cu transformată Hadamard. 

V.4.3.3.2. Tehnici aplicate după achiziţionarea semnalelor 

Ca modalităţi de tratare a semnalelor pentru îmbunătăţirea raportului 
semnal/zgomot după achiziţionarea lor integrală se cunosc tehnicile de 
filtrare (care mai pot fi efectuate şi cu dispozitive electronice) şi, respet:tiv, 
cele de netezire. 

Operaţia de filtrare reprezintă un subiect complex constând, în 
general, în modificarea profilului de frecvenţe al unui semnal de intrare. 
Aceasta presupune, de regulă, transmiterea unor domenii de frecvenţe şi 

îndepărtarea altora. În funcţie de aceasta, filtrele pot fi clasificate [ l, 5] în 
filtre trece sus, trece jos, trece bandă şi opreşte bandă. 

În ultimul timp, filtrele digitale tind să le înlocuiască pc cele 
analogice datorită avantajelor astfel obţinute. Astfel, filtrele digitale sunt 

progr;u11ahilc, stabile ~i predictibile, nu depind de parametrii expe1 i111e11tali 
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de operare, ele eliminând driftul cu temperatura şi umiditatea al filtrelor 
analogice, şi au raportul performanţă/cost mai favorabil [21]. 

Există două modalităţi diferite de filtrare a datelor după 

achiziţionarea lor. Cea mai importantă dintre acestea este filtrarea în 
domeniul frecvenţelor. Ea implică calculul transformatei Fourier discrete a 
semnalului, multiplicarea spectrului de frecvenţe astfel obţinut cu un filtru 
dorit şi retransformarea spectrului modificat în domeniul timpului aplicând 
tra11Sformata Fourier inversă. Cea de a doua cale, efectuată în domeniul 
timpului, constă în operaţia de convoluţie a semnalului cu funcţia de 
r[tspuns la un impuls a unui filtru potrivit. 

Un exemplu de semnal filtrat prin prima din metodele amintite este 
prezentat în figura 5.18. Semnalul de pornire l-a constituit un pic gaussian 
contaminat cu zgomot având structură autoregresivă eşantionat la 64 de 
momente diferite de timp. Deoarece, în general, zgomotul prezintă benzi 
spectrale intense la frecvenţe înalte, în timp ce, aşa după cum rezultă şi din 
figura 5.4, semnalele deteministe au energia distribuită preponderent pe 
frecvenţe joase, din semnalul frecvenţial obţinut aplicând DFT semnalului 
iniţial s-au reţinut doar 12 frecvenţe înaintea aplicării transfom1atei 
Fouricr inverse. 

h 

4 

o 

Vig. 5.18. l'ic g:111ss1an contaminat cu zgomot netezit utiliz;ind 
iil!1:11, :: c11 :1111tornl tr::11~.fnnnatci Fnuricr. 
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Se observă că, deşi scm;1alui filtrat este incomparahil mai a:--, ,na 
nător, în zona maximului, cu un pic gauss ian decât oricare din picu t·: 

simulate în anexa 5.3, el prezintă o cantitate mare de energie distribuiEl îr 
lobii acestuia, fapt datorat trunchierii semnalului iniţial, opera~1c 
echivalentă cu multilicarea semnalului cu o fereastră de date 
dreptunghiulară. Prin utilizarea unei ferestre de date mai bune, acest 
inconvenient poate fi înlăturat satisfăcător. 

Netezirea semnalelor reprezintă un ansamblu de tehnici matematice 
efectuate în domeniul de achiziţie al semnalelor în scopul îndepărtării 
zgomotului. Ele prezintă o importanţă mai redusă în comparaţie cu 
tehnicile de filtrare. Dintre acestea, de cea mai largă audienţă [1, 5, 7] se _ 
bucură metoda aproximării semnalului prin polinomul ajustat prin metoda 
celor mai mici pătrate [22]. 

V.5. Concluzii 

Prelucrarea semnalelor analitice pentru valorificarea lor optimă 

constituie un domeniu vast şi important al chemometriei, motiv pentru care 
s-a insistat mai mult asupra principiilor teoretice ale domeniului şi mai 
puţin asupra gamei foarte largi de aplicaţii existente în literatură. 

Prelucrarea statistică a semnalelor achiziţionate numeric la un număr 
mare de momente de timp este de· neconceput în afara utilizării 

calculatoarelor electronice cu putere mare de calcul şi dotate cu software 
corespunzător [23]. 
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Anali:rn. spectral;) a -.;c-m!,-.1kltu

detcrministc în domcuin de Hmp continuu 

AS.1.1. Funcţii ortogonale 
Seturile de funcţii ortogonale, {<l>m ( t )} , pot fi folosite pentru 

descrierea semnalelor continue într-un domeniu de timp finit cu durat,: 
P. Aceste semnale pot fi scrise, cu ajutorul unor astfd de funcţii, La scrii 

de forma: 
00 

f(t)= A0<D0 (t)+ A1<D1(t)+ ... +Am<Dm(t)+ ... = LAm<Dm(t) 
m=O 

(Al.I) 
Setul de funcţii este ortogonal dacă: 

P {An pentru m = n J <Dm(t)<Dn(t) dt = 

0 
O pentru m -:t= n 

(A 1.2) 

iar domeniile uzuale pentru m sunt O< m < oo (ca şi mai sus) şi. 

respectiv, -oo < m < oo. 

Coeficienţii seriei (A I. 1) se determină utilizând principiul celor 
mai mici pătrate al erorilor. Definind o aproximaţie a funcţiei f( t) 

folosind un număr finit de termeni, M+ l. prin: 

f(t) = Ao <l>o(t) + A1 <l>1(t) + ... + AM <DM(t) 
eroarea pătratică a aproximării este: 

p p(· M )2 
EM = J(f(t)-.f(t))

2 
dt = J f(t)- LAM<l>M(t) dl= 

O O m=O 

-Il f(t)2 --2f(t) J/M<l>M( t) +L~tM<DM( t))}, 

(Al .3) 

Derivata parţială în raport cu un anumit coeficient, A 01 , trebuie 
să fie zero: 

')F P . p(· M } 
'_: __ ·M::::-2jf(l)<l> (t)<lt+2J ~A <I) (l) l) (l)<ll -0 (Al 'i) 7A m ~ n n III 
G m (I O n O 

Rcaranjfrnd ecuaţia precedent:\ şi 1111liz:111d C(111dq11k ,k "' 101,o 

nalitatc, se a_1t111ge la: 

Iii.' 
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!' \î 

j (( l )<l\n ( I )dt -- J L An<Dn(t ţl>m( 1 )<lt -" Am Am (;\ I li J 

o o n- C 

/\~tfrl se obţine un mod simplu de calcul al coeficienţilor serici: 
p 

J f(l) <!>m(t) dt, pentru O ~ m ~ oo 
/.111 i) 

(Al. 7) 

( r,;1form korcmci lui Parseval, între energia pe o perioadă a 
S\:mnalului f( t) ~i coeficienţii dezvoltării în serie există relaţia: 

Etot -- LA~ Âm (A 1.8) 
m~o 

În relaţiile de mai sus, domeniul de variaţie al lui m este 
- oo < m < CI) în cazul în care se utilizează un set extins de funcţii 

ortog(,na!c. 
Existf1 multe seturi de foncţii artogonale. Seturile :;ontinue includ 

funcţiile trigonometrice sinusoidale precum şi funcţiile lui Hermite, ale 
lui Lcgendre ~i ale lui Lagucrre iar cele discontinue - funcţiile de formă 
dreptunghiulară ale lui Walsh şi Hadamard. 

A5. l.2. Sl·rii Fouricr 
Pentru semnalele periodice cu perioada P, f( t ), care satisfac 

condiţiile lui Dirichlet, respectiv: 
a) au un număr finit de discontinuităţi într-o perioadă; 
b) au un număr finit de maxime şi minime într-o perioadă; 

ş1 c) sunt absolut integrabile, adică: 
p 

j!f(t)J dt < oo (Al.9) 

o 
, funcţiile trigonometrice sinusoidale fom1ează un set puternic de foncţii 
ortogonale iar seriile formate cu ajutorul acestora se numesc serii 
Fourier. 

Condiţiile de existenţă ale seriilor Fourier sunt foarte generale iar 
semnalele analitice, dacă sunt limitate la un domeniu de timp finit, 
îndeplinesc aceste condiţii. În mod tacit, vom considera că sunt 
indcplinite ~i pentru funcţiile diseutate în continuare. 

Orice funcţie pară, g(t ), admite o dezvoltare în scrie Fourier de 
lorn1:1 

.. n (Al!O) 
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2tr „ f' Wo = - = L.tr 0 p 
iar coeficienţii An , pentru O < n < co, se calculeaz:\ •..:u o .-~'.·'.' '. 
similară cu (Al.7) în care se verific~ uşor că )"m = P. Tc:r1e!:'..;; i\ tl 

corespunzând frecvenţei zero, este egal cu media semna1
11!111 ;w <' 

perioadă şi, prin analogie cu diferenţa dintre o tensiune altern;,~iv:: ş1 

una continuă din electronică, se numeşte "termen DC". 
Seriile Fourier ale funcţiilor impare, h(t), au fom1a: 

00 

h(t) = L Bn sin(nwot) 
n=l 

(Al.12) 

iar cele ale unor funcţii oarecare, f( t): 
00 co 

f(t) = AQ° + L A0 cos(nw0t) + L Bn sin(nwot) (AI.13) 
n=l n=l 

deoarece orice semnal poate fi reprezentat ca suma a două funcţii, 

dintre care una pară şi alta impară, alegând: 

Şl 

g(t) = f(t) + f(-t) 
2 

h(t) = f(t) - f(-t) 
2 

Notând C0 = Ao 

(J\! .14) 

(Al.15) 

şi, pentru fiecare n (1 < n < oo ), C = n 

( )
1/2 

A! + B! , în domeniul [O, 2tr) există un singur unghi, (-)i 1 . :,stfol 

încât cos Bn = An/ Cn şi sin0n = - Bn / Cn. 
Cu aceste notaţii, seria Fourier (A 1.13) devine: 

00 

f(t) = Co + L Cn [cos(nwot) cosOn - sin(nw0L) sin011 ] 

n=l 
(Al.16) 

00 

sau f(t) = C0 + L Cn cos(nw0t -t 011 ) (Al.17) 
n=l 

Comparând relaţiile (A I. 10) şi (A I. 12) cu (A 1.17), se observă că 
toate au aceeaşi formă, cu deosebirea că, pentru funcţii oarecare, 
anuonicele din seria Fourier nu mai sunt toate în fază. 

De obicei, în aplicaţiile pe calculator disponibile comercial, se 
utilizează un alt set de fuucţii ortogonale pentru reprezentarea seriilor 
Fouricr, ~i anmnc exponenţialele complexe de fom1a <1)0 = e:-:.p(jnw 0t) 
(--,( "- n < oo), c:m: sunt legate de funcţiile trigonometrice pnn fornrn!a 
lui Eukr: 

(!\1.1~) 
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Pentru funcţii complexe, condiţia de ortogonalitate devine: 

P • {Â claca m = n 
J<Dm(t)cD (t)dt = n (Al.19) 

0 
° O clacam -:J:. n 

unde <1>"' (t) reprezintă conjugata funcţiei <l>0 (t). n 
Cu ajutorul exponenţialelor complexe, seriile Fourier se scriu: 

CIJ 

(Al.2O) 
nccc -C') 

iar coeficienţii. z0 reprezintă numere complexe şi se obţin cu relaţia: 
p 

z0 = __!._ J f(t) <1>:(t) clt (Al.21) 
Ân O 

Se verifică uşor că dacă f(t) reprezintă o funcţie reală, atunci 

z0 = z ~n. Ei pot fi scrişi şi sub forma Zn = Z0 exp(j 00 ) iar pentru 

funcţii reale se verifică uşor că Z_ 0 = Z0 şi 0_0 = -00 . 

Funcţia reală f(t) mai poate fi scrisă sub formă de serie Fourier 
astfel: 

-1 co 

f(t) = LZ0 exp(j00 )exp(jnwot)+zo + LZ0 exp(j00 )exp(jnwot) = 
n=-<x) n=l 

00 

= z0 + LZ0 (exp(-j00 )exp(-jnwot)+exp(j00 )exp(jnwot)) = 
n=l 

co co 
(Al.22) 

= z0 + L2Z0 cos(nw0t + 00 ) = C0 + LC0 cos(nw0t + 00 ) 

n=l n=l 
Ultima relaţie exprimă corespondenţa dintre cele două moduri de 

reprezentare a seriilor Fourier. Termenii medii au aceeaşi mărime în 
timp ce magnitudinile coeficienţilor complecş1 reprezintă jumătate din 
cele ale coeficienţilor din reprezentarea trigonometrică. De asemenea, 
unghiul de fază al coeficienţilor complecşi pentru n pozitivi sunt egali 
cu diferenţele de fază ale funcţiilor cosinus. 

Informaţia conţinută în magnitudinile coeficienţilor şi a 
unghiurilor de fază este foarte importantă în analiza de frecvenţă. 

Reprezentările acestora funcţie de frecvenţă se numesc spectre de 
m::ignitudine şi, respectiv, de fază. în cazul funcţiilor periodice, aceste 
.,pcctrc sunt spectre de linii deoarece valorile există numai la 
+r~.~:·vc·n,t~1e :~r,nonice. 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



Seriile Fourier converg spre o funcţie periodică cu periodda i'. Ele 
există atâta timp cât integrarea se face pe o perioadă întreagă, tară ca 
timpul să aib[1 importanţă. În general: 

t1 ·q> 

Zn = ~ j [( L) exp(-jnw0t) dt, pentru -oo < t1 < co (A 1.23) 

t1 

în orice punct de discontinuitate al funcţiei f(t), seriile Fourier 
converg spre media sumei valorilor funcţiei din dreapta şi din stânga 
acelui punct. Deci, dacă funcţia f(t) este discontinuă la timpul t1, 

valoarea seriei la acest moment de timp este: 

rct1) = ½ (rc11 > + rctt )) (Al .24) 

Caracteristicile energetice ale semnalului f(t) pot fi calculate şi în 
funcţie de parametrii reprezentării frecvenţiale a acestuia. Astfel, 
energia totală pe o perioadă este dată de relaţia: 

CX) 

Etot = L p z~ (Al.25) 
n=-CX) 

iar puterea medie de: 

1 CX) 2 
Pmed =p L zn (A 1.26) 

• n=-CX) 

A5.1.3. Transformata l<,ourier continuă (Cl<î') 
CFf se aplică la găsirea conţinutului de frecvenţă al semnalelor 

aperiodice, semnale care nu pot fi reprezentate prin serii Fourier. Într-a
devăr, astfel de semnale pot fi considerate ca având perioada infinită. 
Considerând diferenţa de frecvenţă dintre două armonice consecutive 
egală cu frecvenţa fundamentală, se obţine: 

. . I 
/:J,. f = fo = hm - = O (Al.27) 

P➔cx:i p 
Pentru funcţia de timp, x(t), rezultă următoarele relaţii: 

CX) 1 CX) 

x(t)= J X(f)exp(j2nft)df=- jX(w)exp(jwt)dw (Al.28) 
2tr 

-CX) -c() 

De asemenea: 
CX) 

X(f)= J x(t) exp(-j2nft) dt (Al.29) 
--c() 

sau X(w)= Jx(t)exp(-jwt)dt (Al 30) 

11 ! 
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r:rn:iţiilc (/\1.29) şi (A\.30) rcprc7int:'i expresiile CFT directe i:1r 
cu ( ,\ 1.2K) se calculează CFT inversă. x(t) şi X(t) sau x(t) şi X1w) 

rcpr1.:zrn1ă perechi de tra.nsforn1ate Fouricr, fapt care, de obicei, se 
n,,k:L•j pc iwurt ::1stfol: x(t).:::::, X(f) sau x(t)~ X(w). 

Proprict:lţile transformatei Fourier sunt similare cu cele ale 
c,11·t1, ,·:rt: :,,r :-criiior Fouricr. Se verifică uşor că părţile reală şi 

1111agi11;l!" ,1 li: t1 1w:t", •rmak'i Fouril'r sunt funcţii pare şi, respectiv, 

irnpare. ;1d1, a. l~cl X( f )] = l{c[X(--0] şi Im[X(f)] = -Im[X(-f)], ceea ce 

se lll:Ji p():1tc exprima prin relaţia: 
+ 

X( I) = X ( -f) 

În forma polară, se poate scrie: 

X ( l ) = jX(f )J ex p [ (,{ f)] 

unde: IX(d=-J(Rt:2[X(f)]+h1/[X(f)]) 

_ Im[X(f)] 
ş1 /~1 )-- --metan ·--· -· 

. Rc[X(f)] 

!XI I )i \.·~u· (' funcţie pară iar l{ f) - una impară. 

i ·n,\rgia scnmalclor aperiodice se defineşte prin: 

1:, .. , ~ }~',I kit~ <J.:c I { IX(! )exp(j2ml )df }, 

~' h,nih:in,I ,,1liinca de inkgrarc, rezultă: 

t•:, .. , ~ ·J:~(1 { Ix( I )exp( j2 nft )Jl }r = IX( f)X( -f )df = 

:,., 

= J XU)X\r 1,1!' __, J/xu·fdf 
'" (/ 

(Al.31) 

(A 1.32) 

(Al.33) 

(A 1.34) 

(Al.35) 

('u alic cuvinte, energia rcprczintfl ana de sub pătratul spcctnilui 

111al,!.11itudi11ilor. Funcţia jX( f/ este energia pc unitatea de frccvc11\ă ~i 

:-.c. 111a; 1111111t:~k spt•,·trnl tkusităţii de cncq~ic. 
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ANEXA 5.2 

Noţiuni de simulare a proceselor aleatoare 

Procesele aleatoare în domeniu de timp discret pot fi simulate 
utilizând algoritmi de generare a numerelor aleatoare presupunând că 
valorile generate succesiv reprezintă valori ale semnalului stochastic la 
timpi de prelevare succesivi. În acest scop, cel mai frecvent imple
mentat pe calculatoarele personale este algoritmul congruenţial liniar a 
cărui relaţie de recurenţă este: 

l(n+l) = {al(n) + c}[modulom] (A2.1) 
în care I( n) reprezintă numerele aleatoare generate şi cuprinse între O şi 

m - 1, a şi c - numere întregi iar m = 2L (L - lungimea cuvintelor cal
culatorului). Secvenţa se iniţiază cu un număr oarecare, I(O), iar 
numerele următoare, I(n), se calculează cu relaţia (A2. I). În final, se 
generează semnalul stochastic y( n 1 O~ n ~ N, în care fiecare 
y(n) = l(n)/m şi O~y(n)<l. Valorile semnalului astfel generat sunt 
uniform distribuite în intervalul [O, 1) astfel încât my = O, 5 şi 

CJ~ ::::: O, 0833. O porţiune dintr-un astfel de semnal este prezentată în 

figura A2. l. Serii foarte bune de numere aleatoare se pot obţine alegând 
I(O) număr impar, c = O şi a = 8 INT ± 3, unde INT este un întreg. În 

astfel de cazuri, secvenţa periodică generată cuprinde 2L-2 numere 
aleatoare independente într-o perioadă. 

0,5 

f" 1 
.... 

Timp (s) 

o 16 32 48 84 

Fig. A2.1. Secvenţă de numere aleatoare distribuite uniform în 

intervalul /0, 1). 

Pentru obţinerea de procese aleatoare cu medic ~i varianţă dorite, 
se poate efectua o transformare liniară de fom1a: 

I 13 
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y(n) = a + b x(n) (A2.2) 
care nu modifică forma funcţiei de probabilitate. Între mediile şi varian
ţele proceselor aleatoare y(n) şi x(n) există relaţiile: 

my = a + b mx şi o; = b2 o; (A2.3) 

Simularea unni proces aleator cu valori distribuite normal poate fi 
realizată în mai multe moduri. Unul dintre acestea se bazează pe teo
rema limită centrală care prevede că suma unui număr mare de variabile 
aleatoare independente, indiferent de distribuţia acestora, reprezintă o 
variabilă aleatoare distribuită normal cu media şi varianţa egale cu suma 
mediilor şi, respectiv, a varianţelor variabilelor aleatoare considerate. 
Simulările pe calcuiator [ l] au arătat că însumarea a doar 12 variabile 
aleatoare distribuite uniform cu aceleaşi medii şi varianţe produce deja 
o variabilă aleatoare distribuită normal. Mai mult chiar, variabilele 
însumate au fost extrase dintr-o singură secvenţă de numere aleatoare 
distribuite uniform, x(n), n = l, 12 N, procesul aleator cu distribuţie 
normală, y(n), n = 1, N, fiind generat în acord cu relaţiile: 

12 

y(n) = L x12(n-l)+i• n = 1, N (A2.4) 
i el 

+2 Amplitudine 

+1 

-1 

-2 Timp (s) 

o 16 32 48 64 

Fig. A2.2. Secvenţă de numere aleatoare distribuite normal cu 
media zero. 

Utilizând două secvenţe de numere aleatoare independente, distri
huitc unifom1 în intervalul [O, 1) şi notate x(n, 1) şi x(n, 2), o altă 

modalitate de generare a două procese aleatoare cu funcţii de probabi
litate normale, y(n, l) şi y(n, 2), se bazează pe relaţiile: 

y(n, I)·.~ R(n)cos(ANG(n)) 
~(li. 2) - !Vn) sin (ANG(n)) 

(A2.5) 
(A2.6) 

1111tk AN< i( n) ,:,i l<( n) s1111t definite prin următoarele transformări un
.. :-,,•!·,,··· · · ··, · -::· , .. ·1 ; ,_, · 1,· ,·. ,a,, nit11di111:: 
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ANG(n) = 2n x(n, 1) ş1 R(n) = ,f2 ln (x(n, 2)) (A1.7) 
Cele două procese aleatoare astfel generate sunt independente 

între ele şi fiecare dintre acestea are media m = O şi varianţa cr
2 

= 1. O 
secvenţă de numere aleatoare astfel simulate este prezentată în figura 
A2.2. 

Simularea unui proces aleator cu o funcţie de probabilitate dorită, 
fy<P ), indiferent care este forma acesteea, se poate realiza prin aplicarea 

unei transformări care să modifice funcţia de probabilitate cunoscută, 
fx (a), a unui alt proces aleator generat în prealabil. Expresia acestei 
transformări este: 

X y 

J fx(a) da = J fy(l3) dl3 (A2.8) 
-oo -00 

în care x semnifică, rând pe rând, toate valorile procesului aleator de 
pornire iar y - ale celui simulat. 

Dacă se porneşte de la un proces aleator având valorile distribuite 
uniform în intervalul [O, l) şi, deci, cu fx (a)= 1/ nx ( Llx - lăţimea inter
valului), se obţin relaţiile: 

X = Fy(Y) Şl (A2.9) 

Aplicarea lor pentru generarea unei variabile aleatoare cu o distribuţie 
Rayleigh, pentru care: 

_ 13 ( 13
2 

J fy(l3) - 2 exp --
2 

, O ~ 13 < oo 
a 2a 

(A2.10) 

conduce la: 

x -I -ex{ ::2 J şi y - (2 a2
In (1~Jr (A2.l lJ 

Metodele de simulare a semnalelor aleatoare prezentate până în 
prezent conduc la procese pentru care y x('t) = O pentru toţi "t ~ O, 

aceste procese fiind denumite zgomot alb. 
Zgomotul alb poate servi ca punct de pornire la simularea unor 

procese aleatoare, y(n), care prezintă şi corelaţie. Astfel, utilizând 
procesul aleator x(n), n = O, N generat printr-una din metodele 
prezentate anterior, procese aleatoare prezentând corelaţie pot fi 
generate [ l] utilizând fie modele ale mediei alunecătoare (notate 
MA(p)), fie modele autoregresive (MA(q)), fie modele mixte, având atât 
componente MA, cât şi AR (ARMA(p, q)). Aceste modele sunt definite, 
în ordine, prin unnătoarcle ecuaţii: 

115 
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p 
y(n) = L b(l)x(n -1) 

1=0 
q 

y(n) = - I:a(l)x(n -1) 
l=l 
q p 

(A2. l2) 

(A2.13) 

y(n)= -I:a(l)x(n-1)+ I:b(l)x(n-1) (A2.14) 
l=l l:=O 

în care y(n) reprezintă valorile procesului aleator prezentând corelaţie; 
x(n) - valorile zgomotului alb considrat; iar a(l), (1=1, q) şi b(l), (l=p) 
sunt coeficienţi cu valori reale. 

Se poate dovedi uşor că pentru astfel de procese aleatoare 
momentele de ordinul unu şi doi se calculează cu relaţii simple în care 
intervin momentele de odinul unu şi doi ale zgomotu.lui alb de pornire, 
x(n), n = O, N, şi valorile coeficienţilor b(l) şi/sau a(l). 

116 
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ANEXA 5.3 

Ansamblu simulat rc1,rc1.cntat prin 16 funcţii de ,,robă 

1F ,-;-------------, 10•~h(l.-2)-------~ 

I A . 
·f\/\µ'r') ~ . 
,n,-------------, 10.-----------~ 

h(t,3) h(l,4) 

10,-------------, 10,----------~ 
h(t,6) h(I,~) 

6 

10,------------, o,----------~ 
h(I, 1) h(l,8) 
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n(I. 11) h(l.12) 

10-------------~ 0..---------------, 
h(l.1J) h(l.14) 

Tlmp(o) 
~,L_ __ J1,----'-----.l.--..:....:....:........, •• ~----.-',,---zi',,---n-__;...,;..;_~ 

101-------------~ 10.--------------, 
h(l.11) h(t,18) 

1'..,.,,..,.._}\ 

Functiile de probă simulate reprezintă un pic gaussian cu următo11-
rclt caracteristici: poziţia maximului picului m = 3,3 s; hmax = 8 şi a = (1,2 

s, peste care s-a suprapus 1.gomot cu structură autoregresivă general cu 
relatia: y(n) 0,9 y(11-î) ·~ 0,5 x(n). Raportul SIN= 6. 

: IK 
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A.NEXA 5.4 

Planuri cxpcl'imcntalc de dintărin· 

Yatcs ( 1935) a arătat că prin cântărirea mai multor obiecte 111 
grup este posibil să se determine mai prc.:is masa obiectelor 
individuale. Pentru a demonstra acest lucru, presupunem c.5 avem de 

cântărit patm obiecte cu masele necunoscute XJ, x2, x3, X4, ~i că 

utilizăm în acest scop o balanţă analitică cu două talere exactă a cărei 

precizie, cuantificată prin varianţa erorilor experimentale, el, nu 
depinde de masa care se atlă pe talere. 

Considerăm trei planuri experimentale diferite de cântărire: 
AS.4.1. Cazul clasic (al cântăririlor secvenţiale). Pe unul din 

talerele balanţei se pW1 pe rând cele patru obiecte. Balanţa se 
echilibrează punând greutăţi pe celălalt taler. Fie aceste greutăţi 

y1, Y2, y3 şi y4. Datorită erorilor experimentale care afectează 

cântăririle, între masele reale, xi , şi cele determinate experimental, Yi, 
există relaţiile: 

Yi = Xj + ei , i = I, 2, 3 si 4 (A4. l) 
Pe baza cântăririlor efectuate, valorile estimate, xi, pentru masele 

obiectelor individuale sunt: 
Xi = Yi , i = I, 2, 3, si 4 (A4.2) 
Valorile de aşteptare ale estimaţiilor sW1t egale cu masa exactă a 

obiectelor cântărite: 
E[xi) = Xj , i = 1, 2, 3 si 4 (A4.3) 

ceea ce este în acord cu faptul că balanţa este exactă. Aşadar, deşi 
cântăririle individuale pot fi afectate de erori întâmplătoare, media unui 
mare număr de cântăriri repetate ale unui obiect nu diferă semnificativ 
de valoarea reală a masei obiectului respectiv. 

Conform ipotezelor referitoare la precizia balanţei utilizate, 

valorile de aşteptare ale varianţelor erorilor sunt aceleaşi, el-: 
E[(x· - x· )2) = E[e?] = cJ- i = 1 2 3 si 4 I I J ' , • - (A4.4) 

Aceasta semnifică faptul că, deşi nu se poate afirma cu 
certitudine care este mărimea erorii care afectează valoarea masei unui 
obiect determinată printr-un singur cxperimc11t de cântărire, ei, cel mai 
probabil aceasta este apropiată, în valoare absolută, de deviaţia 
standard, a. 

O cale de 111ic~orarc a erorii care afretează dctcrmiuarca masei 
u1111i obiect individual o constituie dntărirca rqwtată a ohicct11lni ~i 
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medierea rezultatelor obţinute. Eficien\ii. ăCt;ski iud:ode este însă 

limitată de faptul că sunt necesare un nwnăr foarte mare de detenninări 
individuale pentru o îmbunătăţire semnificativă a preciziei. Astfel, din 
modul de calcul al varianţei unei swne de variabile aleatoare, rezultă că, 
dacă erorile care afectează cântăririle individuale sunt independente 
între ele, pentru a micşora de n ori deviaţia standard a rezultatului, 

cântărirea trebuie repetată de n2 ori. De aceea, s-au căutat şi alte 
metode mai eficiente de îmbunătăţire a preciziei cântăririlor. Ele se 
aplică însă doar atunci când trebuie determinate masele mai multor 
obiecte, fiind cu atât mai eficiente cu cât nwnărul obiectelor de cântărit 
este mai mare. 

AS.4.2. Cazul cântăririlor în grup punând obiectele de 
măsurat pe ambele talere. În prima cântărire, toate obiectele se aşează 
pe un singur taler iar în unnătoarele trei - se combină pe rând obiectele 
între ele pentru a forma două grupuri de câte două obiecte. Considerând 
obiectele nwnerotate, un mod de grupare posibil este: întâi 1 cu 3 şi 2 
cu 4, apoi 1 cu 2 şi 3 cu 4 şi, în final, 1 cu 4 şi 2 cu 3. Simultan, 
grupurile de obiecte se aşează pe talerele balanţei (câte un grup pe 
fiecare taler) iar diferenţa de masă se compensează adăugând greutăţi 
pe talerul cu obiectele mai uşoare. în acest caz, între masele greutăţilor 
utilizate la echilibrarea balanţei, Yi, şi cele ale obiectelor individuale, 
xi, există relaţiile urmfltoare: 

Y1 = x1 + x2 + x3 + x4 1- e1 

Y2 = x1 - xz + x3 - x4 -,- ez 

Y3 = Xt + X2 - X3 - X4 -( C3 

Y 4 = Xt - X2 - X3 + X4 1 e4 

(A4.5) 

Estimaţiile maselor obiectelor, obţinute prin rezolvarea sistemului 
de ecuaţii (A4.5), sunt Uimătoarcle: 

1 1 
X1 = -- (y1 + Y2 + Y3 + Y4) = X1 + - (e1 + e2 + e3 + e4) 

4 4 
l 1 
4 (y1 - Y2 + Y3 - y4) = x2 + 4 (e1 _- e2 + e3 - e4) (A4.6) 

1 1 

4 (yl ·! Y2 - Y3 - Y4) = X3 + 4 (e1 + ez - e3 - e4) 

1 1 
~ (y1 - Y2 - Y3 + y4) = X4 + 4 (e1 - ez - e3 + e4) 

iar :-ik varianţl'lor croril,)r care afectează aceste rezultate: 
') 

16 

if . 
~ , 1 °= l, 2, 3 si 4 (A4.7) 
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deoarece varianţa sumei sau diferenţei unor variabile alcato,u c'. 

independente este egală cu suma varianţelor variabilelor aleatoare 
individuale. Exemplificând deducerea relaţiei (A4. 7) pentru i = 1, 
rezultă într-adevăr că: 

E[(x1 -x1)
2

] ~ E[{¼ ( c1 + e2 + e3 + e4i}'] ~ 
(A4.8) 

= _!_ d ( e1 + e2 + e3 + e4)2] = 4 cr2 = a2 
16 '1 16 4 

Se observă că, utilizând acest plan de cântărire, se reduce de 4 ori 
varianţa erorilor de măsură iar raportul semnal/zgomot creşte de 2 ori 
faţă de cazul în care obiectele sunt cântărite individual. 

AS.4.3. Cazu! cântăririlor în grup punând obiectele pe un 
singur taler. în acest caz vom considera că obiectele se grupează astfel: 
mai întâi obiectele 2, 3 şi 4 şi, după aceea, pe rând, obiectul 1 cu fiecare 
<lin celelalte 3, şi că, la fel ca şi în cazul AS.4.1, grupurile de obiecte se 
aşează pe un singur taler, greutatea lor fiind compensată cu greutăţile 
Yi, (i=l, 4). Se poate acum scrie: 

Y1 = xz + x3 + x4 + e1 
Y2 = x1 + xz (A4.9) 
Y3 = X1 + X3 

Y4 = x1 + x4 + e4 
de unde se obţin următoarele valori de estimaţie ale obiectelor de 
cântărit: 

1 l 
x1 = 3 (y1 + Y2 + YJ + Y 4) = x1 + 3 ( e1 + e2 + e3 + e4) 

Xz ~ (2 Y2 + Y1 - Y3 - Y4) = X2 + i (2 c2 + e1 - e3 - e4) 

I ( · 1 
x.3 3 2y3+y1-Y2-Y4) xz+ 3 (2e3+e1-e2-e4) 

I 3 (2e4 + e1 - e2 - e3) 

(A4.10) 
şi um1ătoarcle valori de aşteptare pentru varianţele acestora: 

4 cr2 
9 

J 
7 a- i = 2 - 4 

9 ' 
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În concluzie, ş1 m acest caz se îmbunătăţeşte raportul 
semnal/zgomot faţă de cazul A.5.4.1., dar într-o măsură mai mică decât 
în cazul A.5.4.2. 

A.5.4.4. Generalizare în general, dacă avem p necunoscute, 

(x1, x2 , ... , xp), şi N (N > p) măsurători, (Y1, Y2, ... , YN), afectate 

de erorile ( e1, e2, ... , eN), putem scrie setul de ecuaţii: 
Yi = wil x1 + wi 2 x2 + ... + wiN xN, i = l,N (A4.12) 

care, în notaţii matriceale (vezi Capitolul IV) poate fi scris astfel: 
y = W x + e (A4.13) 

unde W reprezintă o matrice cu N rânduri şi p coloane. în cazul 

experimentelor de cântărire, coeficienţii wij (i = 1, N şi j = 1, p) pot lua 

doar valorile O, 1 şi -1 iar specificarea lor completă se numeşte "plan 
experimental de cântărire". 
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VI.I. Suprafaţa de răsuns 

Suprafaţa de răspuns este dată de reprezentarea b'fafica a răspunsului 
sistemului în funcţie de unul sau mai multi factori sau variabile independente. 
Suprafaţa de răspuns oferă chemomet1istului posibilitatea de a vizualiza 
modul în care este afectată măsurarea sistemului studiat de către difciiţi 

fadori. Studiul metodologiei suprafeţei raspunsului a fost descrisă şi 

dezvoltată pentru prima dată de către Box şi Wilson[l ,2]. 
Metodologia suprafeţei răspunsului este o strategie experimental

statistică aplicată studiului răspunsului sistemelor. În general această 
metodologie se aplică în studiul proceselor industriale evident pentru 
îmbunătă~rea perfonnanţelor acestora dar sunt şi posibilită~ de utilizare în 
chimia a11alitică privind răspunsul procesdor chimice. 

Considerăm funcţia de răspuns necunoscută în fonna generală: 

( 6.1 ) 

Dacă se dezvoltă funcţia de răspuns în serie Taylor, în jurul unui punct, 
rezultă că orice funcţie se poate aproxima printr-un polinom de ordinul I: 

de ordinul al Ii-lea: 

n 

Y = bo + z>ixi 
i=l 

n 

Y :..= bo + z)ixi + 
i=l 

n n 

LIJijxixj + Lbiix; 
i,j=l i=l 
i;r.j 

( 6.2 ) 

( 6.3) 

sau printr-un polinom de ordin supe1ior. În concluzie, oricât de complicată ar 
fi funcţia de răspuns, aceasta poate fi aproximată printr-un model liniar în 
raport cu parametrii pe care îi conţine. 

În acest caz, estimarea coeficienţilor prin metoda celor mai mici 
plilrate ~;e face din condiţia de minim pentru suma pătratelor deviaţiilor 
(SPDJ: 

") 

" -
SPD = I(Yi - bo + h1x 1i+ ... +b 11 , ii+ .. ) = minim ( f,4 ) 

i I 

12.1 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



adică, din sistemul de ecuaţii nonnale: 

a (SPD) 
8bo =0 

a (SPD) =O 
a bt 

a (SPD) =O 
8b11 

( 6.5) 

În cazul polinomului de ordinul întâi având unnătoarea expresie: 

( 6.6) 

sistemul de ecuaţii nonnale obţinut cu ajutorul metodei celor mai mici pătrate 
în care coeficienţii modelului flo, 13 1 , ... , flk au fost înlocui~ cu parametrii de 
estimare b0 , bi, ... , bk este: 

n n n o 

bo~::X~i +b1Lx~ixli+ ... +bkLX0iXki = IxoiYi 
i=l i=l i=l i=l 
n D D D 

hoLxlixOi +b1Lxii+ ... +bkLX1iXki = LXJiYi 
i=l i=l i=l i=l 

n n n n 

ho LxkixOi +h1Lxkixli+ ... +bkLX~ = LXkiYi 
i=l i=l i=l i=l 

( 6.7) 

Acest sistem de ecuaţii poate fi reprezentat compact sub fonnă 

matricială: 

( 6. 8 ) 
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unde am introdus matricea X şi transpusa sa xT pentru n experimente ~1 k · 

variabile independente: 

Xot x11 •.• Xkt 

X= xo2 x12 •·· Xk2 , 

Xon Xtn ••• Xkn 

( 6.9) 

matricea valorilor răspunsurilor corespunzătoare fiecărui experiment 

reprezentat printr-o linie a matricii X: 

y= 

Yl 
Y2 

Yn 

precum şi matricea coeficienţilor polinomului de aproximare: 

bo 
b1 

p = . 

( 6.10) 

( 6.11 ) 

Atunci, în condiţiile în care matricea xTx este inversabilă ( determinantul său 

asociat de ordinul k+ 1 nenul), rezolvând ecuaţia (6.8) în raport cu matricea p 
se obţin valorile de estimare: 

( 6.12) 
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6.2. Experimente factoriale 

Dacă în cazul unui experiment activ, matricea X de programare a 

experimentului se poate defini astfel încât matricea xTx sa devină o matrice 

diagonală de fomia : 

n 

~>~-. 1 J J= 

xTx= o 

o 

o 

D 

~>tj 
j=l 

o 

....•..... o 

.......... o 

n ......... ~>~· 
. 1 J 
J'"' 

( 6.13) 

Un experiment cu o matrice xTx de tip diagonală se numeşte experiment 

ortogonal [3,4].În acest caz, coeficienţii polinomului (6.2) se calculează 

astfel: 

(6.14) 

unde i=0,1,2, . .. ,k şi j=l,2, ... ,n. 

Ca un avantaj esenţial al utilizarii experimentului ortogonal la studiul 

suprafeţei de răspuns o constituie faptul că asigură un volum de calcule mic 

pentru evaluarea coeficienţilor polinomului şi analiza statistică a rezultatelor 

experimentale. Coeficienţii obţinuţi cu ajutorul unui experiment factorial 
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ortogonal nu sunt interdependenţi şi de~i ~·:~ ('.azul co;.::c'.::rii .aie 

matematic, coeficienţii deja calculaţi rămân valabili. 

VI.2.1. Experiment factorial complet la două nivele 

(Plan experimental 2° ) 

Experimentele factoriale sunt o clasă de experimente foarte economice 

care oferă o cantitate mare de informaţie dintr-un număr mic de experimente. 

Când numărul experimentelor efectuate sunt în număr mic, experimentul 

factorial oferă calea cea mai eficientă pentru a obţine maxinml de informaţie 

al experimentelor. Experimentele factoriale pot fi de două feluri: 

1) de tipul 2° unde 2 reprezintă numărul de nivele iar n, numărul 

factorilor~ 

2) de mai multe nivele, cu 2 sau mai mulţi factori. 

Cea mai cunoscută schemă de programare a experimentului factorial este 

aceea în care variabilele (factorii) iau numai două valori de o parte şi de alta a 

unui nivel de hază. În chimia analitică factorii pot fi: pH, temperntură,timp, 

reactivi utilizaţi, aparat de măsură, mod de lucru, etc. Se poate programa 

experimental şi la mai multe nivele dar în acest caz realizarea experimentului 

şi prelucrarea datelor sunt mult mai grele. În cazul unui experiment factorial 

la două nivele, pentru toţi factorii, numărul de combinaţii posibile este egal 

cu 2k. În acest caz avem un experiment factorial cu un plan experimental 2k. 

Se notează nivelul inferior şi superior pentru fiecare factor în parte prin (xi)
1 

şi (xi)2, unde i = 1,2, . . . ,n şi se introduc pentru fiecare variabilă în parte 

mărimile: 
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nivel de baza 

unitatea intervalului ( 6. 15) 

valori codificate 

Deci, în urma centrării şi normării, pentru fiecare factor în parte, nivelul 

superior este codificat cu + 1 iar nivelul inferior cu -1, coordonatele centrului 

fiind nule. în cazul particular a doi factori, k=2 deci n = 22 = 4~ toate 

combinaţiile posibile între nivelele celor doi factori sunt date în figura 6.1. 
\ 

. X2, 

(-1,+1) {+1,+ 1) 

o x' \. 

-1 -1 ( . ) +I,-( I) 

Fig. 6.1. Experiment factorial complet pentru doi factori la doulJ nivele 

Matricea de programare a unui experiment complet pentru doi factori 

la două nivele fiecare este prezentata în tabelul 6.1. 

Tabel 6.1. Programul experimentului factorial 22 

Numllr experiment Factori Rlspuos 

' ' I 

XO XI X2 
1 +l +1 +1 Yl 
2 +l -1 +l Yl 
3 +1 +I -1 YJ 
4 +l -1 -1 Y4 
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În cazul a trei factori, numi.'ITul de C,)11:;)iT,ciţii posibile 'intre :_cţ: :>t•:·,· 

penim două nivele n = 23 = 8 după cum se poate vedea în figura 6.2 i;or 

matricea de programare a unui exper~,~eni •'.XnT'.;Jct la do•.it ,:i 1 (:!e r,•\/~ti ,· ,. 

factori este prezentată în tabelul 6.2. 

(-1,+1,+1) 

(-1, .. 1,-1) 

I 

,-1;1')- - - -
,I 

,I 
,I 

Fig.6.2.Experimentfactorial complet pentru 3 factori la două nivele. 

Tabelul 6.2. Experiment/actoria/ 23 

Număr experiment Factori Răspuns 

' ' ' ' XO XI X2 X3 

I +l +I +l +I Yt 
2 +l -1 +I +l Yl 
3 +1 +l -1 +I YJ 
4 +l -1 -1 +l Y4 
5 H +l +l -I Ys 
6 +l -1 +l -1 Y6 
7 +l +l -1 -l Y7 
8 +l -1 -1 -1 Ys 

În acest caz, valorile de estimare ho, bi, ... , b0 , pentru coeficienţii 

polinomului liniar conform relaţiei 6.14 se calculează astfel: 
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adică: 

ho 
b1 

B = . = (xTxr 1xTy 

n 
b - l L ' ' - O 1 k· j 1, 2 I•--· x,.Yj, 1-, , .•. ,, = , ... ,n 

D • IJ • 
J=l 

( 6.16) 

( 6.17) 

în cazul unui experiment factorial la doua nivele pentru trei factori, 

coeficientul b1 se calculeaz.ă astfel: 

+1 Yt 
-1 Y2 
+1 YJ 

b1 = 
-1 Y4 (y1 + YJ + Ys + y7)+ (y2 + Y4 +-y, + Ys) 

= 8 +1 Ys 
-1 Y6 
+1 Y7 
-1 Ys 

( 6.18) 

în mod similar se calculeaz.ă şi ceilalţi coeficienţi: bo,b2 şi b;;. 

Modelul experimentului factorial de tipul n=23 care ia în considerare şi 

interacţiunea factorilor are unnătoarea expresie: 

Y
0 = 130 + 131x1 + 132x2 + 13JXJ + P12x1x2 + l313x1x3 + 132]X2X3 + 1312]X1X2X3 

( 6.19) 

pentru estimarea coeficien~lor 1312,13u,132J (efectul interacţiunii duble) şi 

13123 (efectul interactiunii triple) nu sunt necesare experimente suplimentare. 
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Valorile de estimare b12, b23, b13, b123 pentru coeficienţii · care 
evaluează interacţiunile sunt determinate în acelaşi mod ca şi coeficinţii 
termenilor liniari. De exemplu, coeficientul bu se calculează în felul 

următor: 

+l Yt 
-1 Y2 
-1 YJ 
+l Y4 

b12 = = +1 Ys 
-1 Y6 
-1 Y7 

+ Ys 

(y1 + Y4 +ys +ys)-(yz +y3 + Y6 + y,) 
8 

( 6.20) 
Dispersiile pentru erorile de estimare ale coeficienţilor bi,b2••·•bk 

care în cazul experimentului ortogonal se determina independent, sunt egale: 
2 2 2 di ·· d · · a bJ = a bl = ... = a bk. Aceste spersn au. valoarea e estimaţie 

12 
sb2 = ..Jt , i = 1, 2, .... k unde s2 reprezinta valoarea de estimare pentru , n e 
fluctuaţia răspunsului evaluată din măsurări repetate. Semnificaţia 

coeficienţilor bt, bz, .... bk, adică semnificaţia efectului liniar al factorilor 
Xt,I2,·••,Ik asupra răspunsului se stabileşte cu testul t (Student). Astfel se 

calculeaz.ă pentru fiecare coeficient mărimea : 
s· t - I e:a:p--

5bi 
( 6.21 ) 

Ipoteza semnificaţiei coeficientului bi se acceptă pentru un nivel de 
semnificaţie a, dacă te:a:p > t(t-a/2;v) 

Concordanta dintre polinomul evaluat şi valoarea adevărata a funcţiei de 
răspuns necunoscuta se verifică cu ajutorul testului F: 

s~ 
Fe:a:p =-t 

se 
( 6.22) 

Ipoteza că polinomul evaluat se deosebeşte semnificativ de funcţia de 
răspuns adevărata necunoscută, adică cele doua funcţii nu concorda, se 
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acceptă dacă:F>F(a,vi,v2). Prin -'(.,., ,,1 ,v2) s-a notat pc:;.......;~;.x_, 

testului F, corespunzător unui nivel de semnificaţit a, iar v1 şi v2 grn<le dt: 

libertate. 

VI.2.2. Experimente factoriale fracţionate 

În cazul în care este suficientă aproximarea suprafeţei de răspun:: 
printr-un polinom liniar (hiperplan), nu sunt necesare toate măsurătorile unui 

experiment factorial n == 2k. Atunci când interacţiunile lipsesc, se recurge la 

fracţiuni (jumătăţi, sferturi) dintr-un experiment total, care prezintă însă 
proprietăţi de ortogonalitate. 

Experimentele factoriale fracţionate nu sunt foarte eficiente deoarece 
interacţiunile dintre factori există şi sunt în general numeroase. De asemenea, 
experimentele factoriale fracţionate nu oferă date pentru calcularea dispersiei 

experimentelor. În consecinţă, experimentele factoriale fracţionate sunt 
indicate atunci când dispersia experimentelor este cunoscută a priori. 

VI.2.3. Experiment factorial la trei nivele 

Zona din jurul optimului funcţiei de răspuns, zonă care se cere 
evaluată mult mai corect, se aproximează de obicei cu un polinom de ordinul 
II de fonna unnătoare: 

( 6.23) 

Sunt mai multe planuri speciale elaborate pentru evaluare~ funcţiei de 
răspuns de ordinul II ca de exemplu : planul experimental compoziţional [5] 
şi planul experimental rotabil [6]. 

Planul experimental compoziţional este alcătuit din : 

- un experiment factorial complet la două nivele 2k, pentru k<5 şi un 

experiment factorial fracţionat 2k-l pcntm n~5; 
- 2k puncte experimentale: ( ±a1 O, O, ... , O), ( O, ±a, O, ... , O), . . . , 

(0,0, ... ,±a) situate la distanţa a de centrn. 

- ko puncte experimentale în centrul planului. 

În concluzie, pentru un experiment compoziţional numărul total de 
măsurători este: 

132 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



-{2k +2k+ko, k<5 
n - k l 

2 - + 2k + ko, k 2'.: 5 
( 6.23) 

În cazul experimentului compozitional, valorile parametrului a se aleg astfel 
încât să se asigure ortogonalitatea rezultatelor experimentului. 

Box şi Hunter (7) elaborează un plan experimental compoziţional 
rotabil pentru evaluarea suprafetelor de răspuns de ordinul II. Pentru ca 
experimentul compoziţional să fie rotabil se alege parametrul a astfel încât să 
satisfacă conditia de rotabilitate a = 2r/4 , und r este exponentul tipului de 
experiment factorial la două nivele. De exemplu, pentru experimentul 

factorial fracţionat de tip 2k-l parametrul a ia valoarea: a= 2(k-t)/4. 
Matricea de programare a unui experiment rotabil nu este ortogonală şi de 
aceea calcularea coeficienplor termenilor pătratici ai polinomului de 
aproximare este mai complicată. 
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VII. OPTIMIZAREA IN CHIMIA ANALITICA 

VII. l. Generalităţi 

O preocupare frecventă a analiştilor este aceea de a adapta o meto6:1 
existenti'i unui anumit tip de probă sau unui anumit laborator. De exemplu trebtti-, 
ajustat volumul de reactiv, timpul de reacţie sau temperatura în vederea atingeri, 
performanţelor corespunzătoare problemei studiate deci trebuie optimizată metoda. 
Optimizarea nu presupune numai modificarea parametrilor pentru obţinere2. 
optimului metodei ci şi modificarea însăşi a sistemului. Problema alegerii optime u 
unei metode sau a wrni grup de metode pe baza unor informaţii existente în 
literatură poate fi rezolvată cu ajutorul chemometriei. Deci ca o primă etapă în 
cadrul procesului de optimizare a unei metode de analiză o constituie alegerea 
caracteristicii sau caracteristicilor de performanţă cu ajutorul cărora urmează 
ulterior să se definitiveze deciziile corespunzătoare. 

Jn cadrul metodelor utilizate în analiza chimică se pot defini o serie de 
caracteristici după cum urmează: caracteristici tehnice (precizie, corectitudine, 
selectivitate, limită de detecţie, cantitatea de informaţie, amplitudinea semnalului, 
raportul semnal/zgomot, eroarea totală de analiză, limita de determinare, rezoluţia, 
etc.) şi caracteristici economice (costul, timpul necesar efectuării unei determinări, 
etc. 

VII. 2. Reprezentarea matematică a sistemului de optimizat 

Modelul matematic al unui proces este dat de relaţia dintre variabila de 
răspuns (y) şi variabilele independente (x1, x2, ... x0 ) model ·prezentat în 
următoarea fom1ă : 

y=f(x1,x2, ... xn,b1,b2, ... bn) (7.1) 
în care bt, b2, .. . b0 reprezintă parametrii modelului. 

ln cazul în care procesul nu poate fi modelat matematic adecvat se folosesc 
metodele statistice ale experimentului activ, adică experimentul activ se desfăşoară 
confom1 unui plan experimental elaborat în prealabil. 

Reprezentarea matematică adecvată a sistemului de optimizat constituie 
obiectivul principal în rezolvarea optimizării privind dependenţa dintre crite1iul de 
optimizare şi variabilele de optimizat. Problema optimizării unui sistem, în general 
este abordată după descompunerea sistemului în subsistemele componente 
deoarece este mai uşor de rezolvat optimizarea pe subsisteme datorită numărului 
mai redus de variabile. In general, un sistem analitic poate fi descompus în 
unnătoarele subsisteme: eşantionarea materialului, tratamentul fizico-chimic al 
eşant1onului, masurarea semnaiului analitic, prelucrarea semnalelor şi calculul 
r,:zul;atclor. Sistcnl!!l ai,:i!itic cu funcţie de detecţie, identificare sau detenninatl~ 
,.>L: rn l,,ii/ i11f'.•11n,1!:l\llr!! în care la intrare se găseşte materialul de analizat iar la 
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In cazul reprezentării matematice a unui sistem analizat în scopul optimizării 
acestuia se desting două cazuri [I] : 

- sistemul de optimizat este riguros cunoscut deci poate fi reprezentat 
cantitativ în vederea evaluării funcţiei obiectiv (dependenta dintre criteriul de 
optimizat şi variabilele sistemului) cât şi a restricţiilor pe care trebuie să le respecte 
funcţia obiectiv şi variabilele sistemului. 

- sistemul de optimizat există în fonctiune iar reprezentarea sa nu e:·te 
posibilă sau este greu de realizat. In acest caz, funcţia obiectiv se evaluează pe cale 
experimentală în acord cu principiul black-box. 

VI 1.3. Funcţia de răspuns şi restricţiile 

Funcţia cMe exprimă dependenţa dintre caracteristica de calitate ( criteriu de 
optimizare) şi vai.iabilele de optimizat se numeşte funcţie de răspuns (funcţie 
obiectiv sau funcţie de optimizat). 

In general, funcţia de răspuns se notează prin expresia de mai jos : 
y(X) = y (xt, x2 ... x0 ) (7.2) 

In practică, variabilelor xt, x2, ... x0 le sunt impuse de regulă restricţii, adică ele 
nu pot lua valori decât în anumite domenii. Se disting restricţii de tip egalitate 
notate prin : 

gj=g(X)=O, i=l,2, ... ,m (7.3) 
şi restricţii de tip inegalitate prin : 

hj=x(X)>O, j=l,2, ... ,1. (7.4) 
In chimia analitică funcţiile obiectiv pot fi : eroarea de analiză, timpul afectat 

unei determinări, capacitatea de detecţie, costul unei determinări, determinarea 
simultană a mai multor componenţi dintr-o probă. 

Funcţia obiectiv în cazul optimizării capacităţii de detecţie şi determinare a 
unei metode este de fapt raportul semnal/zgomot. Deci trebuiesc alese acele 
condiţii analitice cărora le corespunde un raport semnal/zgomot maxim. In general, 
problema optimizării răspunsului în chimia analitică se rezumă la găsirea acelor 
valori pentru condiţiile analitice pentru care răspunsul capătă o valoare maximă. 

Alegerea metodei de optimizare este determinată şi de complexitatea 
matematică a funcţiei obiectiv şi a restricţiilor. Chiar pentru sisteme relativ simple , 
func~a de răspuns (obiectiv) şi restricţiile pot avea formulări matematice deosebit 
de complicate. Pentru rezolvarea problemelor de optimizare în acest caz sunt 
necesare metode numerice adecvate. 

In cazul unei variabile de optimizat funcţia obiectiv poate fi reprezentată 
grafic şi examinată în vederea obţinerii optimului. Io acest caz se constată că 
optimul ales poate însemna o valoare bine determinată pentm variabila de optimizat 
sau un interval. 

ln cazul a două variabile x1 şi x2 , funcţia de răspuns este reprezentată în 
spaţiul tridimensional de către o suprafată de fonna următoare (figura 7 .1) : 

y=y(x1,x2) (7.5) 
sau printr-un sistem de curbe de nivel constant y = y (xt, x2) = constant (fi!,)Ura 
72) 

135 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



In cazul a n variabile independente de optimizat (n > 2) funcţia de raspuns ;:c:. ,: 

reprezentată de o hipersuprafaţă în spaţiul n+ 1 dimensiuni. Hipersuprafoţele Y -
y(X) = constant sunt denu,nite hipersuprafeţe de nivel constant al functie, (k 
răspuns. 

Fig. 7.1. Reprezentarea graficti a funcţiei obiectiv de două variabile. 

Fig. 7.2. Reprezentarea graficti a funcţiei obiectiv de două variabile prm 
curbe de nivel constant. · 

Deci optimizarea se defineşte ca o cercetare a valorilor lui Xi care dau valoarea lui 
Y cea mai ridicată sau cea mai scăzută. Atât problema reprezentării matematice a 
sistemului de optimizat deci a stabilirii funcţiei obiectiv cât şi problema găsirii 
maximumului sau minimumului funcţiei nu sunt probleme simple de abordat. 
opt.[y (X) ; gi (X)= O, i = 1,2, . . . ,m; hj (X)> O, j = 1,2, . .. ,I) (7 .6) 
reprezintă maximul sau minimul funcţiei obiectiv y (X) şi restriqiile 
corespunzătoare. Trecerea de la o problemă de maxim la una de minim se face 
conform relaţiei : 

max. y (X)= min. [-y (X)) ( 7. 7) 
In concluzie probiema optimizării este deplasată către aceea a c:xplorării 

suprafeţei de răspuns. 

Vii. 4. Strn~er,i<1 optimizării 
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In general punerea la punct a unei metode constă în modificarea unui singur 
factor, restul factorilor fiind menţinuţi constanţi. In figura 7.3, a şi b este 
prezentată grafic această strategie aplicată în cazul spectrometriei de absorbtie 
atomică ffilă flacără în tub de grafit. Obiectivul acestui experiment l2] este de a găsi 
temperaturile de descompunere şi respectiv de atomizare care dau o absorbantă 
maximă. Dacă se iau în considerare numai cei doi factori : temperatura de 
descompunere (TD) şi temperatura de atomizare (TA) metodologia clasică constă 
de exemplu în aceea de a menţine mai întâi factorul TA invariabil la o valoare 
convenabil aleasă şi a modifica factorul TD (figura 7.3,a).Prin evaluarea 
răspunsurilor corespunzătoare se poate alege valoarea optimă pentru factorul TD , 
căreia îi corespunde o valoare maximă pentru răspuns . In continuare pentru a 
stabili valoarea optimă pentru factorul TA, se menţine factorul TD invariabil la 
optinml găsit şi se modifică factorul TA (figura 7.3,b). 

Temperatura de atomzare . 

310 
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a. 
300 ~"" 290 

of: 

280 
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270 

~ 260 
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400 
Absorban d · 
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Fig. 7.3,. a, b. Studiul izolat al factorilor 

137 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



Dacă se reprezintă cele două serii d,.:; mâsurători simultan (figura 7_/j), 
simulând absorbante teoretice. sepoate vedea clar că optimul găsit aplicând 
metodologia variaţiei unui singur factor • întâi TD apoi TA, nu corespunde 
optimului adevărat. Această eroare apare datorită faptului ca metodologia clasică 
de a modifica w1 singur factor nu ţine seama de interacţiunea care exista între 
factorii TA şi TD. 

2000 .o 
CIi 

o 
N ·e 
o 1750 o 
CIi 280 

't:J 

C 1500 .. 
:::, 

o .... 
CIi ''0.o a. 
E 1250 
~ 

u , .. ~ Optimum 

100 400 700 1000 noo 
Temperatura de descompunere 

Fig. 7.4. Reprezentarea simultană a două serii de măsurători. 
Evident au fost propuse şi alte strategii care ţin seama de interacţiile între factori. 
Una dintre ele ar fi cea deterministă în care valorile optime pentru variabila de 
optimizat se găsesc cu ajutorul metodelor de programare matematică. Aceste 
ecuaţii stabilite în baza legilor fizicii şi chimiei sunt rezolvate algebric în aşa fel 
încât sunt puse 1n evidentă soluţiile cele mai favorabile. Altă strategie ar fi cea 
empirică şi experimentală care constă în modelarea metodei studiate ca o cutie 
neagră (black box) şi evaluarea comportamentului său cu ajutorul încercărilor 
planificate (figura 7.5). Este cazul metodelor planurilor experimentale [3] şi al 
metodei simplex [ 4]. Pentru cea mai mare parte a chimişti_lor soluţia deterministă 
apare ca fiind cea mai comodă şi ea este adesea utilizată în procesul de optimizare. 
lnsă, în cele mai multe cazuri ea este inaplicabila deoarece nu întotdeauna 
fenomenul studiat po.-:~e f. evaluat teoretic riguros. De aceea este nee;esară de cele 
mai multe oii în sp :cid 'rn cazui_ chimiei analitice o planificare a încercărilor pentru 
a evita erorile de 111terpre!are. 
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Metoda optimizării este văzută de~ experimentator ca un sistem înch•' 
care se va selecţiona o ieşire notată cu y, numită criteriu de optimizare. 

intrare ... 
Xp-t-1 

factori controlaţi 
X1 X2 ...•... Xp 

factori factori 
necontrolo!i necunoscuţi 

Fig. 7. 5. Sistemul cutiei negre 

Suprafaţa 

de raspuns 

Se presupune ca valorile y, variazil datorita unui număr de factori controlaµ cic 
experimentator care iau anumite valori fixe. Aceste valori fixe se numesc nivddf 
factorilor. Reprezentarea variaţiilor lui y în funcţie de nivelele factorilor fonne-~Z.!• 
suprafaţa de rilspuns specifica. sistemului studiat. Prin convenţie se notew J.;; 
obicei cu p factorii x1 ... xp şi nivelele lor pentru n încerca.rixu, x21, ••• i:e-n~t)'J 
Xnp• De exemplu, în cazul unei metode de dozare colorimetrica, ieşirea y va f 
intensitatea reacţiei, ma.sura înălţimii picurilor, iar factorii controlaţi vor 1i'fi 
temperatura Xt, durata reacţiei X2 şi pH-ul, X3. De asemenea, întotdeauna trebLJtf 

. awt în consideraţie faptul ca exista factori cunoscuţi necontrolaţi ca de exemp!llli 
:fluctuaţiile lilmpii colorimetrului sau evaporarea soluţiei în cuva de mAsuiă 
precum şi .factori necunoscuţi şi necontrolaţi. Suma acestor factori necontroi~e~ 
fonnează zgomotul de fond sau eroarea experimentala a metodei şi se noteaz4 CM .;;, 

Plecând de la aceste două concepte al factorilor controlaţi şi al zgomotului,::!;.:: 
fond aleatoriu se poate scrie un model matematic astfel: 

y = f ( x1, x2, . .. ,xp) + e (7.8) 
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VIU.. METODE DE EVALUARE A Ok'lf:C.MULUI UNEI 
FUNCTH OBIECTIV 

Există mai multe tipuri de metode care pot fi aplicate la stabilirea optimului 
unei foncţii obiectiv : · 

VHl.1. Metode analitice sunt metodele care dau infonnaţii de ansamblu 
asupra funcţiei şi ele presupun continuitatea funcţiei şi a derivatelor· ei. Aceste 
metod~ folosesc calculul diferenţial pentru maximul sau minim.ul funcţiei. Totuşi 
multe dintre sistemele de interes practic nu pot fi optimizate prin aceste metode. 

VIII.2. Metode numerice sunt metodele care utilizează un algoritm pentru 
stabilirea optirnuiui funcţiei obiectiv. 1n acest caz funcţia obiectiv este tratata ca un 
sistem black-box [1]. In cazul aplicării metodelor numerice la optimizarea unui 
proces analitic, se disting următoarele două situaţii : 

- funcţia de optimizat este cunoscută în fonnă matematică exactă. caz în care 
pentru evaluarea optimului , sistemul se tratează ca un sistem black-box; 

- funcţia de optimizat nu este cunoscută , deci în acest caz se acţioneaza 
asupra sistemului de optimizat aflat în funcţiwie, acesta fiind tratat ca un sistem 
black-box. 

VIII.3. Metode mixte sunt metodele în cazul cărora funcţia obiectiv se 
trateaz.ă ca un sistem black-box. 1n baza unui plan experimental se face evaluarea 
numerică a funcţiei obiectiv pentru mai multe valori impuse variabilelor de 
optimizat Cu ajutorul acestor date se poate rezolva analitic funcţia obiectiv în 
scopul stabilirii optimului. 

Metodele prezentate mai sus pot fi aplicate unui sistem riguros cunoscut. Dar 
cazurile în care se cunoaşte sau se poate deduce teoretic funcţia de răspuns câţ şi 
modelul matematic pentru aceasta sunt limitate. Io majoritatea cazurilor în chimia 
analitică atât valoarea funcţiei de răspuns cât şi modelul matematic pentru aceasta 
nu sunt cunoscute. 1n acest caz pentru rezolvarea problemelor de optimizare se 
aplică metodele experimental-statistice [2] conform cărora sistemul în funcţiune 
este studiat în acord cu principiul black-box. 

Sistemul de optimizat există în funcţiune astfel mcât se modifica controlat 
variabilele de optimizat evaluându-se răspunsul sistemului pentru fiecare stare noua 
impusă variabilelor. Metodele de optimizare experimental-statistice sunt descrise în 
numeroase lucrări de specialitate care trateaz.ă probleme teoretice şi practice în 
această direcţie[3-6). 

Există două posibilităţi de abordare a metodelor de optimizare experimental
statistice şi anume ; 

- una dintre posibilităţi consideră volwnul de valori experimentale succesive 
(acestea cuprind valori ale variabilelor de optimizat cât şi valori ale răspunsului 
sistemului, corespunzătoare) şi dirijează cercetarea în direcţia optimului; 

- a doua posibilitate constă în desfăşurarea optimizării după un plan 
experimental stabilit prealabil. Evident planul experimentului se poate modifica pe 
parcursul desfăşurării experimentului. 
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Planul experimental este conceput .astfel încât cu ajutoml muitimii de dak 
experimentale să se poată evalua răspunsul sistemului cât mai adecvat. Valorile 
optnne pentru variabilele sistemului sunt prelucrate prin cercetare numerică sau 
a11:1litică. Pentm optimizarea răspunsului în chimia analitică mai este utilizată şi 
metoda simplex, metodă elaborată iniţial de Spendley şi colab.[7] şi apoi modificată 
de Nedler şi Mead [8]. 

Metoda simplex constă într-un algoritm iterativ de localizare a optimului 
funcţiei obiectiv pe suprafata de răspuns. 

Cele două strategii de optimizare şi anume cea a planului experimental şi 
simplex au cunoscut multe aplicaţii în chimia analitică. Utilizarea unui plan 
experimental pentru explorarea unei suprafeţe de răspuns şi găsirea optimului se 
face în 6 etape a căror secventă trebuie respectată : 

1. Alegerea unui criteriu de optimizare; 
2. Selecţia factorilor controlaţi şi delimitarea exactă a domeniului 

experimental; 
3. Alegerea unui model de preferinţă liniar; 
4. Alegerea unui plan experimental; 
5. Obţinerea determinărilor, calculul coeficienţilor şi localizarea optimului 

prar.tic; 
6. Efectuarea unei detenninări complementare a optimului pentru validarea 

modelului. 
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IX. ELEMENTE DE TEORIA INFORMAŢIEI 
UTILIZA TE ÎN CHIMIA ANALITICĂ 

IX. I. Generalltlti 
' 

Aplicarea teoriei informaţiei în chimia analitici este datoratA faptului că 
aceasta tratează metode de obţinere a informaţiei chimico-analitice prin 
intermediul WlUi experiment. Fresenius a dat următoarea definiţie chimiei 
analitice: "Ştiinţa achiziţionării şi interpretării informaţiilor despre sisteme de 
materiale referitoare la exploatarea şi îmbWlătAţirea metodelor ştiinţelor 

naturale". 
Ca în oricare alt domeniu al cW1oaşterii, şi în chimia analitici este 

necesar să se măsoare şi să se cW1oască cantitatea de informaţie obţinută în 
urma unui experiment analitic, lucru care se poate realiza prin introducerea 
conceptelor teoriei informaţiei. Shannon [1] a pus bazele teoriei informaţiei în 
lucrarea "A mathematical theory of comWlication" apărut! în 1948. Dupli 
1960, centrul de greutate al lucrărilor de teoria informaţiei s-a deplasat spre 
partea aplicativă. 

Ca urmare a analogiilor existente între sistemele de transmisie a 
informaţiei şi sistemele analitice de măsurll, noţiunile din teoria informaţiei 
(codificare, perturbaţie, decodificare, entropie, cantitatea de informaţie, 

redW1danţă etc.) pot fi transpuse analizei chimice. 

IX.l. Procesele analitice ca sisteme de transmisie a i~ormaţlei 

Un sistem de transmisie a informaţiei se reprezintă ca o reuniWle dintrt, 
sursa de informaţie, un canal ce include codificatorul şi decodificatorul şi 

receptorul. Prin analogie cu un sistem de transmisie a informaţiei, un sistem 
analitic de măsură poate fi reprezentat ca un sistem informaţional. Astfel, o 
probă de analizat trebuie privită ca un element al unei mulţimi bine definite, 
compoziţia probei la un moment dat luând o anumitft valoare dintr-o mulµme 
de valori posibile. 

Procesul informativ se poate reprezenta ca un sisteni cu wmătoarele 
elemente [2]: 

INPUT ➔ BLACKBOX ➔ OUTPlJf 
Elementaul INPUT (intrare), în chimia analitică este dat de proba 

analitică. Spre deosebire de alte probe, probei analitice i se ataşcaz4 o 
problemll analitică. Problema analitici stabileşte înaintea experimentului 
analitic, scopul unnărit prin efectuarea experimentului, adicli natura şi 

numărul componentelor care pot face parte din proba analitica [ t t). 

142 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



BLACK BOX reprezintă experimentul utiiizat (chimic, fizic, et::; h 
efectuarea operaţiei analitice. Tratamentelor fizico-chimic are drept srnp 
realizarea condiţiilor pentru realizarea unui semnal specific componentului 1k 
determinat, această operaţie analitică făcând posibilă detecţia sau 
determinarea. Tratamentul fizico-chimic urmăreşte, în esenţă, ace~i lucru ca 
şi operaţia de codificare în cazul transmisiei informaţiei, facilitarea transmisiei 
şi înlăturarea efectului perturbaţiilor. OUTPUT (ieşire) este reprezentat prin 
rezultatele finale. 

Prin operaţia de calcul şi prelucrare a rezultatelor se trece de la semnalul 
analitic la rezultatul de analiză, această operaţie fiind similară procesului de 
decodificare a semnalelor, întâlnit în cazul sistemelor de transmisie a 
informaţiei. Atât transmisiile cât şi măsurătorile analitice se efectuează în 
condiţiile acţiunii perturbaţiilor, atât în semnalele recepţionate cât şi 

rezultatele de analiză vor include întotdeauna o anumită nedeterminare. 
Numai printr-o delimitare precisă, în urma unor cercetări analitice 

adecvate a mulţimii d~ materiale ce pot fi analizate în anumite condiţii 

concrete, rezultatele de analiză nu vor îngloba erori cauzate de fenomene de 
interferenţă şi interinfluenţă ( efecte de matrice). 

Pentru a se cuno~te valoare perturbaţiilor din procesul de analiză 

trebuie să se cunoască probabilităţile condiţionate ale rezultatelor de analiză 
faţă de conţinuturile adevărate. 

Notăm cuc eC mulţimea probelor de material care pot fi analizate, cu 
c' e C' mulţimea rezultatelor de analiză şi cu p(c'/c) mulţimea probabilităţilor 
condiţionate pentru fiecare element c' e C' corespunzător fiecărui element c e 
C. Rezultă că unei valori c la intrarea sistemului de măsură, ca urmare a 
acţiunii perturbaţiilor, îi corespunde o mulţime de rezultate, marcată printr-o 
densitate de probabilitate. 

Tripletul c e C, c' e C' şi p(c'/c) defineşte complet un sistem analitic şi 
se poate nota: 

{ce C, p(c'/c), c' e C'} 
Această definiţie probabilistică a unui sistem analitic de măsură 

corcs~u.nde definiţiei probabilistice a unui sistem de transmisie a informaţiei 
( canal). Referindu-ne la un sistem de transmitere a informaţiei, c e C 
reprezintă mulţimea semnalelor de intrare, c' e C' - mulţimea semnalelor 
recepţionate iar p( c '/c) - probabilităţile condiţionate care caracterizează 
perturbaţiile pe canalul respectiv [3]. 

IX.3. Entropie sl informatie 
' ' 

Pentru aplicarea conceptelor teoriei informaţiei în chimia analitică este 
necesară înscrierea noţiunii de entropie considerată a fi o măsură a 
ncdctcrmin.:'.ircii [ 3]. 
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Dacă efectuăm un experiment, acesta ne va conduce la un rczuLJ._ 
alcătuit din mai multe rezultate (evenimente) posibile a căror rcpartli i. 
discretă o notăm: 

X
--[x1, x2, ............ Xn] (9. l; 

Pt, P2, ............ pn 
Considerăm că sistemul de evenimete XJ, x2, ... x0 este un sistem 

n 
complet de evenimente, adică LPi = 1, ceea oe înseamnă că prin efectuarea 

i=l 
experimentului vom obţine ca rezultat unul din evenimente. Deoarece ca 

rezultat al experimentului poate figura unul din evenimentele x1, x2, ... Xn. 

înseamnă că realizarea experimentului are drept scop înlăturarea wmi anwnit 
grad de nedeterminare. 

Problema care se ridică este evident măsura gradului de nedeterminare 
(incertitudinea). Nedeterminarea depinde însă în mod ~senţial de 
probabilităţile evenimentelor. 

R . . X [xi, x2] &. di d . . epart1ţ1a = este ,ormată n ouă evenimente x1 ş1 x2 
0,5 0,5 

echiprobabile şi conţine o mai mare nedeterminare decât repartiţia 

X [
xl' xi ] fi d. l · · " b b·1· · l = ormată m ace eas1 evenimente, msă cu pro a 1 1tăţ1 mu t 
~95 ~05 ' 

diferite. 
Shannon [ l] introduce noţiunea de entropie drept măsură a 

nedeterminării unui câmp de probabilitate discret: 
n 

H(P1, P2, ..... Pn)= -LPi •log pi (9.2) 
i=l 

În cazul în care se operează cu logaritmi în baza doi, nedeterminarea va 
fi măsurată în unităţi numite "bit". · 

Expresia entropiei în cazul unei repartiţii continue de densitate p(x) 
este: 

+oo 

H(p(x)] = - J p(x) log p(x) dx (9.3) 
-00 

în cazul în care debnsitatea de probabilitate a wiui eveniment este 
uniformă în intervalul (a, b) atunci expresia entropiei devine: 

b l I 
H[p(x)] = -j---log----dx = log(h-a) (9A) 

b--a b-a 
a 

Funcţia gt1sitt1 :; fi expresia entropiei trehuie să îndeplinească o serie de 
propricUţi, c:rn~ij, r,:\e a ti propridaţile entropiei [3]: 

• j i iliîc,, ;;, ,'•,', o rnari.i:w ncnegativ:1 
, ;i; i!.' 
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2) Dacă este posibilă o singură stare {un singur eveniment), adică eXÎ:.;:: 

o valoare Pi= 1, atunci entropia este egală cu zero: 
H(P1, P2, ..... Pn) = O (9.6) 
3) Entropia H(PJ, P2, ..... Pn) are o valoare maximă pentru P1=pi= ... =p0 

adică atunci când evenimentele sunt echiprobabile: 
1 1 1 

H(p1,P2,·····Pn)~H(-, -, ..... -) (9.7) 
n n n 

4) Fiind date două sisteme de evenimente oarecare X1 şi X2, entropia 
reuniunii celor două sisteme se scrie: 

H(X1, X2) = H(X1) + H(X2 / X1) (9.8) 
unde prin H(X2 / X1) s-a notat entropia sistemului X2 condiţionată de sistemul 
x1. Când evenimentele celor două sisteme sunt independente avem: 

H(X1, X2) ""' H(X1) + H(X2) (9.9) 
Evident, H(X2/X1) ~ H(X2)-

0 altă noţiune, foarte generală, care trebuie introdusă este informaţia. Se 
poate spune însă că în unna unui experiment se obţine o informaţie atunci 
când rezultatul înlătură o parte din nedeterminarea existentă la început. Cu cât 
nedeterminarea de la începutul experimentului este mai mare, cu atât mai mare 
va fi cantitatea de informaţie atunci când se obţine rezultatul experimentului 
respectiv. Informaţia este egală cu nedeterminarea înlăturată şi deci cantitatea 
de informaţie are aceeaşi măsură ca şi gradul de nedeterminare înlăturat şi 
evident că, drept urmare a acţiunii perturbaţiilor, experimentul, în general, nu 
reuşeşte să înlăture întreaga nedeterminare [2]. 

Notând, în general, prin Ho măsura nedeterminării apnon 
experimentului, iar prin H' măsură nedeterminării aposteriori experimentului, 
condiţia obţinerii unei informaţii în urma experimentului este: H' < Ho. Cu cât 
H' < Ho, cu atât cantitatea de informaţie fumizată de experiment este mai 
mare. 

Cantitatea de informaţie fumizată de un experiment se exprimă prin: 
I= Ho- H' (9.10) 

Cantitatea de informaţie maximă, Imax, care se poate obţine în urma unui 
experiment este egală cu nedeterminarea apriori experimentului, deci cu 
entropia apriori experimentului: 

Imax = Ho (9.11) 
Infonnaţii se pot obţine în urma unor experimente de detecţie, de 

identificare şi de determinare [3). 
.Analiza de detecţie reprezintă cercetarea analitică ce urmăreşte 

stabilirea prezenţei sau absenţei unuia sau mai multor componeţi într-un 
material de cercetat. în tenneni analitici, aceasta reprezintă o analiză calitativă 
a materialului. 
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ţX.4. Aplicaţii ale teoriei informaţiei în chimia analitici 

IX.4.1. Cuantificarea informaţiei obţinute în experimentele di\: 

Identificare 

Identificarea reprezintă cercetarea analitică în urma căreia se stabileşte 
conformaţia structurală a moleculelor unui material de cercetat, adică se 
efectuează o analiză de structură a moleculei unei substanţe. 

Considerăm cazul cel mai simplu al unui experiment de detecţie 

analitică, adică stabilirea prezenţei sau absenţei unui component Xi într-un 
material de cercetat. Prin urmare materialul se poate găsi în două stări, cu şi, 
respectiv, fără componentul X 1. 

Notăm cu "O" starea în care materialul nu conţine componentul de 
detectat şi cu "1" starea cu care materialul conţine componentul de detectat. în 
absenţa unei informaţii apriori experimentului, celor două stări le corespunde 
următoarea repartiţie: 

x, :[~ ½] (9.12) 

Acestei informaţii discrete îi corespunde o nedeterminare Ho = 1 bit. 
Deci în urma unui experiment analitic de detecţie a unui component într-un 
material de cercetat se poate obţine o cantitate maximă de informaţie Imax = 1 
bit. 

Considerând un experiment de detecţie prin care se urmăreşte stabilirea 
prezenţei sau absenţei a 3 componcţi X1, X2, X3 într-un material de cercetat se 
va nota cu "O" absenţa unuia din cei trei componenţi şi prin -"1" prezenţa sa. 
Stările posibile ale materialului de cercetat vor fi: OOO, 100, 010, 001, 110, 
101, 011, 111. În absenţa unei infom1aţii apriori experimentului de detecţie, 
acestor stări echiprobabile le corespunde următoarea repartiţie: 

[

OOO 1 00 O 1 O 00 1 11 O 101 O 11 111 ] 
X1,X2,X3 = 1 1 1 1 1 1 1 1 

- - - -- - --
8 8 8 88 8 88 

(9.13) 

În acest caz, nedeterminarea care urmează să fie înlăturată în urma 
detecţiei a 3 componeţi într-un material de cercetat este: 

H0 = log223 = 3 biţi= Imax (9.!4} 
În general, într-o cercetare analitică de detecţie a "n" componeţi dintr-un 

material urn1cc1z.ă să se înlăture o nedeterminare 

H0 = log22n = n biţi= Imax (9.15) 

În cazul unui experiment analitic de identificare, care urmăreşte 
stabilin:a co11l<in11:i(i..:i ~tructnralc a moleculelor unui material, problema st: 
11 1:1:1· in rnnd ~,1111!!:,1·. fn 11nna unm ascmc,te,i ~xreri...··n~nt, 110we,:;:;::, ::ă ::c, 

1-lf. 
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pune în mod similar_ în urma unui asemenea experiment, unneazâ „ă :;, 
stabilească care din mai multe conformaţii structurale. ipotetic posibile,, 
corespunde realităţii_ 

Notând conformaţiile structurale posibile pentru moleculele materialului 
de cercetat prin Si, experimentul urmează să stabilească care din ele (si, s2, --·-
so) corespunde realităţii, adică să înlăture nedeterminarea corespunzătoare 
repartiţiei: 

S = [si s2--------·----SnJ (9_ 16) 
P1 P2--·----·----Pn 

în absenţa unei infonnaţii apriori experimentului P1=p2= ... =pn=l/n şi 
deci cantitatea maximă de infonnaţie care rezultă în urma cercetării va fi: Imax 
=n biţi_ 

Compoziţia ·elementară a oricărui material cuprinde un număr de 
elemente chimice mai mic sau egal cu 104 (numărul de elemente chimice 
cunoscute). Deci, valoarea nedeterminării apriori oricărei cercetări analitice de 
detecţie elementară trebuie sll fie mai mică sau egală cu I 04 biţi (Ho ~ I 04 
biţi) [3]. 

Cantitatea de infonnaţie care se obţine în unna detenninArii conţinutului 
unuia sau mai multor componenţi dintr-un material de cercetat se evaluează 
luând în considerare atât nedeterminarea apriori experimentului cât şi 

nedeterminarea aposteriori experimentului. 

IX.4.2. Cnantlftcarea lnformaţlel obţinute în ei:perlmentele de 
determinare 

în absenţa oricărei informaţii prealabile experimentului, domeniul de 
incertitudine corespunzător concentraţiei procentuale a compQnentului de 
determinat este 0-100 %. 

în condiţiile unei informaţii prealabile domeniul de incertitudine real al 
concentraţiei procentuale a componentului de determinat este: 

(c' %, c" %) < (O, 100 %) 
Dacă se notează cu fle lărgimea intervalului de concentraţie în limitele 

căruia variaţia conţinutului componentului de determinat nu este luată în 
considerare - pasul de cuantificare - intervalului de concentraţie ( c ', c") îi 
corespund N=(c"-c')/Ac valori discrete de concentraţie_ în urma unui 
experiment de determinare, urmează să se stabilească care din aceste n valori 
de concentraţie posibile corespund realităţii, adică se urmăreşte înlăturarea 
nedeterminării [ 4]: 

c"-c' 
H0 (c) = log-- (9-17) 

Ac 
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Datorită acţiunii perturbaţiilor, sistemul nu înlătură între:it:'.:; 
nedctenninare. De aceea, pentru a evalua cantitatea de informaţie se ridică ,; 
problema evaluării nedeterminării aposteriori experimentului. 

În condiţiile absenţei erorilor sistematice şi pentru o distribuţie normai;, 
a erorilor întămplătoare, cu o abatere standard cr, nedeterminarea care rna 1. 

rămâne după efectuarea unui experiment de determinare va fi: 

, crJ2rr,e 
I-I ( c) =log~--- (9.18) 

~c 
Cantitatea de infmmaţie care se obţine în urma unui experiment analitic 

de detenninare a unui component dintr-un material, atunci când erorile 
sistematice lipsesc iar cele întâmplătoare au o distribuţie normală cu o abatere, 

standard cr, este de forma: 
c"-c' 

l=H0 (c)-H'(c)=log Jiire (9.19) 
o 21te 

Prin luarea în consideraţie a unui interval de încredere pentru abaterea 
standard se poate ataşa atât entropiei erorilor cât şi cantităţii de informaţie un 
interval de încredere de forma: 

(9.20) 

Relaţia: 

c"-c' 
I= log J2;re (9.21) 

a 21te 
exprimă esenţa informaţională a unei detenninări analitice sau presupunt 
îngustarea intervalului de incertitudine, numărătorul reprezentând mărimea 
intervalului de incertitudine apriori experimentului, iar numitorul - valoarea 
ponderală a intervalului de incertitudine aposteri experimentului. 

Atw1ci când se efectuează n determinări asupra materialului şi rezultatul 
se exprimă ca medie a acestora, abaterea standard va fi a/n şi expresia pentru 
cantitatea de informaţie va deveni: 

c"-c' 
l=log---

Jiire._!!._ 
✓n 

(9.22) 

Din ecuaţia de mai sus, rezultă că modul practic de a spori cantitatea de 
informaţie pe care o comportă rezultatul unei determinări analitice îl constituil, 
micşorarea ahaterii standard, a, pentru rezultatele individuale atât prrn 
reducerea perttubaţiilor, cât ~i prin creşterea numărului de detenninări ca•i~ 
intr:i în ak,-1tuirca rezultatului medic. 

I X.4.). Sclccta1 ca metodelor analitice pe baza informaţiei furnizate 
Ca111i1:1ka de informa(it: poale fi utili:,;;tă dri:;pt criteriu ncn!, tt aL;,',cr,::! 

,, .. _ _.~,.LI,_· .i ii !:!.i~ i,. • · •~1;_ i ·,!\~ ,~ ~ 1r-i .•~~,-~ i'~; · ,:ţ•.,_:'. · , j·'; ;., 
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metodă sau variantă a unei metode care_:," :·::n1izcază cc,. "·''· "- .Jc"i,; • 

de informaţie referitor la evenimentul analitic de cercetat. Exemplul um,~> 
are drept scop să ilustreze modul de abordare;,. unei astfel de probleme [5] 

în tabelul 9.1 sunt trecute valorile Rr pentru opt substanţe ipotetice C 
B, C, D, E, F, G, l-1) şi trei eluenţi (I, II, III). Acceptând că erorile de evaluare :_, 
valorilor Rr sunt neglijabile şi folosind drept criteriu cantitatea de informaţie, 
să se stabilească care este cel mai eficient eluent, adică cea mai bună varianîă 
pentru efectuarea identificării celor opt substanţe [ 6]. 

Tabelul 9.1 
Valorile Rr pentru opt ~ubstanţe ipotetice şi trei eluenţi 

Substanţa I II III 
A(x1) 0,20 0,20 0,20 
B(x2) 0,20 0,40 0,20 
C{x3) 0,40 0,20 0,20 
D(x4) 0,40 0,40 0,20 
E(x5) 0,60 0,20 0,40 
F(x6) 0,60 0,40 0,40 
G(x7) 0,80 0,20 0,40 
H(xs) 0,80 0,40 0,40 

Tabelul 9.2 
Probabilităţi condiţionate pentru trei eluenţi şi opt substanţe 

X\Y Yl Y2 YJ Y4 
I II III I II III I II III I II III 

Xt 1 I I o o o o o o o o o 
x2 l o l o l o o o o o o o 
X3 o I I 1 o o o o o o o o 
X4 o o 1 1 1 o o o o o o o 
x5 o 1 o o o 1 1 o o o o o 
X6 o o o o 1 1 1 o o o o o 
X7 o 1 o o o 1 o o o 1 o o 
Xs o o o o 1 1 o o o 1 o o 

Pentru acest sistem complet de opt evenimente egal probabile, are loc 
repartiţia: 

[ 

X) 

P(X)= i X2 XJ' X4 X5 

I I I I 

8 8 8 8 

(9.23) 
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Introducând notaţiile: Yi=0,20; Y2=0,40; y3=0,60 şi y4=0,80 rezultă cJ. 
apostcriori experimentului are loc mulţimea de evenimente Ya..(yl, y2, y3, y4j. 

Cu ajutorul datelor din tabelul I se obţin, pentru cei trei eluenţi, valorile 
probabilităţilor conctiţionate, p(y/xJ, înscrise în tabelul 9.2. Calculâ.Jw 
probabilităţile p(yJ pentru fiecare eluent în parte, se obţin următoarele 

repartiţii: 

[

Y! Y2 Y3 Y4l 
P( Y1 ) = } ! -~ ! 

4 4 4 4 

P(Yn)::; [~1 Y: Y3 Y4l 
- - o o 
2 2 

P(Y m ) ::; [~1 y: Y3 y 41 
- - o o 
2 2 

(9.24a) 

(9.24b) 

(9.24c) 

Probabilităţile condiţionate, p(x/yJ, evaluate în acord cu relaţia lui Bayes [5]: 

p(xi /yi)= p(xi)-p(yi /xi) (9.25) 
n 

L[p(xi )· p(yi I Xi)] 
i=l 

sunt înscrise în tabelul 9.3: 

Tabelul 9.3 
Valorile probabilităţilor condiţionate 

Eluent Y\X X} X2 X3 X4 X5 X6 X7 Xg 

Yl 1/2 1/2 o o o o o o 
I Y2 o o 1/2 1/2 o o o o 

Y3 o o o o 1/2 1/2 o o 
Y4 o o o o o o 1/2 1/2 

1/4 o 1/4 o 1/4 o 1/4 o ' YI 
II Y2 o 1/4 o 1/4 o 1/4 o 1/4 

_ _X]__ o o o o o o o o 
Y4 o o o o o o o o 1 

- _XI 1/4 1/4 1/4 1/4 o o o o ! 

' \ 
i Iii - 2'2... o o o o 1/4 l/4 l/4 l/4 

I 
·-

Y:! o o o o o o o o 
-

]u i Y4 o o o o o o o 
,J..___ __ .,..._ 

Mediile crn·il::\ikr de infonu;ţţie fumizate de fiecare evenirnent 4,', 

J i 

:1•.:.!1 , · .·-.-,-,i11m·;;;c!Pr 1:,ultin,i1 X evaluate în .!cord cu rclaţrn: 

1_~:1 
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I(X,yi)= ~(p(,q /yi)·I(xi,Yd]= ~[p(,q /yi)logp(~·7•;i)·)] (9.26) 
l=l t:.::l 1 Yt 

pentru fiecare eluent în parte sunt: 
l(X,yt)1 = l(X, Y2)i = l(X, y3)i = I(X, Y4 )i = 2 biti 

I( X, Y1 )n = I( X, Y2 )n = I( X, Y3 )n = I( X, y 4 )n = O 

I(X,y1)m = l(X, Y2)m = l(X,y3)m = l(X,y4)m = O 

(9.27) 

Mediile cantităţilor de informaţie furnizate de evenimentele mulţimii Y 
cu privire la evenimentele mulţimii X. evaluate pentru fiecare eluent în parte 
în acord cu relaţia: 

m n n m 
I(X. Y) = - LP(>G Yj) r1og p(xi) - rp(xi Yj) })og p{yj) + 

j=i i=l i=l j=l 

n m 

+ LL[p(Xi Yj) log p(xi Yj)] 
i=lj=l 

(9.28) 

sunt: I(X. Y)1 = 2 biti; I(X. Y)n = 1 bit ş1 I(X, Y)m = 1 bit. 
Aşadar, prin utilizarea oricăruia din cei trei eluenţi, nedeterminarea 

apriori experimentului (H(X) = 3 biti) nu poate fi înlăturată. Cel mai eficient 
este eluentul l prin utilizarea căruia rezultatele de măsuri furnizează o 
cantitate de informaţie egală cu 2 biţi. 

IX.S. Alte mlrlmi lnformatlonale utilizate în caracterizarea . 
proceselor analitice 

IX.5.1. Redundanţa materialului supus cercetArll analitice 

Redundanţa materialului supus cercetării analitice [3] măsoară cât de 
mult se abate entropia (nedeterminarea materialului de cercetat) de la valoarea 
maxim! posibilă: 

R = Hmax(c) - H0 (c) (9.29) 
Redundanţa relativă este: 

p = 1 _ H0 (c) 
Hmax(c) 

(9.30) 

Redundanţa este o măsură a gradului de informare prealabil 
experimentului analitic efectuat asupra materialului de cercetat. 

ln cazul unei cercetări analitice de detecţie care unn!lreşte stabilirea 
compoziţiei elementare a unui material, admiţând că nu se cunoaşte nimic 
despre material şi că prezenţa oricărui element dintre cele 104 cunoscute este 
echiprobabilă, entropia maximă este Hmax = 104 biti. Dacă însă informaţiile 
referitoare la material existente apriori experimentului limitează incertitudinea 
asupra compoziţiei elementare a acestuia la n elemente posibile (n < 104), 
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entropia reală a materialului de cercetat va fi H0 n biti < 104 biti ia:; 
redundanţa acestuia este R ;::: ( 104 - n) biţi. 

IX.5.2. Puterea Informaţionali a unul procedeu analitic 

Această mărime, referitoare la un procedeu analitic, a fost introdusă de 
~i'.itrc Kaiser [7]. La măsurarea unui semnal unidimensional (masă de precitat 
intensitatea unei linii spectrale etc), puterea informaţională se scrie: 

Ptnform = log2 S (9.31) 
unde S reprezintă nwnărul de valori care pot fi distinse pe scala instrumentului 
de măsură. 

Pentru un procedeu analitic cu N canale de măsură, puterea 
informaţională devine: 

N 
Pmform ;::: ~)og2 Si 

i=I 

(9.32) 

în cazul în care fiecare canal în parte distinge acelaşi număr S de valori, 
relaţia precedentă se reduce la: 

Ptnform = N los2 S (9.33) 
Similar se poate deduce o relaţie de calcul a puterii informaţionale şi în 

cazul unui rezultat de măsură bidimensional ( spectru, cromatogramă. 

polarogramă etc). Referitor la procedeele spectrale, s-a propus [7] UI'Jllătoarea 
formulă pentru puterea informaţională: 

vb dv v 
Pmform = JR( v) log2 S(v) - Rj R log2 S ln i 

V V8 Va 

(9.34) 

unde ( v 3, vb) reprezintă intervalul de frecvenţe în limitele căruia se 

înregistrează spectrul, S( v) - numărul de valori distincte pentru aqmplitudinea 

semnalului iar R - rezoluţia. Aproximarea puterii informaţionale în relaţia 

anterioară s-a făcut introducând valorile medii pentru R( v) şi S( v). 
în cazul semnalelor bidimensionale, o mărime analoagă puterii 

informaţionale este cantitatea de informaţie potenţială [8, 9] a procedeului 
analitic. Considerând că un astfel de semnal este definit pe domeniul 
(xmin, Xmax) - corespunzător abscisei, şi în domeniul de amplitudine 

(ymin, Ymax) - corespunzâtor ordonatei, cantitatea de informaţie potenţială se 
defineşte prin mărimea: 

1 = Xmin - Xmax lo (Ymin - Ymax) Jr; 
P tix 82 2 S t(P,f) 

(9.35) 

unde L'l.x este di <;tanţa minimă dintre două. semnale care se pot distinge 
individual, 2 S t(P. ! i ·· hţi.ruea rnkr,alului pentru fluctuaţiile măsurătorilor 
individuale d~ ,:n1ţ,:dr,,~,ne, ia.!' n - numărul ma:.mrătorilor care intră in 
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l'articul:lrizat:1 în cazul :rn:tl1zci spcctrak [ 1 O J, ultima cxpn:sie dcvi1:c: 

A · - A ✓.-.•_1 ___ li: ~.',,,.,~--y11 = _mm~.;_- max !ogz ' (9.36) 
J./_ 2 Sr t( P, f) '.'"min 

undi.'." prin Sr s-a notat abaterea relativă standard. Raportul (Amin - Amax )/ L\t„ 

:ire semnificaţia numărului de valori distincte de pc abscisă iar 

Jn I Ymax d d ~ log 2 -,--...,,. n ----- - e pe or onata. 
2 Sr t(P,f) Ymin 

LX.5.3. Debitul si costul informatiei 
' ' 

Prin debit de informaţie [5] se înţelege cantitatea de informaţie obţinută 
în unitatea de timp. Notând cu t timpul necesar ef cctuării unui proces analitic 
complet, în urma căruia se obţine o cantitate de informaţie I, debitul sau fluxul 
de informaţie se defineşte prin: 

J = ! (9.37) 
t 

Prin costul specific al unităţii de informaţie [5] se înţelege cheltuiala 
necesară producerii unei unităţi de informaţie, adică: 

C 
C = - (9.38) 

I 
unde prin C s-au notat cheltuielile aferente producerii informaţiei I. 
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X. REŢELE NEURONALE 

X.I. Introducere 

Importanţa cercetărilor asupra sistemului nervos al diferitelor 
organisme aflate pe variate trepte de evoluţie a materiei vii este atât 
teoretică, tmn studii fundamentale asupra proceselor gândirii, cât şi 
practică. pr-i:1 transferul de tehnologie de la biosisteme spre tehnică şi 
tehnolog.ie l l ]. Deşi sistemul nervos central (SNC) procesează continuu 
infonnaţie relevant:1 situatiilor naiurale mai rapid decât orice sistem 
cibernetic, experienţele de psihofiziologie umană arată că intervalul de 
timp scurs din momentul recepţionării unui stimul şi până în momentul 
declanşării răspunsului nu poate coborâ sub 100 ms, reacţie care poate fi 
suplimentar întârziată de factori specifici fiinţelor vii. Sistemele vii sunt 
superioare sistemelor cibernetice, cu timpi specifici de răspuns sub 1 ms, în 
cel puţin următoarele privinţe [2]: 

- capacitate de anali::ă şi sinte::ă, 
- _tlexihilitale, 
- jiahilitate, 
- redundan(ă, 

- miniaturi::are, 
- grad înalt de ronectivitale. 

Rezultă posibilitatea rafinării implementării proceselor de calcul prin 
revizuirea atât a arhitecturii sistemelor artificiale, cât şi la nivel software. 

Experienţe de neurofizică sugerează că elementele neuronele ale 
SNC se caracterizează printr-o viteză de calcul de ordinul milisecundelor, 
aceasta înseamnă un volum total de aproximativ I 00 de calcule în 
intervalul de reacţie. Cele mai recente şi sofisticate programe de inteligenţă 
artificială (AI) cu destinaţii comparabile, nu sunt atât de generale şi 
necesită milioane de calcule. Soluţionarea rapidă a unor probleme 
computaţionale complexe este fezabilă pe două căi. Prima constă in 
transmiterea cu o viteză mult mai mare a informaţiei între elementele de 
procesare. Sistemele vii sunt însă extrem de lente, capacitatea de 
transmisie axonală fiind cuprinsă intre 50 şi l 00 bit/s, iar sistemele tehnice, 
deşi caracterizate de o capacitate de transmisie pe canal remarcabilă, au la 
dispoziţie numai circuite integrate monolitice semiconductoare (IC) cu fan
out-111 (mai mic de 20) incomparabil cu cel al neuronilor din SNC (circa 
1 o\ A doua cale presupune ipoteza că stmcturile complexe de rezolvare a 
problemelor sunt codificate global, în configuraţia interconexiunilor 
u11i1ă!ilor de procesare, astfel încât nu este necesară circula~a unei cantităţi 
mari de infon11a\ie. Acest mod de abordare a condus la conceptul de 
("()t/('X/0/1/Sll/ I> j 

Ctlc1Ilatu,11\:k -;cc,:c:1\:ak clasice (maşini von Neumann) nu sunt 
conL~p::ic p,.~111111 .i qlera asup,·a u1w1 număr mare de vaiiabile care se 
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influcntcaza reciproc ş1, m plus, solicita date pcrf'cct deti11ite. Reţelele 
neuronale fonnale, denumite aici alternativ modele cu proce.wre 
d11tnh111tâ porule/ (mode/I' PI JJJ), 111oddl' conexionistl' sau modele 
11c11ro11101.-fice, sunt concepute pentrn rezolvarea unor asemenea probleme 
specifice 111te/igcnfei artţficialc, dintre care cele mai semnificative sunt: 
si.,temele expert, recunoaşterea de forme (cm?figura{ii) procesarea 
imaJ!.inii, controlul automat al sistemelor, et~. 

Referitor la reţelele neuronale, se utilizează frecvent tennenul de 
I wradigmt'i. În acest context, paradi1:,'111a cuprinde tipic descrierea fom1ei şi 
functiei unităţii elementare de procesare ( celulă, nod, neuron, ... ), topologia 
re!elci, care specifică configuraţia interconexiunilor dintre unităţi, precum 
şi o regulă de adaptare (învăţare, instmire) a ponderilor interconexiunilor. 
Trei clase de sisteme pot constitui paradigme ale sistemelor inteligente: 
si.,teme/e continui,· sistemele logice şi sistemele simbolice. Acestora le 
corespund în calculatoarele convenţionale respectiv nivelele de 
cirnuti.,tiâi, de logică şi de pro?,ramare. Paradigmele reţelelor neuronale, 
deşi distincte în detaliu, selectează o submulţime comună de atribute tipice 
reţelelor neuronale biologice [4]: 

- elemente simple de procesare, 
- nivel ridicat de conectivitate, 
- procesare di.,trihuită paralel a datelor, 
- fimcf ie de tran.~fer neliniară pentru neuroni, 
- retroacţiune ("feed-back''), 
- propagare neamorti=ată şi cu vite=ă constantă energiei, 
- procesare nonal?,orilmică, 
- adaptabilitate, 
- autoorgani=are, 
- toleranţă la defecte, 
- răspunsuri relevante la date de intrare vagi (''fu==y''), 
- ... putere de 1!,enerali=are. 

Abilitatea procesării simbolice către care tind modelele performante 
de reţele neuronale actuale este o consecinţă tehnică nebănuită a 
calculatoarelor digitale, care nu au fost iniţial concepute în acest scop. În 
mod similar poate fi privită facilitatea de a raţiona logic şi rezolva 
probleme matematice, care apare ca o "deficienţă tehnică" iniţială 
neaşteptată a creierului uman, în mod indiscutabil inutilă supravieţuirii în 
zorii aparitiei speciei umane. 

X.2. tlcmente de teoria modelării 

În principiu, acelaşi sistem original poate fi conceptual echivalent cu 
mmkk matematice cscn\ial diferite Mai 111111!, există modele matemat:ce 
1111\.lc ak unor sisteme fizice care înglobează compuneri de functii 
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caracteristice vagi şi fimcţii de probab1ii,,u„ OISl-ictc. implementarea fizică 
a modelelor matematice oferă grade de libertate suplimentare în ceea ce 
priveşte suportul fizic de realizare a unui model matematic dat [5]. 

Reţelele neuronale formale pot fi împărţite în două clase pe baza 
măsurii în care utilizează modelul procesării distribuite [6]: 

- modele locale, în care activitatea unei singure unităţi de procesare 
reprezi111:1 ~radul de participare a unei unităţi conceptuale cunoscute; 

- 111ude/c distrihuile, în care o configuraţie a activităţilor unui număr 
mare de unitilţi dete1mină acelasi b'Tad de participare. 
Ca exemple, modelul activării interactive este un model POP local, în timp 
ce reţeaua Hopfield este un model POP distribuit. 

Neuronul constituie elementul de bază morfologic şi fiziologic al 
sistemului nervos, fiind o celula excitabilă cu un înalt grad de specializare, 
care asigură recepţia, codificarea, transmisia şi prelucrarea infonnaţiei 
conţinută de stimuli. Conexiunile intemeuronale se realizează prin 
contactele sinaptice, specificitatea reţelelor neuronale fiind detenninate in 
esenţă, nu atât de numărul şi natura neuronilor constituienţi, cât de 
numărul extrem de mare al interconexiunilor şi caracterul tridimensional al 
reţelei. · 

Au fost propuse numeroase modele pentru neuron şi reţele 
neuronale, precum şi tehnici de procesare paralelă a infonnaţiei inspirate 
de mecanismele cerebrale. Modelarea şi simularea reţelelor neuronale sunt 
importante atât pentru elaborarea de modele de procesare a informaţiei în 
sistemul nervos animal ( "cu11;1mtalional neuroscience'1, cât şi pentru 
conceptele de origine neuronalil operante în sistemele inteligente artificiale 
( "neural compuling "). O teorie comună celor două discipline impune astfel 
dezvoltarea sistematică şi în paralel de modele matematice şi metode 
matematice de analiză, care să evidenţieze posibilităţile - şi limitările 
intrinseci caracteristice mecanismelor neuronale. 

Problema centrală în modelare este alegerea unui model optimal, 
care implică existenţa unor criterii de comparaţie. Aceste criterii sunt mai 
mult sau mai puţin semnificative în contextul unor aplicaDi particulare. 
Conceptul de măsură a perfârman(ei oferă o bază de comparaDe între 
diverse modele ale aceluiaşi sistem sau proces [ 12]. Alegerea unui model 
existent sau construcţia unui model nou, depind de mai multi factori cu 
ponderi diferite: 

- disponibilitatea şi tipul facilităţilor computa\ionale de prelucrare a 
datelor şi simulare asistate de calculator; 

- sup011 tehnic şi financiar, 
- e,pericnţa şi nivelul ştiinţific al 6rrupului de cercetare, 
- a111eccdc11tc i:,iorice, etc. 
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Sursele de incert1t11d111c (11ull'lcm1111(11"t·), care alectcazi'i moddarca, 
~unt clasificate în trei categorii distincte, având la origine următoardC' [7 I: 

I. 111a.rnnitori i1111>rccise sau 11e,1g11n.. (cu o anumită liµsă de 
arnratetc ); 

2. ahateri aleatorii; 
3. descrieri sau pre::.entâri vagi (incerte). 

Se pot considera că aceste trei clase calitativ diferite de la care poate 
proveni incertitudinea în procesul modelării, conduc la trei tipuri de modele 
distincte [I, 8): 

I. modelul determinist; 
2. modelul prohahilist (stohastic); 
3. modelul vag ('.'fic.::.y'l 
Modelul matematic al unui sistem original sau proces fizic este 

constituit din ansamblul supoziţiilor şi ecuaţiilor matematice care descriu 
complet starea şi evoluţia subiectului modelării. Modelul fi=ic al unui 
sistem original sau proces fizic reprezintă realizarea materială concretă 
(tehnică) a modelului matematic ce constituie echivalentul conceptual al 
modelului fizic şi pe care îl include intrinsec. 

Modelarea matematică poate fi întreprinsă în cadrul unuia dintre 
cele trei moduri de tratare a incertitudinii prezentate mai sus. 

Modelul determinist presupune că atât parametrii sistemului cât şi 

variabilele de intrare sunt mărimi deterministe, aşadar mărimi a caror 
evoluţie în timp poate fi anticipată (determinată) dacă se cunoaşte evoluţia 
lor anterioară şi condiţiile iniţiale. Acest model corespunde descrierii 
comportamentului reţelelor paucineuronale, cu un număr relative redus de 
neurom. 

Modelul prohahili!it presupune că atât parametrii sistemului cât şi 

variabilele de intrare sunt mărimi stohastice. În general, acurateţea şi 
utilitatea modelelor probabiliste sunt exclusiv dependente de valorile 
asociate acestor mărimi statistice şi a funcţiilor de distribuţie asociate a 
priori. Imprecizia provine astfel din incertitudinea intrinsecă a rezultatului 
final; odata efectuata insă experirnţa, acest rezultat este perfect cunoscut. 

Modelul va!!. presupune vagi atât parametrii sistemului cât şi 
variabilele de intrare ale sistemului original, pornind de la imprecizia 
datelor experimentale şi încheiind cu imprecizia descriptivă a tennenilor 
lingvistici. Variatele tipuri de nedetenninare pot fi specificate in cadrul 
teoriei mul!imilor vagi, astfel încât procesarea datelor se poate desfi'lşura 
independent de natura investigaţiilor. In comparaţie cu modelele statistice 
la care mulţimea rezultatelor posibile este calculata pornind de la o funcţie 
de distrilrntie probabilista acceptată iar ince11itudinea asupra rezultatului 
dispare după desl"tt~urarea experimentului, la modelele vagi, rezultatul 
îns11~1 ra111:îne vag dar ofcn1 maximum de informatic în context. Conceptele 
konc1 11111lţ1111ilor vagi sunt transpuse în tehnici de raţionament aproximativ 
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cu aplicaţii în cele mai diverse direcţii ale Al. Raţionamentele aproximative 
uni- şi multidimensionale oferă posibilitatea de a deduce proprietăţi 
relevante necunoscute din infom1aţia disponibilă a unei baze de date [8]. 

Modelele fizice (tehnice) neuronale se bazează pe fenomene 
electromecanice, tennice, magnetice, electronice, etc., fiind cunoscute în 
general sub denumirea de neuristori. Aşadar neuristorii sunt dispozitive 
active care simulează un set de caracteristici funcţionale neuronale, care 
pot varia de la o aplicaţie la alta, păstrând însă un set comun de atribute 
specifice neuronului. 

X.3. Modele de reţele neuronale 

X.3.1 Reţele neuronale formale cu instruire supervizatA 
(memorii asociative) 

Conceptul de memorie asociativă caracterizează abilitatea unui 
sistem dinamic de a parcurge o secvenţă de reprezentări interne sau de 
reconstituire a unei reprezentări complexe pornind de la o versiune 
distorsionată sau incompletă a sa. Memoria asociativă are la bază 
conceptul de reprezentare distribuită a infonnaţiei prin stări colective ale 
reţelei neuronale. Dinamica interacţiilor poate fi făcută să corespespundă 
structurii infonnaţionale, fără un echivalent fizic direct în sistem, 
realizându-se prin efecte globale şi reflectându-se în procesele de redare a 
infonnaţiei memorate. Problemele fundamentale ridicate de memoria 
asociativă sunt: diafonia ( "cross-talk"), invarianţa şi inabilitatea de a 
opera cu strncturi. · 

Structurile interacţiilor sunt puse în corespondenţă cu structurile 
cunoaşterii; chiar dacă acestea din unnă nu au un echivalent fizic direct in 
sistem, se pun în evidenţă prin efectele stărilor colective şi se reflectă în 
procesele de reproducere, redare sau reconstituire ("recoii') din memorie. 
Modul de reprezentare distribuită a infonnaţiei prin stări colective ale 
neuronilor reţelei este numit holografic sau hologic, dar eleganţa sa 
fonnală este estompată de implementarea pe calculatoare secvenţiale 
convenţionale. Modelele PDP concepute pentru explorarea posibilităţilor 
comportamentale ale stmcturilor modificabile, utilizeaza tipic re1:,11.1li de 
corelatie pre- şi postsinaptice. 

Modelul Sutton-Rarto este reprezentativ în sensul influenţei 
reciproce de condiţionare dintre configuraţia a,;teptată şi configuraţia 
stimulului, care este prea complexă pentru a fi exprimată printr-o regulă de 
corelaţie simplă de tip hebbian; in timp ce regula lui Hebb detectează 
corela!ii inîre sc11111aiclc de intrare şi ieşire, algoritmul Sutton-Barto 
dckch::a1:ă con:b\ii intre "unnele" stimulilor de intrare şi modificările 
produse la ic~ir.: 
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!llode/111 hclerostat introdu~ de Klopr ~i bani pc analogin dintre 
sistemele sociale şi reţelele neuronale, constituie un alt model clasic de 
memorie asociativă. Neuronii sunt presupuşi înzestrn\i cu o caracteristică 
hcdonist1dl, confom1 căreia activitatea neuronală se desfăşoară în sensul 
obtincrii excitaţiei şi evitării inhibiţiei. 

Modelul Hopfield-Tank, bazat pe detenninarea condiţiilor de 
detonare a neuronilor, utilizează tehnici de relaxare pentru satisfacerea 
constrângerilor şi mti'irire simulată (''simulated onnealing") cu scopul de a 
evita fixarea în minime locale. In mod special se justifică aplicaţiile reţelei 
Hopficld-Tank ca memorie asociativă şi ca rezolvant în problemele de 
optimizare; 

Modelul Hoppenstead, bazat esenţialmente pe sincronizarea 
frecvenţelor de detonare a neuronilor, poate fi analizat prin asocierea unei 
functii de energie cu calare pe fa=ă (''phase-locking'1 a unei reţele de 
oscilatori electrici şi conduce la conceptul de oscilator neuronal controlat 
de tensiune. Ultimile două modele prezentate costituie exemple 
reprezentative de sisteme PDP clasice. 

Hodelul Hamming implementează calculul distanţei Hamming, care 
măs0an'I diferenţa a doua configuraţii. In cazul procesării infonnaţiei 
codificate binar, distanţa Hamming este definită prin numărul de biţi 

diferiţi între cele două configuraţii comparate, având valoarea maximă 
egală cu numărnl biţilor configuraţiei de comparat (disjuncţie) şi valoarea 
minimă egală cu zero (identitate). 

Reţeaua Hamming este superioară în raport cu reţeaua Hopfield in 
recunoaşterea de configuraţii, în sensul că necesită mai puţine conexiuni 
decât o reţea Hopfield similară. Modelele Hopfield şi Hamming fac parte 
din clasa reţelelor neuronale cu instruire supervizată, adică învăţarea se 
face într-o primă etapă în care sunt prezentate la intrare configuraţiile de 
referinţă şi are ca efect adaptarea corespunzătoare a ponderilor 
interconexiunilor. Ulterior, în etapa a doua, o configuraţie necunoscută este 
prezentată la intrare şi este asociată cu cel mai "apropiat" exemplar din 
setul memorat, obţinându-se fie exemplarul restaurat al configuraţiei de 
intrare (reţeaua Hopfield), fie clasa corespunzatoare configuraţiei de la 
intrare (reţeaua Hamming). 

Jlerceptronul constituie o clasă reprezentativă de reţele neuronale 
introdusă de Rosenblat [ 11 ], care este capabilă de instruire supervizată, 
având astfel caracterul unei memorii asociative. Caracterul paralel al 
procesării infonnaţiei este finalizat în modelele matematice ale 
supnţ/erelor deci::ionale (modelul liniar şi modelul descresterii 
l!,rwlie11111/11i), care susţin premiza fundamentală a lui Rosenblatt relativă Ia 
carach:rul probabilistic al perceplronului. Dacă teorema de convergenţă a 
pcn:cptronului oferă a priori succesul algoritmului recursiv de instruire, în 
cazul perceptronilor mullistratificaţi pentru care nu există asemenea 
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teoreme de convergentă, funcţionează criterii particulare de suficienţă 

( "credit asignment problem 'l 
Modelele matematice fundamentale ale reţelelor neuronale includ 

inevitabil, mai mult sau mai puţin voalat, modelul neuronului binar clasic, 
de inspiraţie biolo!,>ică şi introdus de McCulloch şi Pitts [12]. Totuşi, 
trebuie remarcat caracteml analogic (liniar) al comportamentului unui 
neuron biologic: fonctionarea sa se bazează pe curenţi ionici care variază 
continuu şi mai puţin pe valori discrete cărora să li se poată asocia nivelele 
de O şi 1. Digitizarea impune precizie la prelucrarea informaţiei în 
sistemele biofizice esenţialmente imprecise şi totuşi sistemele neuronale 
biologice sunt procesoare cu o excelentă eficienţă. Pe de alta parte, 
comportamentul predominant determinist al reţelelor paucineuronale, pe 
măsura creşterii complexităţii reţelei, devine probabilistic în cazul reţelelor 
plurineuronale. O explicaţie calitativă posibilă o constituie activitatea 
reţelelor neuronale în consens cu legile fundamentale ale naturii (relaţii 
statistice) şi mai puţin împotriva lor (relaţii deterministe). In acest sens este 
relevantă comparaţia energetică între cel mai perfecţionat microprocesor 
actual, care consumă aproximativ 10-9 J per operaţie, în timp ce neuronii 
biologici utilizează numai 10-16 J pentru acelaşi proces. Mai mult, în 
sistemele digitale datele şi procesele computaţionale trebuiesc convertite în 
cod binar, proces care necesită aproximativ 10.000 modificari digitale de 
tensiune per operaţie. Sistemele analogice realizează aceeaşi operaţie într
un singur pas, micşorând astfel substanţial timpul dar mai ales consumul de 
energie cu un factor de IO.OOO. Se consideră că cea mai reprezentativă 
caracteristică a circuitelor neuronale analogice la funcţionarea în medii cu 
parametri imprevizibili o constituie abilitatea lor de a reprezenta 
informaţia in context. Reţelele neuronale râspund la diferenţele în 
amplitudine ale semnalelor şi mai putin la valoarea lor absolută, eliminând 
astfel necesitatea unei calibrări precise. Contextul poate fi constituit de o 
colecţie complexă de configuraţii neuronale de referinţă acumulate în 
procesul de instmire. Jocul dintre context şi adaptabilitate este principiul 
fundamental al paradigmei reţelelor neuronale,care impune anumite 
restricţii specifice. Deoarece numai modificările şi diferenţele transmit 
infonnaţie, o penuanentă variaţie a intensităţii stimulilor este o necesitate 
pentru sistemele neuronale şi nu un impediment, ca în cazul sistemelor 
digitale. Această caracteristică definitorie a sistemelor vii, care impune 
variaţia stimulilor pentru o percepţie optimă, plasează clar sistemele 
neuronale în interiorul lumii observabile, în contrast cu sistemele digitale 
(numerice) al căror design presupune implicit separarea dintre sistem şi 
lumea exterioară [ l] 

Consideraţiile de mai sus sunt cel puţin în parte susţinute de 
realizarea relativ n:centă pe suport semiconductor a retinei artificiale [13) 
sub forma unu; circuit semiconductor monolitic VLSl în tehnologie 

lW 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



CMOS. In consecinţă, o pondere însemnată este acordată modelelor 
statistice şi modelelor spin g/ass, dezvoltate prin cisociatie cu proprietăţile 
statistice ale sistemelor magnetice, în care interncţiile dintre momentele 
magnetice se află "în conflict" reciproc datorită unei dezordini structurale 
impusă reţelei. 

Reţele Hopjield stohastice cu straturi neuronale intermediare 
(ascunse), urmăresc posibilitatea realizării de memorii asociative capabile 
să reconstituie configuraţiile de intrare prin utilizarea parţială a reţelei. 
Asemenea reţele constituie maşini de calcul bazate pe reguli 
computaţionale statistice nwnite maşini Boltzmann, prin opozitie cu 
calculatoarele digitale secvenţiale clasice numite maşini van Neumann. 

X.3.2. Reţele neuronale formale cu instruire nesupervizatl 
( clasificatori vectoriali) 

Reţelele neuronale cu instruire nesupervizată şi autosupervizată sunt 
denumite generic clasificatori vectoriali. 

Reţeaua Carpenter-Grosberg este reprezentativă prin comparaţie cu 
reţeaua Hamming~ în sensul că asigură clasificarea exemplarelor pe măsura 
prezentării lor la intrare prin identificarea unor clase de configuraţii 
asemănătoare specificate prin câte un exemplar reprezentativ. 

Modelul instruirii competitive, model de învăţare nesupervizată 

corespunzator detectorului de regularitate, este în esenţă un algoritm de 
instruire statistică neasociativă şi este analizat în legătură cu abilitatea 
reţelelor neuronale adaptive de a descoperi caracteristici relevante ale 
stimulilor de intrare. Cele mai reprezentative arhitecturi structurale şi 
mecanisme de instruire competitivă sunt: modelul Linsker şi modelele 
Fukushima. 

Modelul Linsker este inspirat din proprietăţile celulelor primelor 
etape de procesare a informaţiei în sistemul vizual la mamifere care, 
dezvoltându-se la unele animale înainte de naştere, nu pot constitui 
rezultatul unei experienţe structurate. ln acest context, sunt consacrate 
metoda anali=ei componentei principale pentru identificarea structurii de 
interes neanticipate în seturi mari de date (de exemplu partiţionarea) şi 
principiul infomax de prezervare la ieşire a informaţiei maxime (în sensul 
lui Shannon) relativ la activitatea de intrare supusă la constrângeri. 

Modelele Fukushima: cognitronul şi, ulterior, neocognitronul, care 
constituie variante perfecţionate de instruire a reţelelor neuronale 
multistratificate, sunt dezvoltate în principal ca răspuns la observaţia că 
re1elele neuronale din centrii vizuali ai creierului evoluează în direcţia 
recunoaşterii caracteristicilor configuraţiilor prezentate la intrare. 

Modelul activării imeractive este calitativ un algoritm capabil să 
explice elementele fundamentale ale percepţiei vizuale şi auditive. 
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Teoria re=onanţei adaptive continuă seria modelelor de instruire 
competitivă, care încearc.ă să modeleze stabilitatea algoritmilor competitivi 
în cazul reţelelor plurineuronale. 

Un grnp important de modele caracterizate prin instruire 
autosupervizată cuprinde algoritmii dezvoltaţi pe baza principiului 
darwinist de evoluţie a speciilor prin selecţie, reflectat în reţelele 
neuronale prin competitia dintre neuroni în procesele de învăţare. În acest 
sens şi în perspectiva suportului biologic de care se bucură, următoarele 
modele pot fi considerate cele reprezentative [1]: 

Modelul Ma/.~burg, care modifică uşor principiul evoluţionist al 
selecţiei printr-o combinaţie înteligenă de inhibiţie şi excitaţie locală, 

explicând astfel strnctura cortexului vizual la pisică~ 
Modelul Kohonen, care propune un mecanism de autoorganizare a 

reţelelor neuronale prin care numărul neuronilor alocaţi unei regiuni din 
spaţiul stimulilor de intrare este proporţional cu nivelul ei de activitate; 

Modele "genetice" de instruire, care se bazează pe un ansamblu de 
opţiuni iniţiale (populaţia de cromozomi) în procesele iterative de instruire; 

Modelul Hecht-Nielsen, care combină regula lui Hebb cu conceptele 
instruirii competitive, în scopul identificarii aspectelor structurale 
caracteristice câmpului datelor de intrare. 

Multitudinea modelelor teoretice cuprinse în literatura de specialitate 
şi care reflectă, în esenţă, intuiţiile autorilor asupra funcţionării creierului, 
au fost selecţionate pentru prezentare în bună măsură subiectiv, dar 
ordonate după două criterii considerate de noi fundamentale. Primul 
corespunde clasificării propuse de Rumelhart [14], având la. bază 
caracteristicile perechii intrare-ieşire, criteriu conform căruia se deosebesc 
patru clase: 

1. autoasociatorul, 
2. asociatorul de configuraţii, 
3. clasificatorul de configuraţii, 
4. detectorul de regularitate. 
Al doilea criteriu, corelat însă cu primul, se bazează pe natura 

asistării procesului de învăţare a reţelei, conform căruia se disting 
următoarele modalităţi: 

- instmire supervi=ată, 
- instruire nesupervi=ată, 
- instruire aulosupervizată. 
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X.4. Modele matematicf', reguli de propagare şi algoritmi de 
instruire a reţelelor neuronale formale 

X.4.1. :\lodl'le matematice generale 

.\paf iul de intrare X =R O şi spa(iul de ieşil"l! Y = R m sunt 
· 1 ·· · I fi · d I cartez1·an X x y l{x.y} cons1( erate .,paf II l'l!l"tona e . mile, pro usu 

. . . I - ·1 . I . X = { O 1 }" t t 1 const1tu1e spa(m star, or s1srem11 111; · pen rn re e e care 

operează cu funcţii booleene şi X = [O· lf' pentru funcţii vagi ( '~fic=y'l 
Setul cm1/ip,11ra(iilor de instruire se defineşte ca o submulţime K c X x Y. 

Fie N mulţimea neuronilor fonnali ai reţelei indexaţi cu j= 1, ... ,n, 

atunci P(N) = 211 
constituie conjuncfii sau coalifi1 neuronale; o conexiune 

neuronală leagă un neuron postsinaptic J de S c P(N) conjuncţii de 
neuroni presinaptici. Fiecare cor!/uncf ie neuronală S preprocesetcă 

semnalele aferente X; produse de neuronii presinaptici: 

x=(x,tr, ... ,n f/Js >q,s(x) 
(l0.1) 

Dacă S = {i}, atunci rolul de control îl joacă matricea sinaptică: 

W = (w5) v 
J SE2· 

J=l, ... ,11 ( l0.2) 

ws 
unde I reprezintă ponderile sinaptice de la conjucţia S la neuronul j. Se 
poate considera astfel că neuronul} este excitat de semnalul: 

(10.3) 

atunci pentru neuronii sincroni (sisteme dinamice discrete) ieşirea Yj a 
ncuronuluiJ este: 

( 10.4) 

iar penim neuronii a.microni (si.,1e111e dinamice co11tin111) avem: 

( I O.S) 
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ultimilc două ~xpresii se numesc reţ!,uli de propagare şi caracterizează 

d111amirn reţele;, unde în general putem exprima mai simplu: 

(10.6) 

I. · Jif,.,mort; asociative booleene (absenţa preprocesării în 

conjuncţiile neuronale Js ( x) = O' 1
5

1 > 1' j {;} ( x) = X; şi funcţiile g J 
afine): 

2. Memorii asociative vagi 
( X=R 0

, f=R, K=[O,If'x[O,I]) __ 
I 

y= L w Jlx; s[ )lsl 
SE 2N iE S (J0.8) 

3. Neuronii McCul/och-Pitts: 

O dacă 

( X = R O 
, Y = R, QJs (x) = O dacă ISI > 1) 

4. Perceptronul : 

y= 

11 

O dacă Lw;x; <P 
i=l 

n 

/ dacă L wi x; ~ p 
i=I 

5 Nerdc 11e11ro1w/,., adaplive. Să considerăm functia: 

<P:Xxll~Y 
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unde,\' este s11af111/ de 111/rarl', Y este .,1wfi11I iii' l<'~J/"l' im I,' esk '/hl/11i/ de 

. . . ( ul' ,I/') 
om!rol (.,/Jll/llil f"IIWIIC'lrilor). O pereche 111trare-1cş1re se 

numeşte con/i!!,uraf1e. O configura!ie (x,y) E Ă este recunoscută 
( descoperita, generalizată) de sistemul adaptiv programat de un semnal de 

control u, dacă Y = cfi...x,u) este răspunsul sistemului la excitatia x 
Alegerea unui asemenea control se face prin învăţarea unui număr dat de 

(aP,hP) cK 
perechi intrare-ieşire p€-P , unde Peste numit setul (mulţimea) 

de instruire (fnvăfare}, detenninând un control 
11

P care satisface: 

<1J. ... aP,u)=hP, (V)pEP 
(10.12) 

6. Ref ele neuronale liniare. Matrici sinaptice optimale. 

Fie spaţiile vectoriale X şi Y finit dimensionale, înzestrate cu 
produsele scalare I şi m, iar .,Jm(iul operatorilor liniari /,(X, Y) cu produsul 

(aP,hP) EX x Y 
tensorial I,. ® m. Fie P o mulţime finită de perechi care 
defineşte un subspatiu LJJ al operatorilor WEJ,(X. Y) ce satisface 
constrângerile: 

( I 0.13) 

(t(afl,Jl)) 
Să considerăm matricea cu intrările p,qEP care este 

inversabilă atunci când vectorii aP sunt liniari independenp în X; inversa 

(gpq) 
sa o vom nota cu P,<JEP, avem: 

L,gpq 1(aq ,ar)= O dacă p * r şi 
(JEP 

L, gpq t(alf ,aP) = I 
qEP ( 10.14) 

Fie ( ! E /,(X, Y) dat şi să presupunem că vectorii ai' sunt liniar 

independenţi, atunci există o solupe unică W E LP care minimizează 
distanta (,î., ® µ )(W-U) relativ la l I dată de expresia: 

11,qcP (IO I 5) 

Daca ul' sunt I-ortogonali, expresia de mai s11s dn·i11~ 
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(10. 16) 

Mai mult, dacă p = Po U P1 şi U aP = bP • (V)p E Po, atunci: 

W ~ U-q 1 ® (u aP1 -hp' ), unde ql ~ L[ kg.,,, a• J 
(10.17) 

X.4.2. Algoritmi de instruire generalizaţi 

X.4.2.1.Algoritmul instruirii exhaustive ( "Heavy L_earnlng 
Algorithm ") 

Reţelele neuronale multistratificate pot fi caracterizate alternativ de: 

x~y=y1+Y2, 

unde y1 =(,{x), c: X ~y 

Y2=<t;(x)WY{x), 'P:X~Z1, WeL(Z1,Z2), <P.X~L(Z2,Y) 

Algoritmul trebuie să găsească o matrice sinaptică Wp care să înveţe setul 
de instruire în sensul că: · 

Dacă sunt satisflicute următoarele condiţii: 

c: X ~y şi P- X ~Z1 continue 

<P. X ~L(Z2,Y) continuă şi surjectivă 

v{ap) ortonormale între ele 

atunci: 

(10.18) 
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X.4.2.2. Algoritmul gradientului 

Fief: X ----+R o funcţie pe care dorim să o minimizăm, atunci: 
/. (Initiali:zare) Se alege Xn e X, n = O; 

J'(xn) 
2. Dacă j'(xn) =0, procesul se încheie, altfel Xn+I =Xn - "n llf'(xn)JI'. 

3. n----+n + I şi se revine la pct. 2. 

Se poate arăta [15] că dacă f: X ----+R este o funcţie convexă 
diferenţiabilă şi mărginită inferior, iar dacă considerăm o secvenţă de 
"paşi" 

00 

bn> O, lim On = O, Lt5n = +oo 
n ~ +00 n=O 

atunci următoarea secvenţă descrescătoare de scalari este convergentă: 

Ok= min /(xn)----v=inf/(x). 
n=O, ... ,k k ~ +oe (10.20) 

Reţele neuronale neliniare. 

Să considerăm în continuare următoarea reţea: 

X=R 0
, Y=Rm, WeL(X,Y), J(x,W)=g(Wx) unde g:Y----+Y. 

Se cere determinarea unei matrici sinaptice care să optimizeze reţeaua 
neuronală pentru un set de configuraţii dat: 

<t(x,W)= y (10.21) 

unde am notat cu W matricea asociată operatorului W. Fiind date o funcţie 
de evaluare E definită pe spaţiul de ieşire Y şi o configuraţie (a,b), se caută 
o matrice sinaptică W, care să minimizeze funcţia: 

W----+H(W) = E(g(Wa)-b) (10.22) 

Pentru cazul simplu aJ unei reţele neuronale cu un singur strat descrisă 

de functia de propagare g: y--►- y şi <t( a' W) = .d Wa) - b, şi având în 
vedere modul de evaluare a expresiei gradientului unei funcţii 

y~ Y-{y) = H(g(y)) care conduce la g'(yf H'(g(y)) avem· 
, . 

167 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



H'(W)=a®g'(Wat E'(g(Wa)-b) (10.22) 

având intrările egale cu: 

iJ H =au(f. iJ gk (Wa) iJ E (g(Wa)-b)) 
iJwij k=l iJy; iJyk • 

(10.23) 

Rezultă că dacă P1atricea sinaptică W determină minimul lui H, atunci ea 
este soluţia sistemului de mn ecuafii: 

(10.24) 

şi regula de instruire a reţelei va fi: 

w~+J = ~ - ea -(
0 

g; (w"a) 0 
E (g(W"a)-b)) 

IJ IJ n J iJy; iJy; (10.35) 

X.4.2.3. Algoritmul lui Newton 

Să considerăm reţele neuronale cu unul, mai multe, sau o infinitate 

de straturi (continuă): x~ Y = «l>(x, W), fie (ai ,b-1\sjs.T o familie de 

configuraţii; atunci să determinam matrici sinaptice W care să înveţe 
aceste configuraţii, deci: 

<I>(ai, w) =bi, (\/)j = l, .. .',J sau mai compact <I>(w) = (g{wai)-bi) 
_ /SjSJ 

Algoritmul lui Newton în acest context porneşte de la: 

'1>'( w" X wn+J - w") =-o~ w" ). (v)n ~ o. 
(10.36) 

unde se presupun date matricea iniţială arbitrară W 0 şi 6 ~ 0.5_ 
Să considerăm o reţea neuronală neliniară care asociază spaţiului de 

intrare X = R" spafiul de ieşire Z = R m, prin stratul intermediar Y. 
Semnalelor de intrare x e X, ponderate prin intermediul matricii sinaptice 

\V aso4;iat op:.'.-rn.tnrnlui W EL( X· Y), le corespund la ieşire răspunsurile 
,,-., ,;<1,/1:----: -(~,_-' ,,-'.'----~)-7. . . 

·· ,. · · · .c:, · · J, ,:.· • • -•; utunc1 dacă funcpa de transfer P, este 
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g'( wa.i) , (v).1 = /, .. . .I 
diferenţiabilă, funcţiile , sunt surjective 

(v)W El,(X,Y), iar intrările a.I sunt ortogonale pentm produsul scalar/ 

definit pe X, avem: 

1 +[h1-g(w11a.i)J 
w11+l = w" + 8 Laj ® I(g•(w"a.i)) . j j 

J=l 1(a ,a ) 

X.5. Aplicaţii ale reţelelor neuronale 

X.5.1. Concepte fundamentale 

(10.37) 

Reţelele neuronale constituie, în esenţă, un mediu specific de 
procesare a infonnaţiei în sisteme care operează cu date de intrare 
mutltivariate şi răspunsuri multiple. Datele multivariate sunt asociate cu un 
obiect caracterizat de mai multe variabile; ca exemplu, analiza unor probe 
de apă potabilă pentru determinarea poluanţilor Pb, Cl2 şi CO constituie o 
problemă cu date de intrare multivariate. Răspunsurile multiple sunt 
asociate cu date multivariate studiate în funcţie de mai mulţi factori care 
pot influenţa răspunsul sistemului; în exemplul de mai sus factorii ar putea 
fi temperatura, presiunea, etc. 

Relaţia generală dintre intrarea m-variată Xs = (xs1,Xs2•··· ,x_wn) şi 
răspunsul n-variat ]:; = (Ys1,Ys2, ... ,Ysn) al sistemului, unde s = 1, 2, ••• , r 
indică eşantioane (probe) diferite, poate fi explici tată compact sub forma: 

(10.38) 

unde A este în general un operator complex. In particular, A poate fi o 

matrice (m x n) care transformă liniar vectorul Xs în vectorul J:;, astfel 
încât ecuaţia (10.38) constituie modelul matematic al problemei 
multi\'ariate multirăspuns. 

In principiu, problema este unnătoarea: se dă un set de date 

m-variate {XJ s=J,l, ... ,r care conduce la setul răspunsurilor n-variate 
{ţ} • l' A • • • 

s= •-•····r, m timp ce operatorul A este de cele mai multe on 
necunoscut. Mai mult, în majoritatea aplicaţiilor se solicită estimarea chiar 

a răspunsurilor posibile {.i:;t= 1,2, ... ,r. Sarcina fundamentală este de a trage 
concluzii relevante din probe necunoscute pe baza ră{lunsmilor obţinute 

pornind de la un set de date multivariate selecţionate, ~ t=1,2, ... ,p , unde 
s E P, card (;J = P < r, f.> fiind denumit setul de antrenament. 1i1văţare sau 
instruire. Nu există un algoritm universal care să selectioneze din 
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multimea perechilor de vectori intrare-ieşire {(x:'"' i:;)}, numite pe seu:~ 
configuraţii, acele perechi care sunt cele mai relevante prin conţinutul 

infonnational în procesul de instruire a reţelei. 
Alegerea unei strategii de instruire supervi=ată sau nesupervi=ată a 

reţelei este o chestiune care depinde de specificul problemei şi datele 
dispoP!l);k;_ 1)i.:oarece instruirea nesupervizată este mai flexibilă prin 
multitudinea răspunsurilor posibile, este recomandată ca etapă iniţială de 
acumuiare a infornrnţiei. Ulterior, se trece la instruirea supervizată, proces 
în care datele multivariate cunoscute se împart în trei clase: 

- setul de instruire (mvăţare) P, care con~e mulţimea 
configuraţiilor de referinţă; 

- setul de control, care detennină încheierea procesului de instruire; 
- setul de testare, care permite verificarea predictibilităţii reţelei. 

Deşi alegerea aleatorie a configuraţiilor pentru cele trei clase considerate 
nu este cea mai indicată strategie, totuşi este singura opţiune rezonabilă în 
absenţa unor date sau infonnaţii prealabile. 

Impo1tanţa remarcabilă a selecţiei configuraţiilor în setul de instruire 
a condus la apariţia unui domeniu de specializare denumit proiectare 
experimentală ("experimental desif!.n'1 sau proiectare factorială 

( ''factorial design'} Este foarte important pentru setul de instruire să 
acopere integral şi cât mai reprezentativ spaţiul variabilelor. Un mod 
consacrat de abordare a acestei probleme constă în selecţtia variabilelor 
relevante şi divizarea domeniilor lor de valori în nivele fixe sau intervale 
limitate ( de exemplu: scurte, medii şi lungi). Apoi datele sunt seleoţionate 
astfel încât setul de instruire să conţină valori ale tuturor variabilelor 
reprezentând combinaţii ale tuturor nivelelor sau intervalelor. Reluând 
exemplul de mai sus, dacă 3 nivele (intervale) posibile -de valori sunt 
asignate la 4 variabile, atunci datele de instruire trebuiesc selecţionate 

astfel încât fiecare din cele 3
4 subspaţii să conţină cel puţin datele unui 

experiment. Când număml de variabile este prea mare pentru o proiectare 
experimentală cu trei nivele, numărul datelor se reduce, dar se men1ine 
acoperirea integrală a spaţiului cât mai reprezentativ posibil. In acest sens, 
se ţine seama că variabilele strâns corelate conţin infonnaţie relativ 
similară şi contribuie numai la creşterea redundanţei, astfel încât un mod 
efectiv de a reduce datele de instmire este de a reduce numărul variabilelor 
la cele care conţin o cantitate maximă de infonnaţie nouă. 

Limitările majore ale proiectării experimentale sunt două: 
- reducerea numărului vmiabilelor este laborioasă şi conduce 

inevitabil la pierderea de infonnaţie, 
- d,.Jinirta i11tcrv:.1klnr fixe pentrn domeniul valorilor variabilelor 

··.:.·. :ii ',;,i;;1 1,• ,·- 1,r;"i >,i!:,;,_:dt·,;,1 şi ar"hii'.·arJ.. P..eţeklc Kohonen oknl o 
(:!ţ. \.·•: :·: . . '11 •~H11:·! Jj; ,_.,_ -··' .:! :~,t-::k:ct~·~ '.~!•tq~ui ,h~ ;r~stnl?re se rt'n!i?t.:LJlâ 

https://biblioteca-digitala.ro / https://unibuc.ro



prin antrenamentul rctelei Kohoncn utilizându-se toate datele de intrare. în 
timp cc la proiectarea experimentală numarul variabilelor este micşorat 
penim a reduce număml subspa~ilor dependente exponential de nun1c1rnl 
vanabilclor. 

In cele mai multe aplica~i, arhitectura care se dovedeşte optimă 
corespunde retelelor multistratificate de tip multiperceptron cu un singur 
strat intem1ediar (ascuns), la care numărul unită~lor intem1ediare se 
stabileşte experimental. O regulă empirică detenninată pe mai multe clase 
de aplicaţii sugerează că numărnl optim de unităţi intem1ediare este primul 
întreg care depăşeşte logaritmul în baza doi din numărnl unităţilor stratului 
de intrare al reţelei. 

La alegerea strategiei adecvate de instrnire, factoml imediat 
important îl constituie număml elementelor (cardinalul) celor" trei multimi 
considerate. Instruirea supervizată poate implica parcurgerea de câteva mii 
de ori a configuraţiilor de instruire. Mai mult, pot fi necesare corectii a mii 
de coeficienţi sinaptici pentru fiecare obiect de intrare. In consecintă, 
eficienta procesului de instruire depinde de numărul configuratiilor 
cunoscute, de numărul variabilelor asociate fiecărei configuratii care 
defineşte dimensiunea spatiului (stratului) de intrare, şi de număml 
straturilor intermediare (ascunse), care permit reprezentări interne ale 
informatiei crescând semnificativ puterea de separare a retelei. 

Doi factori de merit sunt considerati esentiali în caracterizarea 
perfonnanţelor reţelelor neuronale: 

- reproducerea din memorie ("reca/1'1, care se exprimă prin 
procentajul configuratiilor recunoscute corect din setul de instruire, după 
ce procesul de învăţare s-a încheiat, 

- predicţia (''prediction'1, care se exprimă prin procentajul 
configuraţiilor recunoscute corect din setul de testare, configuratii 
neutilizate în procesul de instruire a reţelei. 

X.5.2. Clase de aplicaţii specifice ale reţelelor neuronale 

Clasificarea datelor multivariate sortează configuratiile în clase 
simple, sau ierarhizează în interiornl claselor. lerarhi=area implică o 
secvenţă a nivelelor decizionale care să clasifice adecvat o confi!,'llfatie 
într-un grup sau subgrup, categorie sau subcategorie, clasă sau subclasă. 

Specific aplicaţiilor în chimie, un obiect poate aparţine simultan mai 
multor clase distincte, astfel încât rezultatul este produsul logic al mai 
multor decizii (Fig. 10.1 ). 

Modelarea unnăreşte elaborarea de sisteme fonnale capabile să 

genereze răspunsuri continui pentru datele de intrare, în sensul că la 
modificări mici la intrare corespund modificări mici ale răspunsului 
sistemului. Prin esenta sa, modelarea necesită întotdeauna instruire 
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supervizată şi, în consecinţă, implică algoritmi de propagare imasă sa11 
contra-propagare a erorii ( "hack-propagation" şi "counler-propaJ-'.at 1011 "). 

111 general, crite,;u] alegerii parametrilor de modelare este 
minimizarea diferentei dintre setul răspunsurilor detenninate experimental, 

{ ~xpcrimcntal} _ _ {~model} 
· -'El', şi răspunsunle generate de model, -'Ec1', 

I . . d fi .. d . {xJ d. ă cori.;spu~vutoare ace u1aş1 set e con 1guraţn e mtrare sep, a 1c : 

• ( .,experimental ymodcl ) 2 
mur r_,. - s (10.39) 

a) X b) X 

Decizie Decizie 

A B (AB) O A B O (AB) 

I I 
Decizie Decizie 

C D O (CD) C D O (CD) 

\""'/I 

E O E O 
Fig. 10.1. Clasificare pe un nivel decizional (a) şi clasificare ierarhică (h) 

Avantajul major al reţelelor neuronale în problemele multirăspuns 
asupra modelării clasice cu funcţii analitice constă în faptul că "ţintele", 
{ y:modcl} 

.,· .,ei.,, pot fi multidimensionale. Cu alte cuvinte, modelele clasice 
necesită predefinirea unei funcţii pentru fiecare răspuns, în timp ce re1etele 
neuronale pot modela un vector multirăspuns fără informaţii apriorice. 

Modelarea este eficientă pentru configuraţii cu un număr relativ 
redus 1k variabile de intrare (în general mai mic de 10), care conduc la 
:.dnkc!.iri de :t~\::~e 'elativ limitate şi putere de calcul solicitată inferioară 
;:~l(ir in1p:ica'e de !tL·.1:·.ile clasin~ de cla-;iticarc (Fig. 10 2î. 
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Alegerea algoritmului de instruire este consecinţa directă a 
distribuţiei obiectelor de intrare în spaţiul variabilelor. Metoda propagării 
inverse a erorii ("error back-propagalion algorithm'î este indicată în cazul 
aplicaţiilor cu un număr relativ redus de obiecte şi repartizate relativ egal. 
Metoda contra•propagarii erorii ( "error counter-propagalion algorithm 'î 
este adecvată în cazul unui număr mare de obiecte de intrare repartizate 
inegal în spaţiul variabilelor, după ce au fost în prealabil reduse la o 
acoperire regulată a spaţiului prin intermediul reţelelor Kohonen sau 
evaluări statistice ale intervalelor variabilelor. 

X ( x , x , ..................................... , xm ) 

Retea neuronala 

Y( Y1 , Y2 , ·····································, y n ) 

Fig. 10.2 Modelarea cu reţele neuronale 

Mapping-ul este în esenţă o metodă de transformare a unui spaţiu de 
dimensiune mare într-unul cu dimensiune relativ mai mică. In timp ce 
clasificarea sau determinarea de clusteri se concentrează asupra clasei sau 
clusterului căruia aparţine o anumită configuraţie, mapping•ul priveste 
întreg spaţiul şi efectiv obtine clusteri din datele de intrare. Specificitatea 
retelelor neuronale constă în reprezentarea celui mai activ neuron prin 
coordonatele sale şi nu prin valoarea ieşirii sale. Elementele esenţiale în 
detenninarea corespondenţei se referă la topologia spaţiului întreg, 
numărul regiunilor care pot fi distinse, forma lor şi corelaţia dintre 
caracteristicile spaţiului şi cele ale configuraţiilor de intrare care le-au 
generat. 

Mapping-ul este în particular recomandat ca o metodă de 
preprocesare şi selecpe a celei mai adecvate submulţimi de configuraţii ale 
unei mulţimi mari, cum ar fi selecţia spectrelor pentru corelaţii spectru• 
spectru, sau eliminarea combinaţiilor redundante de parametri aparţinând 
unei serii de spectre. Retelele Kohonen rezolvă orice problemă posibilă de 
mapping. 

A11to- şi l1etero-asocierea, deşi apropiate ca tehnici de clasificare, 
pot fi considerate distinct ca metode specifice de identificare corectă a 
perechilor intrare-ieşire. Reţelele auto-asociative fumizează răspunsuri 
corecte la date de intrare incomplete, distorsionate sau zgomotoase, 
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. . d d I d . { xJ -1 1 . d {V,} -11 asoc11n ate or e mtrare · .,- ,-,···•111 răspunsun a ecvate _,_ ,-,-···n. 

Retclele he/ero-asociative realizează corespondenţa "unu-la unu" dintre 

mulţimea obiectelor de intrare { xJ s=J,2, ... ,m ş1 răspunsurile 
coreS!'llP'.l/:ito;m' {>::.} = {xJ , unde s = 1,2, ... ,m_ 

~.!en 1(,1 iiic asociative se instruiesc p1in exemple, astfel încât numai 
siste111d: nrmonale fonnalc cu instmire supervizată sunt adecvate pentru 
implementare,~ funcţiilor asociative. 

Prognoza secve11ţelor temporale modelează comportamentul 
sistemelor multirăspuns corespunzător unor serii de date înregistrate în 
timp. Variabilele de intrare şi ie~ire sunt esenţial similare în modelarea 
temporală; deosebirea este că datele de intrare conţin valorile variabilelor 
de proces din trecut şi prezent, în timp ce datele de ieşire prognozează 
valorile viitoare ale acelon1şi variabile. Seturile consecutive de date privite 
ca vectori de intrare şi seturile consecutive de date viitoare privite ca vector 
de iesire sunt denumite ori:::onturi trecute şi respectiv orizont prezent ale 
procesului de instrnire [16]. Deşi orizonturile pot principial avea orice 
lungime, totuşi orizontul viitor acoperă numai un pas înainte în majoritatea 
aplicaţiilor de cotrol al proceselor. 

Fie Pun vector m-dimensional care conţine informaţie asupra unui 
proces dat la un moment de timp t: 

(10.40) 

Dacă se consideră trei paşi consecutivi ai procesului, atunci vectorul de 
intrare este: 

X= (x li' x 21 , ..• ,x,,,,,x Jr+J,x 2r+J••·· ,x„11+1,x ll+2,x 21+2•···•x111,+2) (10.4 I) 

care se mai poate scrie compact, în termeni vectoriali temporali: 

(10.42) 

Vectorul ţintă corespunzător Y poate fi constituit de al patrulea vector în 
secvenţă, şi anume: 

sau vectorial: 
(10.43) 

(10.44) 

D<:si modelul complet al unui proces necesită ca toate variabilele de 
procc:s s,i lic rulate, numai un număr limitat de variabile semnificative sunt 
utih:-,i:·.:c ;a instruin: pemrn un proces dal. Datele "viitoare" solicitate la 
,; 1 iţi(:r,';i ;llstrn-'. i1 st,11î i.'b(ÎHlllC fie din nwdele !eoretice sau realmente dia 
1,;\p;·rJl~~flţ::• id'j(f ~~) ~I t·. 
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Invcstib;irea proceselor 1<.:11qH1r;!lc p,,;Jll: li 11:iii/:Mi in divu:,.,i.:: 
pwhleme care implica sccvcnjc tc111purai..:, î1i,~cp,:11d cu prognoza 
parametrilor de mediu în uzinele chimice şi p,111.1 la dcduCl:rca s;tructurii 
secunJan.: a proteinelor ba1.arn pc sccvcn!a a11,i11oacizilor. 

X.5.3. Abordarea modelarii neuronale 

Utili7..area reţelelor neuronale este deschisă unei largi varietăţi de 
aplicaţii. ln general, tipuri diferite de probleme necesită diferite arhitecturi 
neuronale şi strategii de instrnire adaptate fi 7]. 

Ca modalitate principială de abordare a unei probleme utilizând 
retcle neuronale, este în general indicat a se clasifica mai întâi problema de 
interes într-una din clasele de aplicaţii prezentate mai sus. In al doilea rând 
se alege şi se adaptează topologia reţelei care corespunde aplicaJiei 
identificate. In al treilea rând se optează pentru un algoritm de instrnire 
adccv,:t capabil să rezolve re\eaua. Indicaţii generale privind clasificarea 
tipurilor de probleme care se pot aborda cu tehnici de inspiraţie neuronală 
sunt prezentate pc larg în literatura de specialitate l 18-20] şi sunt 
swnarizate în tabelul l0.1. 

Tltbe/11/ JO. I. 

Tipuri de 
probleme 

Clasificare 

Modelare 
Mapping 

Asociere 
Secvenţe 

temporale 

Tipuri de prohleme re=oluhile cu reţele neuronale şi 
algoritmii de instruire recomandaţi 

Algoritmii de instruire 
Back-propagation Counter-propagation Kohonen map 

Da Da Da 

Da (Da) 
(Da) Da 

Da Da 

Da Da 

Problemele de chimie contin adesea elemente care aparţin la tipuri 
diferite de probleme, astfel încât rezolvarea globală se desfăşoară utilizând 
mai multe tipuri de reţele simultan. Deoarece reţelele neuronale sunt 
metode generale de rezolvare, un accent deosebit trebuie pus pe 
reprl.!zcntarea infornrnţiei chimice în context. Cu toate acestea, cele mai 
mt1lte aplicaţii practice în chimie pt1blicate în literatura de specialitate 
[21,221 dovcd..:sc succesul reţdci dircck, compk:t conectate, de tip 
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perceptron, cu un singur strat intennediar (Fig. I 0.3) şi care se instruic;i; 
utilizând algoritmul de propag(!re inversă a erorii. 

Atunci când reţelele directe clasice sunt instrnite pentru mai mulL 
configuraţii cu reguli de propagare derivate din algoritmul de propagare 
inversă a erorii, pot apare interferente puternice la stabilirea ponderilm 
sinaptice. Aceste interferenţe au ca efect descreşterea convergentei 
procc~uiui de instruire şi scăderea pute1ii de generalizare a reţelei. O cak 
de a evita interkrenţele pentm anumite subclase de configuraţii constă î,i 
utilizarea simultană a mai multor reţele locale dţ(erite şi o re/eu-poartt. 
cc.1re să decidă reteaua locală activă pentru fiecare subclasă în parte [23]. 
Ultimile realizări în această direcţie se referă la elaborarea unor noi.funcţii 
obiectiv specializate pentrn asociatii adaptive de reţele neuronale locale. 
Mai clar, în locul W1ei combinaţii liniare a ieşirilor fumizate separat de 
reţelele locale, este sugerată abordarea unei reţele-poartă care decide 
statistic reţeaua locală responsabilă pentru clasificarea fiecărei dintre 
configuraţiile de intrare [24]. 

--o 
-o 

---
Unitati de intrare Unitati intennediare Unitati de iesire Unitati tinta 

Fig. 10.3. Reţea neuronală de tip perceptron cu un singur strai 
intermediar 

X.5.4. Aplicaţii ale reţelelor neuronale in chimie 

N.eacrfritafea legăturilor chimice 
l J11a din piohkmdc fondamentale în chimie constă în ant1c1parca 

rvol1qil'.t ~, a p:1 1du~llur 1111,·1 reacţii chimice. Deoarece reacţiile chimice 
:;!1111 11;1;u1..: p111; dcsliiccrea unor kgături dintre molecule, c11n1,;.;~krc'il 
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rcactivirn.ţii legăturilor chimice este esenţiala. Procesele polare sunt la'.;; 
implicate în reacţiile organice, rnperea legăturilor generând particuk 
încărcate (hcleroli::a). 

Parametrii care influenţează desfacerea legăturilor chimice sunt 
limitaţi în modelare la următorul set reprezentativ: 

- t1.<f 101 : diferenţa de sarcină totală, 
- fuJ 1r : diferenţa în sarcină 1t, 

- 11Xu: diferenţa în electronegativitate cr, 

- Qu : măsura polarităţii legăturii, 
- ab : polarizabilitatea legăturii, 
- BDE: energia de disociere a legăturii, 

- R± : măsura stabilităţii rezonanţei disponibilă pentru particulele 
generate prin heteroliză. 

Valorile acestor parametri sunt calculate şi asignate diverselor 
legături utilizând un pachet de programe numit PETRA (Parameter 
Estimation for the Treatment of Reactivity App!ications) [20]. Modelul 
trebuie să coreleze valorile parametrilor cu reactivitatea legăturilor de 
interes. Clasificarea reactivităţii legăturilor este o problemă multivariată din 
moment ce date particulare atestă insuficienţa separării modului reactiv(+) 
de cel nereactiv (-) de desfacere a legăturilor. Corespunzător parametrilor 

. relevanţi de control al reactivităţii consideraţi mai sus, numărul intr::\.rilor 
reţelei va 7, fiecare valoare a variabilelor de intrare fiind scalată între O şi 
1. Codificarea ieşirii poate fi O pentrn modurile de desfacere nereacti'. ,1 a 
legaturilor şi 1 pentru cele reactive; în consecinţă este necesar un siP!'llf 
neuron (unitate) de ieşire. In cele mai multe aplicaţii, un singur s'.rat 
intermediar se dovedeşte suficient, dar numărul neuronilor constituienţi se 
stabileşte experimental. Astfel, o reţea neuronală multistrntificată ck tip 
perceptron care să realizeze clasificarea modurile de desfacere a legătt,rilor 
chimice ca reactive şi nereactive are arhitectura (7x3x I), care prest•pune 
deci 21 de ponderi sinaptice adaptabile. Regula de instruire recomandati'l 
este algoritmul de propagare inversă a erorii, regulă consacrată acestei 
topologii de reţea. 

O abordare mai rafinată şi eficientă constă în combinaţia unei retele 
Kohonen pentru selectarea setului de instruire, cu o reţea multistratificată 
echipală cu instruire supervizată şi antrenată pentrn clasificare. Ansamblul 
celor doua reţele este capabil sa prezică în moleculele alifatice care dintre 
legc1tu1ile simple se vor desface preferenţial polar şi care nu, ba mai mult, 
indica şi direcţia în care se vor deplasa sarcinii,: dupa heteroliză. Deşi 

re1ea11a poak fi antrenată numai pe leg;.'lturi simple, ea dispune de 
caracteristica de generalizare, în sensul ci'! asociază reactivitatea corectă 
inclusiv la unde legat mi duble (de exemplu C ==O). Ri'ispunsurik re(elei 
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,'c'' '.: ;:,;crnrc,:~tc ca 11n1l·ah1/rtiîfi de dcsfocerc a leg:iturilor, ca şi o mi'isură 
c~:nri!{: 1n·tt a rcactivi:f1ţli. 

(,1~-:fi;;,i-:,r.rea proceselor fi PLC 
t·:1:~ b1 cde mai frccYcntc sarcini ale chimiei analitice este 

ic'.·:<::c::··(':' cc:11pl'nentclor individuale ale unui amestec complex. 
~;c•J:::-c~· ,' c•.'::' "u::c:1:ck c2.r·~ t:nnează să fie identificate şi estimate 
c2.::t:,::i,\ ,·.:'.~::ic s'.'i i:c iniţial separate, metodele cromatogrqfice joacă un 
:·c' ::·~;':__'t:::'.:ţ ;n tc!:n,cile de separare. Cromato6'Tafia de lichide de înaltă 
p·:rfcin:1::::;:.: (L1?1.,C) ccns~/u:e o metodă răspândită de analiză în care un 
c!:,:estec cs:;:: C:isn~bt:it fn~re o faza stafonară, lichidă sau solidă, pe un 
s:,pori solid. şi o foză lichidă mobilil. supusă la presiune ridicată. Diversele 
co:nponen,e se distribuie difriit în!;-e cele două faze şi astfel sunt separate. 
Principalul factor de merit îl constituie aicifactorul de pe,jurmanfă (FP) al 
a:11=lizei, care include douQ aspecte: puterea de separare a coloanei şi 

timpul necesar pc.Hm dcsfi"lşn:·area inte.t-'Tală a procesului de separare. 
Evident, facto:-ui de perfonnanţă este un compromis între separabilitate şi 
t1mp. 

Orice analiza de proces HPLC implica modelarea fazei mobile, în 
sensul specificării factorului de perfonnanţă ca funcţie de parametrii săi. 
Apoi se alege cea mai potrivită fază mobilă pentru o am1liză particulară. 

Iii majoritctea aplicaţiilor se consideră numai doi parametri de care 
cep:ndc foza mobilă: concentraţia de etanol ((~) şi aciditatea fa::ei (plf). 
Orice modelare, clasică sau cu reţele neuronale, necesită date 
e:xperi1~1e:1tale. In modelarea clasică, pentru calculul valorii factorului de 
perfom1,mţă se utilizeazo în general o fon11ă biliniară: 

FP = ax 1 + hy1 + cxy+ d, + ey= f (10.45) 

unde x semnifică valorile concentrn\iei c:,, iar y valorile pH-ului. 
Parametrii a, h. c, d şif sunt obţinuţi prin orice tehnică de optimizare, cum 
ar fi regresia liniarâ, metoda Simplex, etc. 

Aceleaşi date pot fi utilizate pentru proiectarea unei reţele neuronale 
fonnalc cu un singur strat intennediar, echipată cu o regulă de instruire de 
tipul propagării inverse a erorii. Alegerea acestui algoritm de instrnire este 
consecinţa arhitecturii multistratificate a reţelei, precum şi consecinţa 

necesit:'iţii instrui1ii supervizate reclamată de modelare. Corespunzător 

proprieti'i!ilor avute în vedere la modelare, reţeaua trebuie să conţină doi 
1:euroni de intrare, un neuron de ieşire şi un număr de neuroni intennediari. 

E:-.pcrienţc de optimizare a proceselor HPLC în analiza vinului au 
rck\':tl ci cc:c mai pcrfonnante reţdele de tipul (2x6x 1) continând 
(2" l )"() • ( :> ' I ) , l ' 25 coeficienţi sinaptici. Rezultatele obţmute s-au 
do\cdi! ;n :iun 2con.l cu cele rurnizatc prin metode clasice. 

l?c!t .. ·;·fi! s:'tuc:::r:1-L!ctivftate 
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lJnul din domeniile cele mai proiniţ,\tnarc de <1plic;iţ1i cik td111icilor 
de modelare îl constituie determinarea relaţiilor c;111t1tt1tivc dintre structura 
chimictl a unui compus şi activitatr:a sa fi1ic;), clli111icci sau biol-i~;ică. ln 
mod deosebit, corelarea strncturii chimice a mc:dicamentclor cu ekctele 
fannacolot:-ricc este de mare interes în industria famiaceutică. Oatotită 

complexităţii care poate fi atinsă în motklan;a reţelelor neuronale, acestea 
joacă un rol din ce în ce mai important în studiul relaţiei cantitative 
strnctură-activitate, problemă denumită în literatura de specialitate QSAR 
( "(J11a11titalive Struclure-Aclivity Re/ationships 'l 

Un exemplu remarcabil în acest sens îl constituie lucrările lui 
Aoyama, Suzuky şi - fchikawa [21], care unnăresc prob'ltozarea dozei 
medicamentoase minime necesară pentrn prelungirea cu 40% a vieţii 

cobailor test, cărora li s-au inoculat celule cancerigene L-1210. Do=a 
e/fft1vâ minimă depinde de concentraţia C a substanţei care produce 

efectut dorit şi se exprimă în tem1eni logaritmici (log(//C)), consecinţă a 
plnjei de mai multe ordine de mărime a concentraţiilor solicitate. 

Setul de date cuprinde modificările caracteristicilor strncturale ale 
carbochinonelor, o clasă de compuşi care manifestă activitate 
anlinmcerig,enă cu diverse intensită~. Această activitate este în primul 
rând influenţată de identitatea substituienţilor R 1 şi R2

. ln analiza 
multiliniară standard, influenta combinată a substituientilor R 1 şi R2 este 
descrisă de unnătoarele variabile fizico-chimice: 

MR1 ~ fr . . 1 - ,~ : re activitatea mc ară, 

- tr1,2 : contribuţia substituienţilor la hidrofobicitate, 
- F : suma constantelor substituienţilor la efectul de câmp, 
- R : suma constantelor substituientilor la efectul de rezonanţă; şi 

două variabile locale responsabile de influenţa exclusivă a lui R1
: 

- MR1 : refractivitatea molară a lui R
1
, 

- tr1 : contribuţia lui R 1 la hidrofobicitate. 
Au fost selec~onate 35 de carbochinone diferite pentru care, fie au 

fost măsurate valorile celor 6 variabile (Ml?.1,2, tr1,2, MR1, tr1, F şi R), fie 

au fost preluate date din literatura de specialitate ( 1f1, F şi R), apoi doza 

efectivă minimă a fost măsurată şi reprezentată ca log( l/C). In consecintă, 
a fost utilizată o retea neuronală cu 6 unităţi de intrare corespunzătoare 

celor 6 variabile (MR1,2, tr1,2, MR1, 1ft, F şi R), o unitate de ieşire şi o 

unitate 1i11tă, care specifică doza minimă efectivă log(//('). ln majoritatea 
aplicaţiilor s-a dovedit suficient un singur strat intennediar al cărni număr 
de unităli s-a stabilii experimental. ln aceste condiţii, a fost utilizata o 
vm ia111a a regulii de instruire cu propagare inversa a erorii. Rezultatele 
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t,!,ţinute cu reţde neuronale sunt superioare, deşi nu în nwd dramatic, celor 
fumizate de tehnica clasica MLRA ("A/11/11-/,incar Rt:,l!,ressim1 A1111/ysis'). 

CaracteriJtici/e generale ale str11ct11rii .i.ec11ntlare a proteirrelor 
Dckrminarea strncturii macromokculelor biolt,gice este o problemă 

fond:1mi:ntah) în bi(iloţia moleculara şi constituie un prim pas în elucidarea 
prnpric1:·11 ;\(,r funcţi(,nalc complexe care le caracterizează. Fonna 
l:knicntdr :i a problemei ptiveşte prognoza structurii secundare a 
protc:indor, ndicn confonnatia spa~ală la nivel inferior (de exemplu a
c/icii, 1,-pta11c ~i s;1ira/c aleatorii) pe baza structurii lor primare (24]. ln 
aceasta problemă, legea care determină structura secundară a lanţului 
proteic în funcţie de propriti\~le colective ale aminoacizilor individuali este 
principala necunoscutu. Modurile de abordare a problemei se încadrează 
principial în două categorii: tehnici clasice şi metode specijice inteligenţei 
artijiciale. 

Metodele clasice bazate pe reguli ad !wc sau euristice sunt în 
general specifice pe domeniu de aplicabilitate şi au în consecintă un 
spectrn îngust. Tehnicile clasice dezvoltate pentrn studiul proteinelor 
g,lobulare conduc la rezultate slabe dacă se aplică proteinelor 
memhranare, şi reciproc, metodele concepute pentrn proteinele 
membranare prognozează imprecis eliciile cu hidrofobicitate scăzută în 
proteinele globulare. Mai mult, limitările sunt generate şi de faptul că o 
creştere în precizia unei metode anumite îngustează gama strncturilor 
secundare asupra cărora pot fi aplicate cu un nivel de încredere rezonabil. 

Abordarea neuronală a modelării stmcturii secundare din 
perspectiva tehnicilor apartinând domeniului inteligentei artificiale· este 
superioară deoarece reţelele neuronale sunt caracterizate de -o procesare 
holistică a datelor de intrare şi, mai mult, nu necesită reguli de instrnire ad 
hoc sau infonnaţii extrem de specţfice, ca o consecinţă directă a procesului 
de instruire prin exemple şi a puterii de generalizare a reţelei. 

Reţelele neuronale recomandate în acest gen de aplicaţii sunt de tip 
perceptron multistratificat, iar algoritmul de instrnire de tipul cu propagare 
inversă a erorii. Configuratia unei secvenţe primare de reziduuri de 
lungime/ este aplicată la intrarea perceptronului, care unnează să asocieze 
aminoacidului din mijlocul configuraţiei (/ este presupus impar) stmctura 
sa secundară. Dimensiunea / a ferestrei este astfel aleasă încât reziduurile 
configuraţiilor de intrare să cuprindă cele mai multe din interacţiile care 
prezumptiv ar stabiliza structura. Experimental, s-a detenninat că 

dimensiuni ale ferestrei mai mari de 5 reziduuri nu aduc în mod necesar o 
îmbunatăţiri! sensibilă, dar s-a preferat în aplica~i valoarea 7 Studiul 
statistic al prntcindor a relevat că lungimea unei configuraţii akctează 

moderat performanţa metodei. A fost utilizat un cod expandat, în care 
grupuri dl! c,îtc 20 neuroni au fost folosiţi la codificarea fiecărui aminoacid 
d111 cei 20 Di11t1l: a~cştia, l 9 aminoacizi sunt inactivi, iar pozitia celui de-al 
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20-lca neuron activ în intcriourul grupului identifică re1idtn11 ile 
considerate. Astfel se evită corelaţiile nedorite între diverse reziduuri care 
sunt simultan prezente la intrarea perceptro1111!11i. ln consecinţ/1 1111111:'\rul 
neuronilor de intrare este 7-/. Fiecare neuron de ieşire reprezintă una din 
posibilele stmcturi a fi prognozate şi ieşirea retelei este făcută să 
corespundă cu neuronul având activitate maximă. La instruire au fost 
necesare cel puţin I 00 de cicluri complete de parcurgere a setului de 
confi6'llraţii de referinţă [25]. 

Concluziile principale care se pot desprinde din modelă1ile 

neuronale aplicate în pro6111oza caracteristicilor generale ale structurii 
secundare a proteinelor sunt următoarele. Mai întâi, reţelele neuronale 
testate pe clase omogene de proteine(setul de instmire şi cel de testare sunt 
alese din aceeaşi clasă), fie globulare, fie membranare, manifestă o putere 
de generalizare superioară metodelor clasice de prognoză. Mai mult, 
reţelele de tip perceptron sunt capabile de a identifica şi alte structuri 
secundare decât elicii tramsmembranare ( de exemplu elicii 
extramembranare sau P-spirale). In al doilea rând, experienţele efectuate 
pe clase de proteine presupuse eterogene (setul de instruire şi cel de testare 
sunt aJese din clase diferite) au evidenţiat abilitatea perceptronilor de a 
învăţa ~i recunoaşte configuraţii şi proprietăţi statistice cu o eficienţă 

compm-abilă cu cea obţinută pe clase omogene. In al treilea rând, 
şyperioritatea sensibilă a performanţei sistemelor neuronale de tip 
perceptron în raport cu metodele clasice aplicate proteinelor membranare, 
sugerează că metodele de abordare cu reţele neuronale sunt mai eficiente 
în ide1Jti.ficarea regularităţilor statistice conţinute în setul de instruire, 
precum ţî mai eficiente decât metodele statistice în extrapolarea datelor 
structurale de la proteinele globulare la proteinele membranare [21, 26]. 

Corelaţia spectru-structură 
Elucidarea structurii compuşilor organici se bazează masiv pe 

metode spectroscopice, deşi relaţiile dintre structură şi datele spectrale sunt 
în &eneral prea complexe pentrn a fi exprimate sub fonna unor ecuaţii 
explicite. Se cunosc numeroase tehnici de abordare a interpretării automate 
a spectrelor infraroşii printre care: căutarea şi fitarea cu spectrele 
aparJinând unei baze de date, utilizarea tabelelor de corelaţii, diferite 
metode statistice, teoria mulţimilor, precum şi diverse metode de 
recunoştere de forme ("pattern recognition") şi sisteme expert ("expert 
sys1i:111s") [27]. Corelaţiile precise dintre spectrele complete de înaltă 

rezolutie şi structurile chimice asociate, precum şi disponibilitatea unor 
largi baze de date computerizate, fac extrem de atractiv acest domeniu 
pentru aplicaţii de interes a reţelelor neuronale. 

Sistemele neuronale fonnale constituie o clasă de metode elegante 
de clasificare a configuraţiilor în care un vector de intrare, ale cărui valori 
reprezinta obiectul de intrare, este transfomiat într-un vector de ieşire, ale 
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cărui valori reprezintă clasificarea dorită a obiectului de intrare. 
Transformarea este realizată prin intermediul unei formule de propagare, 
care combină vectorul de intrare cu coeficienţii interni ai reţelei. Obiectele 
de intrare, care constituie subiectul transfom1ării, sunt spectrele infraroşii 
ale unor compuşi diverşi, în timp ce ieşirea fumizează serii de substructuri 
care sunt conţinute (sau nu) de compusul reprezentat la intrare. Procesul 
include interpretarea .,pectrală, adică exprimarea proprietăţilor 
spectroscopice ca frngmente substructurale, şi generarea structurii, adică 
reuniunea fragmentelor substrncturale alcătuind toate structurile 
moleculare complete compatibile cu ele. 

O tehnică convenabilă de a opera cu date complexe multivariate este 
clasificarea, care sortează obicte în clase de echivalenţă sau ierarhizează 
subclase în clase. Uzual, stabilirea unei clasificări ierarhice în decizii 
complexe începe cu un studiu statistic prealabil al relaţiilor dintre 
reprezentarea obiectelor şi clasele lor de apartenenţă. Clasificările ierarhice 
implică mai multe nivele decizionale şi, mai mult, sunt aplicatii în care 
obiectul de intrare este caracterizat imprecis sau vag ( ''fuzzy''). Modelele 
clasice necesită funcţii analitice predefinite pentru fiecare răspuns, în timp 
ce reţelele neuronale prezintă avantajul că pot modela vectori multirăspuns 
~ă cunoştinţe apriorice şi procesa atât funcţii de apartenenţă boolene 
("crisp membership functions''), cât şi funcţii de apartenenţă vagi (''fuzzy 
membership functions''). Analiza corelaţiei spectru-structură constituie o 
problemă tipică de clasificare multidecizională: obiectul de intrare este 
configuraţia unui spectru, iar răspunsul este o listă de clase prezente (sau 
absente) în compusul care a produs spectrul de la intrare. Atât instruirea 
supervizată, cât şi cea nesupervizată, pot fi utilizate în proiectarea reţelelor 
neuronale destinate clasificării; în primul caz se recomandă o arhitectură cu 
un singur strat intermediar instruită cu regula de propagare inversă a erorii, 
în cel de-al doilea caz se face invariabil apel la reţele de tip Kohonen. 
. Munk, Madison şi Rob [28] sugerează diviziunea spectrului 
mfraroşu de la 3960 la 400 cm-1 în 640 intervale de 5,6 cm- lăţime. 
Intensitatea X; a radiaţiei transmise de intervalul i este scalată la: 

xi= 1. 00-(%7)/ 100. O (10.46) 

unde T este factorul de transmisie. Numărnl mare de unităţi de intrare a 
fost redus experimental la 256, pentru a elimina răspunsurile 
neconcludente. O altă îmbunătăţire a metodei constă în îngustarea lătimii 
intervalelor la joasă frecvenţă şi lărgirea lor la înaltă frecventă, cu scopul 
de a le adapta la puterea de discriminare variabilă de la un capăt al altuia al 
spectrului. 111 consecinta, dependenta de frecvenţă a lun6rimii intervalului i 
este dată de um1ătoarea expresie: 

1 == d 6. o✓-v- 120. o) 
(I 0.47) 
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unde EO este funcţia parte întreagă, iar v este frecvenţa. Domeniul de 
frecvenţă asignat intrării i este apoi explorat şi sunt înregistrate vârfurile în 
amplitudine. Dacă un maxim este prezent într-un interval, atunci 
amplitudinea sa este scalată între O.OOO şi 1.000, în caz contrar valoarea 
intrării este setată Ia zero. 

Experimental, compuşii au fost descrişi în termenii a 36 grupări 
funcţionale reprezentative (alcooli primari, fenoli, amine, aminoacizi, 
esteri, ... ), care au fost alese din 140 grupări funcţionale studiate anterior 
[27]. Fiecărei grupări i s-a repartizat o unitate de ieşire arbitrară, astfel 
încât răspunsul ţintă devine tm vector 36-variat cu componente binare în 
care valoarea J indică prezenţa grupării funcţionale asociate iar O indică 
absenţa sa. Pe scurt, esenţa acestei probleme 256-variate cu 36-răspunsuri 
este de a stabili prezenţa sau absenţa a oricărei grupări funcţionale din cele 
36 considerate relevante pe baza unor spectre diferite alcătuite din 256 
puncte. Majoritatea compuşilor analizaţi contin mai multe grupări 
funcponale, astfel încât multe unităţi de ieşire sunt simultan active. Prin 
încercări s-a ajuns la arhitectura optimă a reţelei: (256x34x36). Biblioteca 
de spectre a cuprins 2915 compuşi, dintre care au fost aleşi aleatoriu 2499 
pentru setul de instruire şi restul de 416 pentru setul de test. A fost 
respectată astfel o regulă empirică generală referitoare la instruirea 
reţelelor mari utiliz.ând algoritmul cu propagarea inversă a erorii, şi anume 
ca numărul datelor alese pentru instruire să depăşească numărul ponderilor 
sinaptice modificabile ale reţelei. In cazul studiat, setul de instruire conţine 
aproximativ 650:ooo valori (2.499 spectre x 256 intensităţi), în timp ce 
numărul coeficienţilor modificabili este puţin sub 350.000 (256x34x36). 

Reţelele neuronale s-au dovedit, deşi pe un număr restrâns de 
experimente publicate până în prezent, a fi extrem de promiţătoare în 
competiţia cu alte sisteme expert dedicate elucidării structurale a 
compuşilor chimici prin prelucrare automată a datelor. Mai mult, reteiele 
neuronale pot fi combinate cu sisteme expert şi implementa o combinaţie 
de metode care, adesea, se dovedeşte mai tare decât fiecare în parte. 
Domeniul de explorare a sistemului expert se limitează Ia compuşii pentru 
care răspunsurile reţelei nu sunt concludente [29, 30]. 

Sisteme automate de control al proceselor şi detecţie a defectelor 
Două clase de probleme caracterizează desfăşurarea proceselor 

chimice. Prima clasă priveşte recunoşterea şi detecţia defectelor de o 
manieră calitativă, atunci când este necesar să se identifice numai 
disfuncţionalităţile sistemului şi/sau pă11ile sale defecte. A doua clasă 
.constă în controlul efectiv al procesului însuşi, din moment ce valorile 
variabilelor de proces trebuiesc continuu monitorizate şi menţinute în 
limitele prl!scrise de tehnologic aplicând reacţie negativă (':feed-back 
tec/111iq ues ''). 
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Controlul fiabil al unui proces dat se realizează dacă sunt satisfăcute 
două cerinţe fundamentale. Prima priveşte concepţia unui mr1del M al 
procesului în măsură să prezică parametrii critici ai procesului pe durata 
unei secvenţe de câteva unităţi de timp înainte; a doua cerin~ impune 
invcrsabilitatea modelului M, adică detenninarea modelului M- 1 

, care să 
pennită a_justmea variabilelor de corecţie pe baza prognozei datelor 
furnizate de moJclul direct M, astfel încât sistemul (procesul) să revină la 
nonnal dacă ar li aplicate aceste ajustări. Atât algoritmul cu propagare 
inversă, cât şi cel cu contra-propagare a erorii se dovedesc comporabile ca 
rezultate. Totuşi, algoritmul cu contra-propagare a erorii poate fi privit ca 
un procedeu de netezire neliniară ( "nonlinear smoothing "), astfel încât 
solicită o cantitate de date de intrare mai mare pentru o acurateţe dat:\, dar 
timpul de instrnire total n'l creşte rapid cu dimensiunea setului de intrare. 
Deaorece numărul ciclurilor complete de antrenament este similar cu cel 
solicitat de instrnirea reţelelor Kohonen, convergenţa în reţelele cu contra
propagare se atinge cu ordine de mărime mai rapid decât în reţelele cu 
propagare inversă a erorii. 

Implementarea sistemelor de control al proceselor şi detecţia 

defectelor se bazează masiv pe modelarea matematică a proceselor, fapt 
care atrage dificultăţi suplimentare: 

-lipsa unor modele sigure pentru un proces dat adecvat tuturor 
circumstanţelor care pot apare, 

-rclatiile neliniare complexe dintre variabilele de control şi 
desfăşurarea procesului face extrem de dificilă, dacă nu imposibilă 

dezvoltarea de modele analitice, 
-datele de control reactiv zgomotoase, imprecise sau incomplete, 

afectează negativ eficienţa şi siguranţa monitărizării datelor, 
-lipsa unei relaţii generale de izomorfism între setul de simptome 

observabile şi diagnoza corectă. 
Mai multe metode de abordare au fost propuse în cadrul teoriilor de 

control automat al proceselor: 
-analiză statistică, 

-modele liniare care utilizează tehnici clasice, 
-modele de recunoaştere de configuraţii ( "pallern recognition ''), 
-sisteme expert, 
-reţele neuronale echipate cu reguli de instmire cu propagare inversă 

a erorn. 
1 loskins and Himmelbla11 [31] au tratat exhaustiv diversele aplicatii 

ale rctelclor neuronale în ingineria chimică, cum ar fi detecţia defectelor 
( ''/011/1 iit"lfflio11 "), diagnoza ( "diar.11os1s"), controlul procesdor ( "proces.,· 
control"), protcctarea proccsdor ( "proces.,· dcsir.11 ") ş1 simularea 
pwn:~clm ( "1n·nu·, 1 .1111111/ation") Deşi este oarecum dtticil a separa net ,. 
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aceste tipuri de aplicatii, totuşi reţelele neuronale prezintă global o seric de 
avantaje semnificative asupra tehnicilor clasice: 

-nu sunt necesare modele analitice deoarece retelele neuronale 
învata din exemple; 

-modelele neliniare sunt agreate datorită răspunsurilor inerent 
neliniare ale reţelelor neuronale; 

-funcţiile de asociere şi clasificare caracteristice reţelelor neuronale 
le recomandă pentrn procesarea datelor vagi Cficzy'1, în mod special a 
celor aflate în afara regiunilor de instmire, 

-date de intrare de orice natură pot fi procesate simulatan ( continue, 
discrete şi vagi), 

-retelele neuronale pot modela funcţii inverse, o caracteristică 

esenţială în generarea semnmalelor de control reactiv. 
Un proces chimic este monitorizat prin măsurarea continuă a unui 

număr de variabile, X;, în diferite puncte ale procesului şi supervizat de 
semnale de reacţie care acţionează asupra unor elemente de control. 
Sarcina elementelor de control este de a menţine variabilele măsurate într
o stare dată (activ/inactiv), fie la o valoare fixă ("set-point'1, fie în 
interiorul unui inteival definit ("recommended range'l Ansamblul tuturor 

variabilelor X; măsurate şi al stărilor la un moment dat t, este denumit 

vectorul de proces P,: 

(10.48) 

Vectorii de instruire, X, formează mulţimi de variabile măsurate 
care sunt cunoscute că asigură funcţionarea normală a procesului, iar 
vectorii ţintă, Y, specifică stările anormale la care poate conduce intrarea 
X. In general, cauza unei disfunctionalităţi este o combinaţie de stări 

anormale care adesea sunt binare sau discrete. Modul cel mai elegant de a 
trata stările discrete multiple ale unei variabile este de a transforma 
variabila într-,o repre=entare distribuită, adică fiecare variabilă multistare 
este transfonnată în tot atâtea intrări binare câte stări are variabila. 

Modul de variaţie a variabilei de proces x, este prognozat dacă X 

conţine cel puţin două valori consecutive în timp (de exemplu xii şi xil+I). 
Aşadar orizontul trecut al vectornlui de instmire X trebuie să aibă o 
lungime minimă de două evenimente în tehnica ferestrei ("moving 

window'1, în timp ce um1ătoarea valoare a variabilei, x,1+2, trebuie să fie 
conţinută în orizontul viitor, Y (vectorul ţintă). Dacă previziunile se fac 
pentru mai multe unităţi temporale înainte, Y poate avea o dimensiune mai 
mare de o unitate de timp. Se recomandă ca orizontul trecut să fie cel puţin 
de două ori mai mare decât cel viitor. 

Toate aplicatiilc legate de controlul automat al proceselor necesită 
instruire supervizată bazată pc regula propagării inverse a erorii. 
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Dimensiunea reţelei este în primul rând impusă de numărul variabilelor de 
intrare şi ieşire. O simplificare poate fi introdusă, mai ales în sistemele de 
control cantitativ, în sensul că nu este necesar ca toţi vectorii P, din setul 
de instruire s,1 conţină toate variabilele de proces, ci numai pe acelea prin 
care se realizează efectiv controlul procesului. 

:\.S.-3. ('0r1cluzii f!irnie privind apHcaţiile reţelel.or neuronale in 
c:-:j~:~ 

A;-':ic2.ţ:i:e reţelelor neuronale în ştiinţele naturale, şi în mod special 
în chimie, oferă noi metode de cercetare care pot îmbunătăţi sau releva noi 
perspective în modelarea, prelucrarea şi interpretarea datelor 
experimentale. Creşterea conti!:ua a publicaţiilor anuale dedicate 
cercetărilor în domeniul reţe!eleor neuronale, ca şi a diverselor aplicaţii 
raportate, dovedeste interesul crescând al comunitătii ştiinţifice pentru 
sistemele artif:ciale de inspiraţie neuronală. 

Particularităţile care fac reţelele neuronale atractive sunt multiple şi 
cu ponderi variabile în aplicaţii specifice. Se impune însă reprezentarea 
proprie a informaţiei în interiorul reţelei multistratificate, fără echivalent 
conceptual direct, dar care creşte considerabil eficienţa reţelei ca rezolvant 
extrem de general al problemelor de clasificare şi clustering. In aceste 
condiţii, suntem forţaţi să reconsiderăm reprezentarea şi interpretarea 
datelor experimentale pentru a extrage maximul de informaţie utilă. 

Abilitatea de a procesa date indiferent de caracterul lor ( discrete, 
continui sau vagi), fără specificarea unor corela~i prealabile, recomandă 
reţelele neuronale în aplicaţii complexe, indiferent de natura datelor. Mai 
mult, acolo unde nu există modele analitice liniare, reţelele neuronale se 
dovedesc eficiente datorită caracterului neliniar al răspunsurilor fumizate. 

Abordarea datelor de intrare Ia nivelul întregii reţele le recomandă în 
aplicaţii cu date multivariate corelate, adică exact unde modelarea clasică 
este mai greoaie şi mai puţin transparentă. 

Una din tendinţele actuale de a rezolva problemele hipercomplexe 
este splitarea lor în subprobleme mai simple reunind în final soluţiile 
par~ale. Reţelele neuronale sunt capabile de a realiza clasificarea şi 
asocierea pe un singur nivel şi, mai mult, procesează seturi mari de date 
eficient prin clasificare ierarhizată, utilizând reţele-poartă. 

Condiţia primordială a succesului în aplicaţii cu sisteme artificiale 
neuronale rămâne de departe reprezentarea infonnaţiei în context. 
Sensibilitatea reţelei la datele de intrare conţinute în setul de instrnire este 
deosebită şi a condus pe mulţi adepţi ai tehnicilor de rezolvare a 
problemelur cu reţele neuronale la o "regulă de aur" fonnulată extrem de 
simplu şi sugestiv: "garhage in - garhage out"! 
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