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INTRODUCERE

Chemometria ca disciphina are ca obiectiv introducerea si dezvoltarea
metedelor matematice modeme de analiza, sintezd si prelucrare a datelor chimice.
Aplicarea thinictfor specifice tehnologiei informatier in optimizarea proceselor
analitice s! ewidenticrea directillor fundamentale de evolutie a metodelor
computationale constituie alt aspect al obiectivelor chemometriei.

Chimia analitica este bogatd in informatii §i este logic ca dezvoltarea sa s&
beneficieze de metodele informaticii. Aceastd problemd a adaptirii metodelor
informaticii la cerintele necesare analigtilor constituie de asemenea un obiectiv
principal al chemometriei. Chimia analitica inglobeaza analiza chimic3 precum i
ansamblul metodelor de interpretare al rezultatelor, este deci o metodologie care se
bazeaza pe un ansamblu de metode chimice, fizice i fizico-chimice, numite metode
de analizd chimica i metode informatice, statistice gt matematice adaptate ceringelor
specifice chimistilor numite metode chemometrice. Obiectivul lor constd in
rezolvarea problemelor prin intermediul procesarii informatiei chimice.

metodelor chemornetrice in chimia analitici.

In primul capitol se face o introducere generald privind implicarea
chemometriet in chimia analitica. In capitolul al doilea sunt prezentate principalele
criterii utiiizate in evaluarea metodelor analitice §i anume : precizia, corectitudinea,
selectivitatea, rezolutia, sensibilitatea, limita de detectie, informatia precum si
amplitudinea semnalului §i raportul semnal - zgomot. Capitolele 111-VI cuprind intr-
un mod sintetic citeva dintre cele mai importante metode statistico-matematice
utilizate in chimia analitica. Metodele statistico-matematice sunt prezente atit in
perfectionarea unor metode de analiza existente, cat si la elaborarea de noi metode
de analizi. Pentru selecfionarea unei metode anume de analizi din mai multe
metode se utilizeazd testele statistice privind compararea caracteristicilor de
performantd ale metodelor. Planificarea experimentelor, analiza de dispersie st
analiza functionala sunt metode de statisticd matematica speciale utilizate in chimia
analiticd pentru obtinerea informatiei chimice. In continuare sunt prezentate cels
mai importante aspecte ale procesului de optimizare in cazul unor sisteme analitice.
Lucrarea de fatd prezintd succint domeniile chemometriei cunoscute de mai mult
timp si aplicate astazi frecvent la interpretarea datelor analitice §i la optimizarea
metodelor de analiza, §i acordd mai multa atentie unor domenii mai putin cunoscute,
cum sunt prelucrarea semnalelor analitice (cap.V) si utilizarea retelelor neuronale in
chimie (cap.X). Aplicatiile retelelor neuronale in chimie, oferd noi metode de
cercetare in modelarea, prelucrarea i interpretarea datelor experimentale.

Lucrarea se adreseazid studentilor si chimigtilor analigti preocupati de
introducerea metodcelor matematice modeme in prelucrarea datelor chimice.

Lucia Mutihac
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I. CHEMOMETRIA SFCHIMIA ANALITIC ‘A
1.1.  Definirea chemometriei

Chimia analitica, ca mod de investigare a uner ytiin{e experimentale.
este considerata a aparjine unei cercetari aplicate in care scopul este acela de
a gasi o noud metoda de analiza, de informare, de achizifionare sau de
imbunatagire a celor existente. In majoritatea cazurilor chimia analitica nu
poate descoperi singura o lege ci ea trebuie sa dispuna de alte informatn ca
de exemplu fizice sau biologice.

Specificitatea chimiei analitice se poate injelege daca aceasta este
abordata ca o stiin{a experimentald. Acest aspect este schematizat in jurul a 3
poli prezentaji in figura | care constituie trinitatea analitica: obiectul studiat.
(o problema), reprezentarea sa (un model) si informatia cercetata.

Metode

i

anallza

INFORMATIA
chimica

Frobe Org.

datelor

Struct.
inf.

Analiza
chimica

OBIECT
pobleme

MODEL
reprezent,

Decizii Modelare Legi

Fig 1. 1. Trinitatea analitica

Deci plecand de la o probiema, prima etapa cons:a in reprezentarea sa
sub forma de model, in general matematic. Acest modei serveste la definirea
naturti informaliei cercetate si organizeaza banca de date pe un plan teoretic,
Originalitatea sa consta in informatia cu caracterul chimic . ceea ce reprezinta
o informalie asupra materiei care cere o cunoastere a conceptiilor de baza ale
chimiei i care se oblin cu ajutorul metodelor de masurare chimica. fizica s
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Szco-chimied puse in luere de catre analiza chunica. Rezultatele acestor
anadize vor fi structurate in acord cu modelul prestabilit s evident s¢ va lua
decizia potrivita.

In concluzie, chinna analiticd inglobeaza analiza chimicd precuny g
cosamblul metodelor de interpretare a rezultatetor i urna cdrora se tau
decizu ca scopul de a rezolva probleme propuse ca subiecte de studiu. Astfel,
evaduzica san centiolul poludra unui raw in confinutul de Pb este o problema
pusit chinner analiniee, 31 in mod distinet, dozajul de Pb intr-o proba data este
selevat de analiza chimiecd,

Chimiia analitica este dect o metodologie care se bazeaza pe un
ansamblu de mctode chimice, fizice si fizico-chimice, numite metode de
aaaliza chmmea st metode informatice, statistice §i matematice adaptate
sevoilor specifice  chimigtilor numite metode chemometrice. Ele au ca
ubiectiv rezolvarea problemelor prin  intermediul procesdrii  informaiel
ciuimice. De asemenea, rolul lor este de a optimiza gi imbunatap colecfia de
date utile, sa se ntrebe asupra coninutului lor, asupra validitaii lor §i asupra
~emnificatien lor.

1.2. Metode chemomelrice

fncepand cu anii 1970, atenfia mai multor grupuri de cercetatori [1-3} a
inst indreptata spre elaborarea unor ansamblun de metode al caror obiectiv
incd de la aparifie, se poate defini astfel:

- permit o mai bund prelucrare a rezultatelor obfinute de analigti in
scopul extragerit informatiei celel mai pertinente posibil;

- creglerea calitafii masurdtorilor chimice prin optimizarea condifiilor
Jde colectare ale acestora.

S-au numit metode chemometrice. Chemometna este deci o disciplina
“nca tanara dar care a reugit sa se impuna serios in- chimie. In 1975 s-a creat
“‘hemometrics Sociely iar in fiecare an se fine regulat un congres intitulat
“Chemometrics in Analytical Chemistry”. Exista, de asemenea doud reviste
“Jounal of Chemometrics” si "Journal of Intelligent Laboratory Systems"
unde  sistematic  sunt prezentate informatiile  importante  privind  acest
Jomeniu,

Literatura de specialitate |4,5] arata deci, ca metodele chemometrice se
cefera fa metode matematice, statistice i informatice cunoscule dar adaptate
Lo speailicul mtormagier chimice. Se distng 4 domenit semnificative de
coestipare noceea ce privese postbilitagiile  de  aplicare a metodelor
~hemometiiee seanume

(o
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a) achizifionarea semnalelor la icgnca din aparatele de masurd,
stocarea lor i aranjarea lor intr-o formd corespunzatoare;

b) transformarea acestor semnale, expresta lor sub forma unor rezultate
prn clalonare si validarea lor in termeni de precizie;

¢) interpretarea rezultatelor in vederea rezolvarii problemelor puse
aunalistilor,

d) gestionarea informatiilor din laboratoarele de analiza.

Ca istoric, aparitia chemometriei §i dezvoltarea sa face parte integranti
din evolutia chimiei. La momentul oportun, chemometria a propus solufii noi
bazate pe un fundament matematic, la problemele puse chimistilor §i in
principal, analigtilor.

Dezvoltarea chemometriei in misura in care aceasta afecteazd chiar
conceptia de instrument de masurd dovedeste o tentativd ‘de a defini
specificitatea  chimiei analitice ce influenteazd in consecin{d utilizarea
aparaturii, natura probelor precum si modul de functionare al laboratorului.
Intr-adevar, calculatorul rimane util cercetirii si dezvoltdrii, iar un obiectiv
permanent il constituie integrarea aparatelor la noile tehnici chemometrice.

Tehnologia informatic3 a inceput s3 se implanteze in chimia analitic3
in jurul anilor 1960, in particular in tot ceea ce inseamnd instrumente de
laburator. Tn consecinta, majoritatea aparawclor de masurd disponibile astizi
conjin microprocesoare. Acestea vin sa inlocuiascad componentele electronice
cablate ale aparatelor.  Acestea cresc fiabilitatea instrumentelor i
imbunatatesc functiile de filtrare ale semnalului, de asemcnea si calculul
statistic sau reprezentarea grafici.

Daca astdzi se vorbeste de un instrument inteligent, aceasta inteligen(a
provine de la metodele informatice instalate in aparate (software specializat)
g1 nu de la microprocesorul insusi.

Trdim intr-o societate a informatiei, chimia analiticd este bogatd in
intonmatn g1 este logic ca dezvoltarea sa sd beneficieze de metodele
mtonmaticii. Aceastd problema a adaptarii metodelor intormaticii la cerinjele
necesare  analigtilor  constituie  unul  dintre  obiectivele principale ale
chemometriet.

11
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1. CRITERH UTHLIZATE IN EVALUAREA
METODELOR ANALITICE

1i.1. Tipuri de erori in analiza chimica

Scopul determinarilor in chimia analitica il constitute estimarea valorit
adevarate. Dar datorita faptului ca un proces analitic, in general, este supus
unor surse de zgomot (perturbatii) inerente, rezultatele masuratorilor $i apoi
evident rezultatele de analiza vor fi insofite de eron. Cu cat concentrafia
componentului de determinat este mai micd, cu atat probabilitatea aparifiei
erorilor in determinare este mai mare.

In concluzie, pentru ridicarea performantelor unei determinari analitice
este necesard indepdrtarea surselor de eron, lucru posibil evident prin
cunoasterea naturii acestora.

Eroarea de determinare analiticd este data de diferenta dintre rezultatu!
determindrii §i valoarea adevaratd a determindni. Dacd se noteazi cu X,
valoarea adevaratd a confinutului componentului de determinat, iar cu x
rezultatul analizei, eroarea de determinare se poate scrie:

AX=x-%X, (2.1)

Eroarea relativa de determinare are urmatoarea expresie:

_IQ
9
~—

(Ax),. :(x_io)/io (

iar relativ procentual in raport cu valoarea adevaratd a continutului, eroarea
de determinare se va scrie astfel:

(Ax)% = (5-;"4’)-100 (23)
X

[

Clasificarea cronlor de determinare in mod frecvent cuprinde [1]: erori
intdmplatoare, sistematice si grosolane. intre erorile intamplatoare i cele
ststematice nu exista o diferentiere rigida §i anume in funcfie de modul de
examinare a erorilor, erorile sistematice pot trece in erori intdmpladtoare si
mvers. Erorile intdmplatoare se pot evidentia atunci cand la repetarea unui
experiment de determinare se obfine de fiecare data alt rezultat. In concluzie,
croarea intampldtoare este data de diferena dintre rezultatele obfinute si

13
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valoarea medie a acestora la efectuarea repetatd a unui experiment. Erorile
intdmplitoare nu pot fi prevazute individual, dar multimea lor poate fi
descrisd prin functii de repartijie bine determinate.

Erorile sistematice sunt acele erori de analizd care prezintd un
caracter constant, adicd distorsioneaza rezultatele determindrilor intr-un
singur sens cu o cantitate constanta fata de valoarea adevaratad. De asemenea
este necesar, in functie de stabilitatea sistemului analitic in timp, sa fie luat in
considerare §1 parametrul timp la clasificarea erorilor sistematice §i anume:
erori sistematice variabile in timp §i erori sistematice constante in timp.
Erorile sistematice pot avea diverse origini, ca de exemplu folosirea incorecta
a instrumentelor de masurd datoritd unei funcfii de calibrare incorecte,
folosirea unor reactivi de puritate necorespunzitoare, fenomene de
interferentd, etc.

Intr-un alt mod, erorile sistematice se pot clasifica in dependente §i
independente de continutul componentului de determinat.

Eroarea grosoland este definitd ca fiind eroarea intdmplitoare
intermitentd, care provoacd o abatere mare a rezultatelor de la valoarea
adeviratd. Ele se identificA ugor, deosebindu-se semnificativ de restul
rezultatelor.

I1.2. Precizia si corectitudinea in chimia analitica

Precizia si corectitudinea reprezintd unele dintre cele mai importante
criterii de caracterizare a sistemelor analitice precum §i a rezultatelor lor.

1. Precizia (fidelitatea) este datd de imprastierea rezultatelor unei
mulfimi de determinari in jurul mediei lor i este evaluati de abaterea
standard s,. Dacad xj,Xs,...,X, este mulfimea rezultatelor, n este numarul

rezultatelor i X este media rezultatelor, atunci dispersia de selectie sf este:

i(xi —’7)2

2 _ =1 7
st = — (24)
n
In cazul in care seria are valori care se repetd, expresia 2.4 va avea
forma de¢ mat jos:
n 2
_Jni(xi - X)
NS |
sool 25
N A )
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n
unde n; este numdarul valorlor x; iar N = Zni :

i=/
Abaterea standard sau abaterea medie patratica de selecfie s, este radac.::
patrata a dispersiei de selectie sf :

respectiv:

(2.7)

Radicina piatratd a dispersiei de selectie modificatd este abaterea
standard de selecfie modificata:

(2.8)

Aceasta este abaterea standard folositd in practica statisticd pentru estimarea
abaterii standard a intregii populatii [2].

in baza definitiei abaterii standard rezulta ca, abaterea standard de
estimafie pentru rezultatele medii a n determindri este:

Sy

Sg = —2A=,
*Vn

. o S .
abaterea standard relativd de estimatie este %; abaterea standard relativ

(2.9)

procentuald de estimafie (coeficientul de variafie) este % 100, iar deviatia
n
Y Jx-x

medie absolutd de estimatie este =1
n

Pentru a elimina orice eroare de interpretare, gi de asemenea, pentru ca
abaterea standard sa aiba o semnificatie tehnica, este necesard mentionarca
condifiilor in carte a fost obfinuta mulfimea de date x;,X;,...,X,,.

15
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in literatura de specialitate, pentru nofiunea de precizie se mai
utilizeaza i ummatoarea nomenclaturd: reproductibilitate, repetabilitate,
imprastiere, variabilitate, imprecizie [3-6].

Deci, evaluarea preciziei se face prin intermediul abaterii standard, s,
cu specificarea obligatorie a conditiilor $i modului de obtinere a mulfimii de
date x,,X;3,...,X,.

Precizia este un criteriu de masurare a reproductibilitafii méasuratorii.
Daca diferenta intre masuratorile rezultate este mare, precizia este micd. O
precizic buna nu inseamnd cd si masurdtoarea este exactd deoarece esle
posibil sa se comita sistematic aceeagi greseala.

2. Corectitudinea unei metode de analizi este un alt criteriu de
performanta utilizat pentru alegerea optimd a unei metode de analiza.
Corectitudinea este datd de deviatia rezultatelor simple sau a rezultatelor
medii de la valoarea adeviratd. Pentru evaluarea corectitudinii este necesar
ca probele standard si aibad compozitie similard cu cea a probei de analizat,
deoarece in majoritatea cazurilor corectitudinea este influenfatd de
compozitia probei [7-9].

IL.3. Selectivitatea si rezolutia

Problema definirii i evaluarii selectivitafii in chimia analitica a fost
abordata in literatura de specialitate de mul{i autori [10-14].

Selectivitatea este datad de posibilitatea unei metode de a detecta sau
determina unul sau mai mulfi componen{i din proba in prezenta altor
componenti. Ea poate fi evaluata cu ajutorul unei functii de raspuns, adica al
funciei de dependenta dintre raspuns (y) §i compozifia probei de analizat. in
cazul unei functii de raspuns liniare in raport cu confinuturile componentilor
se poate scrie urmatoarea relafie:

¥ =2, +a,Cy+...+2,C, (2.10)

unde ¢, este confinutul componentului de analizat iar ¢,,c;,...,c, reprezintd
confinuturile celorlalti componenti. Metoda este selectiva daca a, este
singurul coeficient diferit de zero.

Daca se considerd cazul unui sistem cu m componen{i $i tuncjia de
raspuns liniard in raport cu continuturile componentilor, sistemul de m ecuatii
se poate scrce:
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Yi=any +ayCato.ti g,
Y2 =8¢ +AxnCt... €,

_—
(R

Yim = 3 m€y + A2 €2 4. 780 €y

Matricea corespunzitoare acestui sistem de unde se poate afla
informatia referitoare la selectivitatea sisteinului are forma exprimata mai jos:

Ayp dzp ..0 By

A12 222 ... A2 (212)

Aim A2m -« 2pm

Se mentioneazd faptul cd sunt selective acele canale pentru care numai
coeficientii de tip a,, sunt diferiti de zero. Dacd functia de raspuns nu este
liniard in raport cu continuturile componentilor evident functia de raspuns nu
mai corespunde formei (2.10) iar matricea corespunzitoare nu are forma
(2.12).

Tehnica cea mai potrivit pentru evaluarea selectivititii unei metode
este metoda experimentului factorial planificat insolitd de analiza de regresie.
Evaluarea selectivitdtii unei metode nu este o problema simpla. Ea presupune
corelarea cunostiinjelor matematice §i statistice si adaptarea acestora la
informatia chimic3 ceruti.

Influentarea raspunsului sistemului pentru confinutul unui component
de catre continuturile celorlalyi componenti din probd este cunoscut sub
denumirea de efect de matrice. Acest mecanism de influentare se realizeaz
prin fenomenul de interferentd si interinfluenta.

Fenomenul de interferentd se produce atunci cidnd semnalu!
elementului de determinat nu poate fi separat de semnalele altor componenti
din proba de analizat. Aceasta se intdmpla in cazul liniilor spectrale, undelor
polarografice sau picurilor cromatografice. In acest caz, se foloseste rezolufia
ca masur4 a gradului de suprapunere a doua semnale experimentale. In figura
2.1 este prezentat3 definirea rezolutiei.

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

Ax
_ i 2
R, 2x,+x2’ (213
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Masura gradulw de suprapunere a doud semnale, de orice forma, este
evaluata prin integrala:

A =J_+:y,(x)y2(x)dx (2.15)

in care v,(x) si y,(x) reprezinta expresiile funcfiilor celor doua semnale

Cand cele doua semnale sunt separate, A = 0, iar cand se suprapun A>0; cu
cat gradul de suprapuncre este mai mare, cu atat parametrul A are o valoare
mai mare.

0'1-’

0 7 L -
Y‘ X2 J\Cmucterislihu

Fig.2 1. Reprezentarea schematica a rezolufied

Fenomenul de mrerinfluenta este dat de modificarea amplitudinii
semnalului in funcfie de valorile confinuturilor altor componenti din proba
Acest fenomen se intdlneste adesea in cazul spectroscopiei atomice de emisie
si absorbtie.

fn chimia analitica, imbunatagirea selectivitafii sistemelo: analitice se
poate realiza fie prin perfecfionarea instrumentatiei analitice, fie pnn
prelucrarea semnalului,
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11.4. Sensibilitatea si limita de detectie

Adesea se spune despre o metoda ca este foarte sensibild atunci cand
limita de detectie are o valoare foarte mica. Sensibilitatea este definitd ca
fiind derivata functiei de raspuns f(%) in raport cu continutul de determinat,
af(x)

A

X
In cazul unei functii de raspuns liniare, sensibilitatea este egala cu

panta funcfiei, iar pentru o functic de raspuns neliniard, sensibilitatea se
modifica in raport cu valoarea conginutului de determinat.

Caracterizarea capacitifii de detecfie a unei metode de analizi
constituie una dintre cele mai importante probleme ale chimiei analitice.
Bazele acestei probleme au fost puse de Kaiser [15] si Wilson [16}, Kaiser
fiind acela care introduce nofiunea de /imitd de detecfie.

Contributii insemnate in rezolvarea problemei sensibilitdtii §i a limitei
de detectie aduc Ehrlich §i Gerbatsch [17], Nalimova si colaboratorii [18],
Liteanu §i Rica [19] care fundamenteaza definirea limitei de detecfie pe baze
statistice de detecfie a semnalelor ludnd in considerare dependenta dintre
semnalul analitic §i confinutul componentului de determinat.

Semnalul analitic corespunzitor limitei de detectie in sensul unui
confinut minim sigur detectabil pentru un raport semnal/zgomot ry =6,
atunci cind detecfia se face cu un rezultat simplu, are urmatoarea expresie:

§i anume

Y4 =Yo + 60, (2.16)

unde oy este abatereq standard, iar pentru media a n determindri simple
avein expresia de mai jos:

(o)
(9d)n=5’0+6\/—'y; 2.17)

In cazul unei dependenfe liniare intre semnal si confinut, este
satistdcutd urmatoarea relatie:

y=Yo +bey (2.18)
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R R gy
(§a), =50 JFr(,T[-‘l (2.19)

in concluzie, intre limita de detectie corespunzitoare rezultatelor
medie a » rezultate simple si limita. de detectie pentru rezultate simple, este
relalia ermatoare:

(&) —S (2.20)

vn

In figura 2.2 este prezentatd semnificatia limitei de detectie in sensul
unui continut minim sigur detectabil.

Liteanu si Florea [20] au elaborat o metodd frecventometrica cu
ajutorul careia se poate evalua riguros limita de detectie in sensul unui
confinut minim detectabil. Long si Winefordner [21] trateazd metodele de
determinare a limitei de detectie in functie de erorile de mdasurd ale
determindrilor analitice.

Semnal <

Continut minim
7 sigur detectabil

L Limita de :J'etectie

4 qui:er)

Con'tinul

M

n
a

< Yty
34 l
0 - yo 4 e T — Ti—m;—
-, Sem nalul corespun- Semnalul corespun-
semnalut tondu- ator limitei de  zdtor continutului
R detectie.(Kaiser) minim sigur detac-

tabil.

Fig. 2.2. Limita de detectie a unui confinut minim sigur detectabil
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. o ien: rearm
L5, Informatiain chimia ansiilied

1A provintd un real mteres,

Utilizarca teoriei informatie in chimia analit
mai ales In cazul proceselor analitice de misurd, consithnind una dintre
directitle cele mat moderne st eficiente. Ap»luma co"ccv)ic'ior de teoria
mformatiei in studiul proceselor de masurd anclitice este prezentatd detaliat
in capitolul 1X.

11.6. Amplitudinea semalilai i raporiui semnal/zgomot

fn chimia analitic, rezultatul unei masuratori noate i considerat suma
unnétoareior senmale: semnalel fondului, semnalul dat de componental de
determinat §i zgomotul ce insoieste orice proces de mdsurd. Dacd se
rcprezima ipotetic o {unclic de réspuns pentru un sisiem anaiilic, aceasia are
forma y= vo*f( ), in care $g reprezintd semnahil fondului pentru o
vaioare Cq a continutului comnonentulut de deteriminat care produce un
seminal egal cu semnalul fonduiui n acest caz, veloarca adeviratd pentru
semnalul 1( 1) dat de continutul &; pentru componentu! de determinat este
data de expresia;

(2.21)

V)

£(&)=A%;=9; -

In cazul uuei distributii normale a semaaluiui Ay;, raportul semnal/zgomot
corespunzdtor unei concentratii ¢; are unmatoarea expresie:

Yi~Yo ek

in care ©,,, este abaterca standaid. Raportul semnal/zgomot este considerat

caracteristicd de performanta in domeniul continuturtlor mici; in domeniul
continuturilor mari, semnificativ este inversul raportului - senmal/zgomar,
adica;
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care reprezintd abaterea standard relativa pentru rezultatul masurari
semnalului confinutului componentului de determinat.

to

Bibliografie
C. Liteanu ¢t 1 Ricd, Optimizarea proceselor analitice,
Fd. Academiei Roméne, Bucuresti, 1985.

D. Ceaugescu, Utilizarea statisticii matematice in chimia analitich,
Ed. Tehnica, Bucuresti, 1982

C. Liteanu si 1. Ric3, Teoria si metodologia statistici a analizei
urmelor, Ed. Scrisul Roméanesc, Craiova, 1979.

D. L. Massart, A. Dijkstra §i L. Kaufman, Evaluation and
Optimization of Laboratory Methods and Analytical Procedures,
Elsevier, Amsterdam, 1978.

A. L. Wilson, Talanta, 17,31, 1970.

W.J. Younden i E. H. Steiner, Statistical Manual of the Association
of Official Analytical Chemists, The Association of Official
Analytical Chemists, Washington DC, 1975.

E. F. McFarren, R. J. Lishka si J. H. Parker, Angl Chem., 42, 358
1970

K. Eckschlager, Anal. Chem., 44, 878, 1972.

K. Eckschlager, Coll. Czech. Chem. Comm., 39, 1426, 1974.

R. Belcher, Talanta, 12, 129, 1965; Talanta, 23, 883, 1976.

R. Belcher i D. Bettenidge, Talanta, 13, 535, 1966.

H. Kaiser, Z. Analyt. Chem., 260, 252 1972,

A L. Wilson, Talanta, 12, 701, 1965; Talanta, 21, 1109, 1974.

I Pszonicki, Talanta, 24,613, 1977, Chem. Anal , 285, 439, 1980.

22

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



IS,

16.

H. Kaiser, Opeik, 21, 3091964 Spectrociizn, Acte, 310, 107
Z. Analyt. Chem, 209, 1, 1965, Pure Appl. Clhem 550351970

A. L. Wilson, Analyst, 86,72, 1961
G. Ehrlich si R. Gherbatsch, Z. Analyt Chliert., 220, 260, 1960.

V. V. Nalimon, V. V. Nadler si N. P. Menshova, Zavodsheye Leb..
27, 861, 1961.

C. Liteanu si 1. Rica, Microchim. Acta, 745, 1973; Pure Appl.
Chem., 44, 535, 1975; Microchim. Acta, 311, 1975.

C. Liteanu si 1. Florea, Microchin. Acta, 983, 1966.
G. L. Long si J. D. Winefordner, Anal. Chem., 55, 712 A, 1983,

23

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



I1l. UTILIZAREA STATISTICIHI MATEMATICE iN
CHIMIA ANALITICA

I1L.1. Generalitagi

Sistemele analitice, in sensul definifiei conceptului de sistem formulata
sintetic de Ludwing van Bertalanffy (1956) considerat fondatorul torici
sistemelor, si anume "un complex de elemente aflate in interacfiune”, sunt
sisteme informationale, rezultatele functionarii lor fiind informatiile obfinute
asupra compoziiei calitative §i cantitative a materialului cercetat.

In general, analiza chimica a unei probe are ca scop imediat obfinerea
unei informati chimice, care poate fi cantitativa, ca de exemplu concentrafia
unui constituent, sau calitativd, specificdnd prezenta sau absenfa unui radical
intr-o moleculd. Numeroase lucrdrt de specialitate descriu etapele unei
analize  chimice. Datorita chemometriei se constatd ca folosirea unui
ansamblu de tchnici simple, pennite obfinerea unui raspuns corect prin
interpretarea rezultatelor cu ajutorul modelelor statistice.

[n chimia analiticd, metodele statisticii matematice sunt ulilizate in
urmatoarele directii: a) obfinerea, prelucrarea §1 prezentarea resultalelon
determinartlor analitice; b) evaluarea caracteristicilor de performania ale
mstrumentelor g1 metodelor de analizd; ¢) claborarca de not mcetode de
analiza; d) optimizarea proceselor analitice.

In cazul rezultatelor unor masurdtori, ca de exemplu: spectiele,
cromatogramele, polarogramele de diverse tipuri, pentru prelucrarea lor se
utilizeazd metode speciale ale statisticii matematice, §1 anume: netezirea
semnalelor, derivarea semnalelor, autocorelafia i intercorelatia semnalelor,
descompunerea in componente a semnalelor, [(iltrarea semnalelor. De
asemenea, pentru calibrarea instrumentelor analitice sunt necesare metode
matematice de estimare a funcfilor de calibrare liniarc sau neliniare, de una
sau mai multe variabile. Planificarea experimentelor, analiza de dispersie g1
analiza funcfionalad sunt metode de statistica matematica speciale utilizate de
asemenea in chimia analitica pentru obtinerea informafiei chimice.

Pentru selecfionarea unei metode anume de analiza din mai mulie
metode  posibile, se utilizeaza testele statistice privind comparares
caracteristicilor  de performanfd  ale  metodelor.  Mctodele  statistico.
matematice sunt prezente atat in perfectionarea unor metode de anah:”
existente, cit i la elaborarca de noi metode de analiza.

In continuare vom prezenta citeva dintre cele mai importante metoc:
statistico-matematice utilizate in chimia analitica.
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I11.2. Distributii de probabilitate

Distributiile de probabilitate sunt adesea utilizate in prelucrarea
rezultatelor experimentale in scopul obfinerii unei cantitdfi maxime de
informafie. Utilizarea distributiilor de probabilitate la prelucrarea datelor
analitice se face prezenta in:

- estimdri de parametri,

- evaludn de intervale de incredere in legdtura cu parametrii estimati,

- verificni de ipoteze in legédturd cu parametrii estimati.

I111.2.1.Distributia variabiielor aleatoare
Daca se repeta un experiment analitic, rezultatele acestuia alcatuiesc o
muljime ce este descrisd de catre o funcfie de distributie F. Aceasta functie

de distributie masoara probabilitatea ca variabila aleatoare x sa fie mai mica
dect o anumita valoare.

F(x)

WM = e

-
x

Fig. 3.1. Funcfia de distributie a variabilelor intampldatoare

Probabilitatea ca variabila x s4 fie mai mic#i decat un nivel X, este:
P(x <x4) =F(x,) (3.1
Functia de distributie are o valoare cuprinsa in domeniul [0, 1]
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0<F(x)<1 (3.2)

Prin derivarea funcfiei de distributie F, se obfine funcfia v
probabilitate corespunzatoare p (fig. 3.2.).

_ dF(x)

(33
dx

pix)

5 (ol

X4 X2 X
Flg. 3.2. Functia densitdtii de probabilitate pentru variabile uleatoare

Probabilitatea ca variabila aleatoare s3 1a o valoare situata in domeniul
(x), x3) este data de integrala:

A2
P(x; <X <X;)= J‘p(x)dx 34

X4
Funcfia de distributie este caracterizatd de valoarca medie m i

dispersia o2, adica:

m= Txp(x)dx = M(x) 3.5
o?= I[x —m(x))2p(x)dx (3.6°

Dispersia variabilei aleatoare x, este momentul centrat de ordinul 2

2€
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111 2.2. Functia de distributie normala

Functia de distribufie normala in conceptia fui Gauss roars H Lo
drept model pentru studiul probabilistic al proceselor de masurd. Functia de
distributie normala, fundamentala in statistica matematic3 §i in teoria erorilor,
are densitatea de probabilitate conform expresiei de mai jos:

262

in care x este variabila aleatoare; m este media distribufiei (momentul de
ordinul unu), iar o2 este dispersia (momentul centrat de ordinu! doi).
Funcfia de distribufie normala se noteaza prin N(m, o) (fig. 3.3.).

__1 _em?
p(x)_on_nexp[ :l <K< 37N

Fig. 3.3. Curbele unor functii de densitate de probabilitate normald
cu aceeasi medie §i dispersii diferite.

Funcfia densitate de probabilitate are urmatoarele proprietati mai
imporiante;

-admite un maxim pentru x = m,

-este simetrica in raport cu m,

-modificarea parametrului m determina deplasarea curbei normale de-a
lungul absciselor fara sa-i afecteze forma,

-modificarea lui o conduce la lafirea sau ingustarea curbei fird ca
media (m) si fie afectata,

-curba are doua puncte de inflexiune corespunzitoare valorilor x = + o

Se disting doua teoreme a cror utilitate este importanta pentru multe
din aplicatiile distribufiei normale:

27
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1. Media a n valori de selecfie aparfindnd unei functii de distributie
normald N(m, o) are la randul ei o funcfie de distributie normala
N(m; 6/vn).

2. Media a n valon dintr-o selectie, aparfindnd unei distribujii
renormale, pentru B numar mare are o functie de densitate de probabilitate
normald sau apropiata de aceasta.

Daca x este o variabila aleatoare cu functia de distributie N(m, o),
atunci variabila aleatoare z (abaterea normata):

z=(x-m)loc (3.8)

are o funciie de distributie N(0, 1) cu o funcfie de densitate de probabilitate
normala standard:

2

p(z) = 1/_exp[—z—]- -0 <Z<® 3.9)

cu m =0 si dispersia 6 = 1. Aceasta functie este prezentata in fig. 3.4.

P(Z)
04
03F \ _-68,26%
02L 95,46%
01 99,73%
e 2 G
N

3 -2 1 0 1 2 3 Z

Fig. 3.4. Funcfia de densitate de probabilitate normald standard

Funcfia de probabilitate a distributiei normale standard este:

2
P(z) = —— je’z 124, (3.10)
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Aceasta funcjic este tabelata in anexail.
Functia de densitate de probabilitate normala este simetrica in raport
cuz=0, deci:

pP(-z)=1-p(z) (3.11)

Funcfia de distribufie normald a fost acceptatd drept model
probabilistic pentru evaluarea, prelucrarea si cercetarea fluctuafiilor
determindrilor analitice. Totugi, in condipiille unui sistem analitic - bine
conceput §i cu o execufie corectd a analizelor, rezultatele experimentale
trebuie sd aibd o distributie normald sau apropiatd de aceasta. Abaterile
pronuntate ale distnbufiei rezultatelor analitice de la o distribufie normala
pune in eviden{a nereguli ale sistemului analitic studiat.

HI. 2.3. Funé‘ia de distributie xz

Daca x;,x,,...,x, sunt variabile aleatoare independente cu o funciie
de distributie normala N(0, 1), variabila aleatoare x> prezentata mai Jos:

n
2= xt; 0<y’<+oo (3.12)
=1

are o distributie 2 cu v grade de libertate si o functiic de densitate de
probabilitate (fig. 3.5.):

1 2
P(xY) = ————— ()P e x 2 . v5 0. 0<y2 <0 (3.13
x) 2“”I‘(v12)(x ) X (3.13)
Media acestei distributii este egala cu v iar dispersia egala cu 2v.
PWT
0,20 . V!

0,15
0,10
0,05

0 1 llll 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40°x2

Fig. 3.5. Functia de densitate de probabilitate a distribufici P
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Funcpa de probabilitate a distnbutiei X" este:

-

X

P(x?)= | (Ve P 242 ()

2"V’2r( 12)

Valorile pentru variabila x> precum si valorile pentru P(x>) sunt
prezentate in ancexa 3.2,

Functia de distribugie %> poate fi utilizata pentru descrierea unei funcii

densitate de probabilitate pentru dispersia de selectie s2. Acest aspect
iermite evaluarea unui interval de incredere pentru dispersie, respectiv
si-aterea standard. De aseineneda, cu ajutorul distribugiei x> se poate construi
+n test de semmificafie pentru compararea a douf dispersii de selectie.

Pentru utilizarea distributiei %> la verificarea ipotezelor referitoare la
fuacfille de distnbutie ale vanabilelor aleatoare se iau in considerare
wimatoarele aspecte. Fiind datd o variabild aleatoare discretd x cu o
distributie

L TR PYRS

(3.15)
ph Pz------Pm

usupra careia se fac n experimente independente, variabila x luénd de n, ori
valoarea x,, de n, on valoare ST de o, ori valoarea Xp astfel incét
By + Ny+...+0,, =N, s poate arata ca variabila:

(ny -n py)? LAng-n py)’ AL Pm)” (3.16)
np, np; N Pm |

tinde ctre o repartifie xZ, cu parametrii v = n - 1 grade de libertate cand
ty--p QO,

1HL.2.4. Functia de distribu{ie t (Student)

Vanabila aleatoarc t a funcjiei de distribujie Student reprezinia
-l a doud variabile aleatoare, $i anume z, variabila normala standard cu

caclie de distributie normala N(0,1) si variabila aleatoare \/x Iv,
candentdy de pria:
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z z X-m 1 x-m 317

=‘[x=/V=slo_ c slo S

t

Funcfia densitate de probabilitate pentru variabila t are expresia

urmatoare:

V+1 v+1

1 r( 2 ) ) 2

p(t)=7_—— 1+ — , —o<t<o (3.18)
nv I‘(;}) v

unde v reprezintd numarul gradelor de libertate asociat cu s>. Functia de
probabilitate corespunzitoare funcfiei densitate de probabilitate pentru
vanabila t are expresia:

t
P(t)= [p(t)at (3.19)

In figura 3.6. sunt prezentate citeva densitafi de probabilitate p pentru
vanabila t. Cénd numarul gradelor de libertate v — o, distributia t tinde
cétre o distribufie normala standard.

Fig. 3.6. Densitatea de probabilitate pentru variabila t.

In anexa 3.3. sunt tabelate valorile variabilei t.

In general funcfia de distributie t se foloseste pentru evaluarea
intervalului de incredere pentru media unei distribufii normale §i de asemenea
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pentru verificarea ipotezelor statistice pe care le implicd analiza chimica
pentru selectii mici (n < 30).

I1L.2.5. Functia de distributie F

O variabila aleatoare F are o funciie de distributie F cu vy, v grade de
libertate si o functie de densitate de probabilitate cu urmatoarea expresie:

\
v VitV v
W T )
o= 22" SR (O B TSR CE
Va2 F(ﬁ)r(ﬁ) Va
V2 2
Functia de distributie F se utilizeazd la venficarea ipotezelor de
semnificatie a doud dispersii de selecfie. Dacd se considerd selectiile

X s XgeeesXgn §1 X319Xg35..0X3, efectuate asupra aceleiagi distributii
normale sau a doua distribufii normale cu aceeasi dispersie, variabila:

F=siisl=(x{/v)l(x3!va) 321)

are o distnbutie F cu vy = mp- 1 §i vy = ny_ 1 grade de libertate. Functia de
distributie F este prezentata in anexele 3.4 51 3.5.

I11.2.6. Distributia binomial#

Se poate defini functia de distribufie binomiala a unui eveniment cu o
probabilitate de apanifie p pentru probabilitatea ca evenimentul sa apara de x
ori in urma a n expenmente independente:

p(x) = " u P (1-p)*™* unde x=0,1...n (3.22)

(n—x)I

Pentru 0,3 < p £ 0,70 si n 2 30, distribufia binomialad este exprimata
bine de catre o distributie normala cu m = n p §i dispersia 62 =n p(1-p)

I1L3. Estimarea parametrilor

Estimatorul estc o reguld de estimare a unor parametrii in baza unei
so2etil, far estimet. vaicnics care se obfine Intr-un anumit caz. Un exemplu
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lipic de estimare il constituie estimarea medict 1 dispersici distribufier uncs
variabile aleatoare x cu ajutorul unei seleclit x,,X,,...,x,conform relatiilor
de mai jos:

D Xi
x=1=__ (3.23)
n
s ——1— Y (% - ) (3.24)

13

In cazul proceselor analitice sunt numeroase exemple de estimare, cum
ar fi: estimarea functiilor de calibrare; estimarea parametrilor distribugiilor
rezultatelor si eroyilor de analizd, estimarea performantelor proceselor
analitice; estimarea functiei de raspuns a procesului analitic, etc.

Generalizat, problema estimérii parametrilor poate fi prezentata astfel
se considera situapia in care intre vanabilele de interes X = |xq, X250y Xpn §i
raspunsul y exista o dependenta de tip liniar:

V=bg +byxy +byXy+...+b X, +€ (3.25)

Pentru estimarea parametrilor B = |by, b,,..., by| se utilizeaza o
mulfime de n perechi de date X(i) = |xy(i), x3(i)s--., Xn(i)|; y(i), generate in
acord cu relatia:

y(i) =BX(i)+e(i), 1=12,...,n (3.26)

unde e(i) este zgomotul cu o valoare de asteptare egaléd cu zero.

Se noteaza cu B valorile de estimare pentru parametri iar regula de
estimare prin;

B =G(x;y) (3.27)
Printre cei mai importanti estimatori [1-4] se pot enumera: estimaton

Bayes, estimatorul verosimilitafii maxime, estimatorul Markov §i estimatorul
celor mai mici patrate.

111.4. Intervale de incredere

Intervalul statistic de incredere ca notiune a fost utilizat pentru prima
data de catre Laplace pentru a man gradul de semnificafic al estimarii
parametrilor distributiei binomiale. Apoi Neymann a fost cel care a dezvoltat
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(coria si terminologia intervalului de incredere. Notiunea de estimarc implica
notiunea de interval de incredere. Deci probiema intervalului de incredere
apare ori de cate ori este pusa o problema de estimare.

Daca se considerd o variabild aleatoare cu o funcfie de densitate de
probabilitate ipoteticd p(x;b), parametrul b va fi estimat in baza unei selectii:
x(1), X(2),.... x{n) cu aruterul unui estimator:

b = G{x(1), X{2}....x{n)] 1328}

Valoarea de estimatic D este la randul ¢i o variabila aleatoare a carei
funciie de densitate de probabilitate o notdim cu p(b;b). Probabilitatea P ca
variabila b s se gaseasca intr-un interval by<b<b, este data de integrala:

b,
P=P(b, <b<b,)= jp(b,b)db (3.29)
b,
Marimea P estc numits si coeficient de incredere. In general, in
statistica s¢ pune probicma mvers, adic: dacd se da o orobabilitate P, sa se
stabileasca un interval de incredere pentru parametrul ex:stent.

HL4.1. Intervatul de incredere pentru media unej distribugii

Se pot diferenfia doud situatii: i
a) Dispersia distribufiei normale este cuncscutd. In aceasta situafie,
pentru estimarca mcdict % se efectueaza c¢ seiectie x(!), x(2),..., x(n)
referitoare !a o vanabila x distnbuitd N(m, o). La randul ¢!, media va avea o
distribugie N(m.s/x/r_l‘). Variabila normala standard z = (X - m)«/ﬁ/s are
o distribufie normala N(0, 1). Pentru o probabiiitate de incredere P,_mediei m
a distribufiei ii corespunde un- interva! de incredere simetric conform
expresiei X iz“_“,z)s/w/ﬁin care, a=! - P iar Ly q2) S€ deduce din
condifia: \
Plz(1-a/2)] = (1+p)/2 (3.30)

Exemplu. Sa& se evalueze ur interval de incredere simetric pentru
xedie, ce corespunde unei probabilitafi de incredere P>0,95.

Deoarece X = 0,41, 6> = 0,000625, n = 9 determinari analitice iar din
anexa | 29 975 = 1,96, intervalul de incredere al mediei este

0,41 - 60616 < m < 0,31 + 0,016
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bb) Dispersia distribufier normale este necunoscuta. in acesi caz, penui
evaluarea intervalului de incredere simetric, cvident corespunzator une:
probabilitati de incredere P, in cazul unei distribuin N(m, o) la care nu =
cunoagte nici media, nici dispersia, s¢ da  In considerare sariabhils
t = (x- m)/(s/\/;l_) cu o distribujic t cu v = n - I grade de hibertate. In
consecin(a, expresia intervalului de incredere este:

it!(]_a/z;v)s/w/n (3.31)

unde a =1 - Piar t1-a/2;v) € deduce din ecuafia Plt(l_a/z;v)] = (1+P)/2.

Acest caz al evaludrii intervalului de incredere pentru media unei
distributii normale cu dispersie necunoscutd este mult utilizat in chimia
analitica.

in acelasi mod se poate calcula intervalul de incredere pentru diferenta
a doua medit (my-m3) corespunzitoare variabilelor aleatoare x si y cu
distributiile N(my, o) 51 N(m3, o).

Ca aplicatie in chimia analiticd, acest caz se utilizeaza in special la
evaluarea intervalului de incredere pentru diferenta dintre mediile rezultatelor
obfinute in doud laboratoare diferite, prin aceeasi metoda.

111.4.2. Intervalul de incredere pentru dispersia de sclectie

Pentru estimarea dispersiel unei variabile aleatoare cu o distribujie
N(m, o) se considerd o selectie x(1), x(2),...x(n), din care s¢ evalueaza
dispersia de selectie s2. Se cunoaste faptul ca variabila: x2 = s (n - 1)/o? are
o distribugie cu v = n - 1 grade de libertate. Intervalul de incredere pentru
dispersie, pentru o probabilitate P, are expresia urméatoare:

(n-1)s?

el
<tt< (ZLDE

c(l—()./Z;v) c(l—(1/2;v)

(3.32)

dacad se utilizeaza volume de selectie mari (n > 30) se demonstreaza cd
abaterea standard de selectie s are o distribufie N(s;s/ V2n). Deci, se poale
admite ¢a variabila:
2= 22 (3.33)
) s/v2n
aie o distribujic N(0,1). In concluzie, pentru o probabilitate de incredere
corespunzatoare P, se poate evalua un interval de incredere pentru abaterea
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standard a unei distribuii normale, pentru volume de selecfie mari, cu
expresia:
s:tz"_a,z)SIVZV (33'.)

111.4.3. Intervalul de incredere pentru parametrii distributiei
binomiale

In urma unor determinari repetate de m ori, fenomenul care ne
interesecazd s-a manifestat de m ori. Probabilitatea p de manifestare a
evenimentului este estimatd3 de raportul p=m/n. Tindnd seama de

distributia binomiala, variabila:

p-p
2= B-p) i (3

are aproximativ distributia N(0, 1) si deci intervalul de incredere pentru
parametrul p, corespunzator unei probabilitafi de incredere P, are urmatoarea
expresie:

Pt 2y qlp(1-p)/nf’? (3.36)

IIL.S. Testarea ipotezelor

in general, testarile de ipoteze se aplica la rezolvarea problemelor de
evaluare §i optimizare a proceselor analitice. Orice decizie luata in privinfa
optimizarii unui proces analitic trebuie elaborata in baza unor teste statistice.
Teoria testelor de verificare a ipotezelor a fost eleboratd de Neymann i
Pearson i se aplicd mult in analiza chimica.

Cazul general in chimia analiticd este prezentat prin testarea unei
ipoteze Hg in raport cu alte ipoteze alternative: Hy, Hj, .. In cazul unei
metode de analizd se pune problema testarii ipotezei Hy - media erorilor de
analiza este egald cu zero (lipsesc erorile sistematice) in raport cu ipotezele
alternative: Hy - media erorilor de analizd < 0 gi Hy - media erorilor de
analiza > 0. In alta situatie analitica, se pune problema testarii ipotezei Hy -
introducerea sau modificarea unui factor in procesul de analizi duce la
imbunétatirea performantelor procesului de analiza.

Pentru a studia ipoteza H,, se considerd cd parametrul b al procesului
fuat in studiu are valoarea b = bg in raport cu ipoteza H; pentru care
narametrul b are valoarea b # bg. Evident, in continuare pentru rezolvarea
acestei probleme se efectucaza o selectie in baza careia se obfine o valoare b
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pentru parametrul b. Variabilel b ii corespunde conform teorier siatistic.
densitatea de probabilitate p(b). Intrebarea este cat dc mare trebuie sa fic
diferenfa b - b, astfel ca ipoteza Hyg. sa fie respinsd? In figura 3.7, esi-
prezentata densitatea de probabilitate p(ﬁ) pentru cazul cand ipoteza Hg estc
adevarata. Probabilitatea ca estimatorul b sa ia o valoare mai micd decat un
prag b/, este:
baz
P(b <byz)= [p(b)db=a/2 (3.37)
-1
iar probabilitatea ca estimatorul b sa ia o valoare mai mare decét un prag
b(l -a/2) CSte:
«© A
PO 2bq1_yz) = j p(b)db =a /2 (3.38)
Bi-asz)

In concluzie, pentru formularea deciziilor se selecteaza o valoare
denumitd nivelul de semnificafie al testului asa incat probabilitatea de a
depasi pragurile b, si b(l-a/2) s& aibd o valoare prestabilita egal3 cu 0,10,

0,05 sau 0,01. Daca valoarea de estimare b este mai mica decit b/, sau mai
mare decdt b(l-a/2)’ ipoteza H este respinsd, iar daca se situeaza in regiunea

by < b< b(l-a./:) , Ipoteza este acceptata.

P®) ‘} Domeniul de Domeniul de Domeniul de
respingere | acceplare respingere

/2 8 P=n-ox ) o2

By B buwp) b

Fig.3.7. Reprezentarea schematicd a procesului de testare a
ipotezelor
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Evident, pe baza rezultatelor testului, ipoieza propusd esle acceptata
sau respinsd. Respingerea ipotezei este o consecind a faptului ca rezultatele
diferd semnificativ. Esential este faptul ca testele nu sunt folosite pentru
demonstrarea unei ipoteze, ci pentru indrumarea actiunilor ca §i cand ipoteza
ar fi adevarata. in testarea ipotezelor pot apare doua tipuri de erori: eroare de
tip I, cand se respinge o ipoteza adevarata gi eroare de tip II, cand se adinite
0 ipoteza falsa.

Pentru verificarea ipotezelor in lucrarile de statisticd (testare) sunt
prezentate mai multe criteni (teste). in functie de problemele abordate in
orocesul analitic, se selecteaza testul potrivit. De exemplu, pentru eliminarea
valorilor extreme dintr-un sir de rezultate, eliminare care nu trebuie facuta
arbitrar, c¢i in baza unui criteriu statistic, pentru a fi veridic se folesesc
urmatoarele criterii: criteriul t (Student), criteriul R (Grubbs), criteriui Q
(Dixon), criteriul R. Liteanu C. prezintd detaliat aceste criterii in lucrarea
Teoria §i metodologia statisticd a analizei urmelor (1979).

Pentru verificari de ipoteze in legaturd cu media unei distribujiz sau
mediile a doua distribufii trebuie acceptatd ca model distribufia nonnala. De
asemenea, aceste teste utilizeaza selectii de valori bine determinate iar in
cazul in care volumul selectiei este o variabild, se utilizeazi teste secvenfiale
precum §i teste neparametrice care nu sunt elaborate pentru un anumit tip de
distnbutie. Pentru testarea a mai mult de doua medii se utilizeazd metoda
analizei de dispersie.

Sa luam un exemplu de utilizare al testuiui ¢ la verificarea ipotezei in
legaturd cu media unei distribufii normale. Pentru verificarea ipotezei
absentei erorilor sistematice intr-un proces analitic s-a analizat de 10 ori o
proba standard, avand un continut al probei de determinat mg = 0,45. Din
totalul mulimii de rezultate, se calculeazd media si abaterea standard,
acestea avand urmatoarele valori: X = 0,46 si s = 0,008. Cu ajutorul-mediei si
abaterii standard calculate mai sus, se estimeazd variabila t cu ajutorul
expresiei:

_X-m,

12 (3.39)

exp
’ s/n

§i se obfine t,, =0,95.

Daca ipoteza Hyp: m = mg (m = media distribufiei), este adevarata,
variabila ¢, aparfine unei distribufii t cu v = n - 1 grade de libertate. Drept

urmare, pentru un nivel de semnificatie a, ipoteza Hy este respinsa daca:

ltexp‘ 21_ai2iv) (3.40)
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Din anexad3 pentru distribufia t se obfine (g ys;9) = 2,26 Deoarae
)texp’ > {(0,95;9) rezultd ca ipoteza absentei erorilor sistematice pentru aces!

nivel de semnificatie a = 0,10 trebuie respinsa.

I11.6. Analiza de dispersie in chimia analitica

Analiza de dispersie a fost introdusd de Fisher. Cu toate ca este o
metoda eficientd de evaluare §i optimizare a proceselor analitice cu aplicatii
in biologie si chimie, studiile referitoare la acest subiect sunt relativ pufine.
Analiza de dispersie este o tehnica statistica utilizata la evaluarea unor factori
suspecti de a distorsiona veridicitatea rezultatelor. In cazul chimiei analitice,
analiza de dispersie este utilizatd la identificareca §1 evaluarea celor mai
semmnificative surse de erori. Din punct de vedere al metodologiei se poate
mentiona analiza de dispersie monofactoriala, bifactoriala, trifactoriala.

Studiile mentionate in literatura de specialitate a analizei de dispersie
[5-10] prezintd exemple de utilizare a analizei de dispersie monofactoriala si
bifactoriald privind descompunerea dispersiei rezultatelor de analiza in doua
componente (intre zile i in cursul aceleasi zile de lucru) sau trei
componente. Analiza de dispersie este utilizatad in studiile efectuate intre
laboratoare.

Laborator
Material ¢ 2f.___.

Momeni de 4
timp
Experiment 1
Rezultat Yug~~Vp= - =~ - —= -~~~ = -- - ~-—----- Vepiy~Yrpun

Fig.3.8. Plan cxperimental pentru analiza de dispersie trifad toriala
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Prezentam in continuare un model de utilizare a analizei de dispersic
trifactoriale pentru evaluarea unei metode de analizd conform unui plan
experimental. Pentru testarea metodei de analizd se iau in considerare 3
factori: laboratorul, compozitia materialului de analizat g1 timpul. Avem deci
r laboratoare, p materiale cu un confinut constant in componentul de
determinat i diferit de restul componentilor si u zile de funcfionare, deci
timp; la fiecare moment fiecare material este analizat de n ori. in cazul
acestui experiment dispersia totald este descompusd in componente pe
factori: laboratorul, compozifia materialului $i tunpul.

In analiza de dispersie trifactoriala observafiile aparfin unei refele
tridimensionale formatd din r, p, u celule, in liccare celula avand n
observati. Notatiile r, p $i n reprezintd numarul de nivele la care se situcaza
cel trei lactort studiapt 1 n, numdarul de observatii la un anumit nivel.
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v

Aneza 3.1

. I
Valorile functiei Laplace P(:) = #S‘,e ?a

z 0 1 2 3 4 | 5 6 7 e 2
0,0 0,0000 0,0040 0,0080 0,0120 0,0180 0,0199 0,0239 0,0279 0,0319
0.1 0,0398 0,0438 0,0478 0,0517 0,0557 0,0596 0,0638 0,0675 0,0714
0,2 0,0783 0,0832 06,0871 0,0910 06,0848 0,0987 0,1026 0,1084 0,1103
0,3 0,1179 0,1217 0,1255 0,1203 0,1331 0,1368 0,1406 0,1443 0,1480
0,4 0,1554 0,1501 0,1628 0,1664 0,1700 0,1736 0,1772 0,1808 0,1844
0,5 0,1015 0,1950 0,1985 0,2019 0,2054 0,2088 0,2123 0,2157 0,2190
0,8 0,2257 0,2291 0,2724 0,2357 0,2389 0,2422 0,2454 0,2488 0,2517
0,7 0,2580 0,2611 0,2642 0,2673 0,2704 0,2734 0,2764 0,2794 0,2823
0,8 0,2881 0,2010 0,2939 0,2067 0,2095 0,3023 0,3051 0,3078 0,3108
0,9 0,3159 0,3188 0,3212 0,338 0,3264 0,3289 0,3315 0,3340 0,3365
1,0 0,3413 0,3438 0,3461 0,3485 0,3508 0,3531 0,3354 90,3577 0,3509
1,1 0,3643 0,3685 0,3696 0,3708 0,3728 0,3749 0,3770 0,3790 '0,3810
1,2 0,3849 0,3869 0,3888 0,3907 0,3925 0,3944 0,3962 0,3980 40,3997
1,3 0,4032 0,4049 0,4066 0,4082 0,4089 0,4115 0,4131 0,4147 "0,4162
1.4 0,4192 0,4207 0,4222 0,4238 0,4251 0,4265 0,4279 0,4292 '0,4306
1.5 0,4332 0,4345 0,4357 0,4370 0,4382 0,4304 0,4408 0,4418 '0,4429
1,8 0,4452 0,4463 0,4474 0,4484 0,4495 0,4505 0,4515 0,4525 .0,4535
1,7 0, 4554 0,4564 0,4573 0,4582 0,4591 0,4589 0,4608 0,4616 0,4625
1.8 0,4641 0,4649 0,4656 . 0,4684 0,4671 0,4678 0,4686 0,4663 0,4699
1,9 0,4713 0,4719 0,4726 0,423 0,4738 0,4744 0,4750 0,4756 0,4761
2,0 0,4772 0,4778 0,4783 0,4788 0,4793 0,4798 0,4803 0,4808 0,4812
2,1 0,4821 0,4826 0,4830 0,4834 0,4838 0,4842 0,4846 0,4850 0,4854
2,2 0,4861 0,48684 0,4868 0,4871 0,4875 0,4878 0,4881 0,4884 0,4887
2,3 0,4803 0,4808 0,4868 0,4901 0,4904 0,4908 0,4909 0,4911 0,4913
2,4 0,4918 0,4820 0,482 0,4925 0,4927 0,4929 0,4831 0,491 0,4934
2,5 0,4938 0,4840 0,4941 0,4943 0,4945 0,4948 0,4948 0,4949 0,4951
2,6 0,4953 0,4955 0,4956 0,4957 0,4959 0,4960 0,4961 0,462 0,4963
2,7 0,4965 0,4068 0,4967 0,4965 0,4969 0,4970 0,4971 0,4972 0,4973
2,8 0,4974 0,4975 0,4976 0,4977 0.4977 0,4978 0,4979 0,4979 0,4980
2,9 0,4981 0,4982 0,4983 0,4983 0,4984 0,4984 0,4985 0,4985 0,4986
3,0 0,4987 0,4982 0,4987 0,4988 0,4088 0,4989 0,4989 0,4989 0,49%0 0, 4590
3,1 0,4990 0,4901 -0,4989 0,4991 0,4992 0,4092 0.4992 0,4962 0,4993 0.4:°3
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Anecza 3.2

l'
Valorile varlabliel X* pentru P = P()% -=S -p{xtiv) dX2
0

. .‘
-"g 4,025 0,05 0,10 0,00 [ 0,95 | 0,975 0,90 | 0,095
0,00019 0,00088 0,0039 [ 0,0158 3,71 3,8‘4 6,02| 6,03; 7,88
2 0,0201 0,0508 0,1024 0,2107 4,61 5,08 7,38 9,211 10,60
3 0,116 0,218 0,333 0,584 6,25 7,81 0,35) 11,34 12,84
4 0,287 0,484 0,711 1,064 7,78 0,49] 11,14| 13,28 14,86
5 0,554 0,831 1,16 1,61 9,24| 11,07| 12,83 15,09 18,75
6 0,872 1,24. 1,64 2,20 10,64) 12,59] 14,45| 16,81} 18,55
7 1,24 1,69 2,17 ' 2,83 12,02 14,07] 10,01 18,48 20,28
8 1,65 2,18 2,73 3,49 13,36| 15,61f 17,53 20,00 | 21,06
90 2,00 2,70 3,33 4,17 14,08| 16,62| 10,02| 21,67 23,59
10 2,56 3,25 3,04 4,87 15,00] 18,31| 20,48} 23,21 | 25,10
11 3,05 3,82 4,57 -8,58 17,28] 19,68| 21,02} 24,73} 26,76
12 3,57 4,40 5,23 8,30 18,15) 21,03 23,34 | 26,22 | 28,30
13 4,11 6,01 - 5,80 7,04 10,81 22,368 24,74 27,60 | 29,82
14 4,68 65,83 6,57 7.79 21,08| 23,68| 26,12| 29,14 | 31,32
15 5,23 6,26 .| 7,28 8,55 22,31| 25,00{ 27,49 | 30,68 | 32,80
18 5,4l 8,01 7,98 9,31 23,64 26,30| 28,85} 32,00 | 34,27
18 7,01 8,23 9,89 |10,88 25,00| 28,87 31,63| 34,81 37,18
20 8,26 9,60 | 10,85 12,44 28,41} 91,41) 34,12| 37,57 40,00
24 10,86 12,40 13,86 15,08 32,20( 38,42| 36,36 42,08 45,56
k1 14,05 18,79 15,49 20,60 40,26| 43,77| 48,98} 50,89 | 63,67
40 22,18 24,43- 26,61 20,03 51,81| 53,76| 59,34 | ¢3,60|'68,77
g0 37.48 40,48 43,19 146,40 74,40 79,08| 83,30| 88,38 01,05
120 80,02 91,58 85,70 100,62 140,23|1468,57(152,21 158,95 |163,64
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Anexa 3.3

B

Valorile varlabilel ¢ (Student) ponten P =7 P(t) "’S pit: vt

-

P 0,70 0,80 0,00 . 0,05 0,99 0,900
v
' 1,083 3,078 6,014 12,708 83,857 630,010
2 1,388 1,888 . 2,920 4,303 9,025 31,508
3. 1,250 1.638 32,353 3,182 5,841 12,941
4 1,160 1,533 2,192 2,77 4,604 3,010
5 1,156 1,476 2,015 2,571 4,032 6,859
. 8. 1,134 - 1,440 1,043 2,447 3,707 5,059
7 1,11V 1,415 -1,805 2,365 3,400 5,405
8- 1,108 1,307 1,860 2,308 3,355 5,041
[} 1,100 * 1,383 11,833 2,262 3,250 4,781
10 . 1,003 1,372 1,812 2,228 3,169 4,587
1 1,088 1,363 1,708 2,201 3,108 4,497
12. 1,083 1,356 1,782 2,179 3,055 4,318
13 1,070 1;350 1,771 2,160 3,012 4,221
14. 1,078 . 1,345 1,761 2,145 2,077 4,140
15 1,074 1,341 1,758 2,131 | 2,047 4,073
.18 1,071 1,837, 1,746 2,120 2,921 4,015
17 1,089 1,933 1,740 2,110 2,808 3,005
18 1,087 1,330. 1,734 2,10t 2,878 3,092
19 1,076 1,328 . 1,720 2,003 2,861 3,883
20 "1,004 . 1,325 1,725 2,086 2,845 3,850
21 1,083 1,323 1,721 2,080 2,831 3,810
23 1,061 1,921 1,717 2,074 2,810 3,793
123 1,040, 1,310 1,714 2,089 2,807 3,767
0 1,059 1,318 1,711 2,064 2,797 3,745
25 1,058 1,916 1,708 2,060 2,787 3,725
26 1,058 1,915 1,708 2.058 2,779 3,707
27 1,057 1,314 1,703 2,053 2,771 3,600
28 1,050 1,113 1,701 2,048 2,763 3,074
28 1,055 1,911 1,600 2,045 2,750 3,850
30 1,055 1,310 1,807 2,042 2,750 3,846
10 1,050 1,303 1,684 2,011 2,704 3,551
80 1,048 1,208 1,871 2,000 2,680 4,460
120 1,041 1,280 1,859 1,880 2,617 3,373
1,038 1,283 1,845 1,880 2,676 3,201
43
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Anera 3.4

~F
Valorile variabilel F pentru P = P(F) =SD P(F vy, v)dF = 0,95

T
E o i 2 3 ¥ 4 I 5 6 ? 8 l [ 10 11 12 13 14 15 6 17
Vi 1 H | l I
H

< | 161 200| 216 | 225 | 230 234 237 239 241 242 243 244 245 245 246 246 247
g %18.5 19,0 [19,2 [19,2 (18,3 [19,8 |19.4 19,4 19,4 19,4 19,4 19,4 19,4 19,4 19,4 19.4 19,4
!10.1 9,55 | 9,28 (9,12 | 9,01 | 8,94 | 8,89 8,85 8,81 8,79 8,76 8,74 8,73 8,71 8,70 8,69 8,68

e 7,716,940 (6,59 (6,39 |6.26 6,16 6,09 6,04 6,00 5,96 5,94 5,91 5,89 5,87 5,86 5,84 5,83
5 ‘ 6,61 | 5,79 | 5,41 [ 5,19 ( 5,05 | 4,85 | 4,88 4,82 4,77 4,74 4,70 4,68 4,66 4,64 4,62 4,60 4,59
5 ‘5,99 5,14 (4,76 | 4,53 | 4,39 | 4,28 | 4,21 4,15 4,10 4,06 4,03 4,00 3,98 3,06 3,94 3,92 3,91
7 ' 5,59 | 4,74 4,35 | 4,12 | 3,97 | 3,87 | 3,79 3,73 3,68 3,64 3,60 | 3,57 3,55 3,53 3,51 3,49 3,48
5 [5,32|4,46| 4,07 (3,843,689 |3,58] 3,50 3,44 3,39 3,35 3,31 3,28 3,26 3,24 | 3,22 3,20 | 3,19
5 15,12 |4.26|4.86|3.63]|3,48|3,37| 3,29 3.2 3,18 3,4 3,10 3,07 3,05 3,03 3,01 | 2,99 2,87
w0 |49 |4,00]3,71]3,48]3,33|3,2]| 3,14 3,07 3,02 2,89 | 2,84 2,91 2,89 2,86 2,85 2,83 2,81
11 4,84 | 3,98|3,59]3,36|3,20}3,09]| 3,01 2,95 2,90 2,85 2,82 2,7 2,_76 2,74 2,72 2,70 2,69
12 |4,75{3,89)3,49(3,26]3,11|3,00] 2,91 2,85 2,80 2,75 2,72 2,69 2,66 2,64 2,62 | 2,60 2,58
13 4,67 3,81|3,41]3,18|3,03|2,92| 2,83 2,77 2,71 2,87 2,63 2,80 2,58 2,55 2,53 2,51 2,50
14 | 4,60]3,743,3¢4|3,11]2,9 |2,85]| 2,76 | 2,7 2,85 2,60 2,57 2,53 2,51 2,48 2,46 | 2,44 | 2,43
15 | 4,54{3,68[3,29]3,068]|2,9012,79( 2,71 2,84 2,59 2,54 2,51 2,48 2,45 2,42 2,40 2,38 | 2,37
i6 | 4,49 3,63 {3,24]3,01]2,85]2,74| 2,66 2,59 2,54 2,49 2,40 2,42 2,40 2,37 2,35 2,33 2,32
2 4,45 | 3,59 3,20 | 2,96 | 2,81 | 2,70 { 2,61 2,55 2,49 2,4 2,41 2,38 2,35 2,32 2,31 2,289 | 2,27
18 | 4,411 3,55 3,16 | 2,83 | 2,77 2,66 | 2,58 | 2,51 2,48 2,41 2,37 2,34 2,31 2,29 2,27 | 2,25 2,23
19 4,38 | 3,52 (3,13 2,90 | 2,74 | 2,63 2,54 2,48 2,42 2,38 2,34 2,3 2,28 2,28 2,23 2,21 | 2,20
2% |[4,35|3,491]3,10| 2,87 2,71 | 2,60) 2,51 2,45 2,39 2,3 2,31 2,28 2,25 2,2 2,20 2,18 2,17
21 | 4,32|3.47(3,07)2,84|2,88]|2,57( 3,49 2,42 2,37 2,32 2,28 2,25 2,22 2,20 2,18 2,16 2,14
2 | 4,30 3,44 |3,05|2,82(2,66)2,55 2,46 | 2,40 2,34 2,30 | 2,26 2,23 2,30 2,17 2,15 2,13 | 2,09
o | 4,28 3,24 (3,03]2,80)2,64]2,53( 2,44 2,37 2,32 2,27 2,23 2,20 2,18 2,15 2,13 2,11 2,09
24 1 406]3,40| 3,01 |2,78][2,62] 2,51 2,42 2,36 2,30 2,25 2,21 2,18 2,15 2,13 2,11 2,09 1,07
25 | 4.24)3,39|2,99(2,76 | 2,60 | 2,49 | 2,40 2,34 2,28 2,24 2,20 2,16 2,14 2,11 2,09 2,07 2,05
25 | 4.23]3,37]2,98|2,74) 2,59 | 2,47 2,39 2,32 2,27 2,22 2,18 2,15 2,12 2,09 2,07 2,05 2,03
27 1 4,2113,35]12,96|2,75] 2,571 2,46 2,37 2,31 2,25 2,20 2,17 2,13 2,10 2,08 2,06 2,04 2,02
26 §4,20|3,34|2,95]2.79 (2,56 2,45 2,36 2,29 2,24 2,19 2,15 2,12 2,09 2,08 2,04 2,02 2,00
4,18 | 3,33 12,93 | 2,70 [ 2,55 | 2,43 | 2,35 2,28 2,22 2,18 2,14 2,10 2,08 2,05 2,03 2,01 1,99
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IV. ANALIZA DE REGRESIE

IV.1. Generalitati

Un instrument matematic intrebuintat in mod frecvent in
aplicatiile stiintifice il reprezintd analiza de regresie care permite
modelarea datelor afectate de erori experimentale. Pentru atentionarea
studentilor romani care consulta literatura stiin{ifica straina, mentionam
ci in limba engleza, pentru denumirea analizei de regresie se folosesc,
cu valoare sinonim3, mai multe sintagme lingvistice cum sunt:
empirical modeling, curve fitting, regression analysis sau forecasting.

fn literatura romaneascid dedicati chimiei analitice, termenul
adoptat pentru denumirea acestui capitol a fost statuat de citre Liteanu
si Rica [1] care au ardtat cd in analiza chimicad cele mai numeroase
aplicatil ale analizei de regresie se intilnesc la evaluarea functiilor de
etalonare a sistemelor analitice, la evidentierea si corectarea
fenomenelor de interferents, la stabilirea conditiilor optime de lucru
pentru sistemele analitice de méasura si la evaluarea performantelor
calitative ale sistemelor analitice. In general insa, analiza de regresie se
poate intrebuinta ori de cite ori chimistul analist se confrunta cu nevoia
de a gisi un model matematic care sa descrie cit mai bine setul de date
de care dispune.

IV.2. Tipuri de regresii

Raspunsul sistemelor analitice (potential de electrod, absorbanta,
ana picurilor cromatografice, rezultatul unei metode de analizd etc),
notat prescurtat y, este influentat, in general, de un numir foarte mare
de factori experimentali (concentratii de analii si de interferenti,
conditii de operare si de mediu s.am.d.). De obicei se doreste
modelarea raspunsului in functie de un numir limitat de factori in
conditiile in care toti ceilalti sunt mentinuti constanti. Pentru aceasta,
factorii experimentali considerati la elaborarea modelului (denumiti
variabile independente) sunt variati sistematic si se determina valoarea
raspunsului (variabila dependentd). Intre perechile de date astfel
obtinute existd o relatie de forma:

Yi =1(x45, X2i,-» Xmis bg, b, b)) T e; 1= Ln (4.1)
unde y; reprezintd valoarea raspunsului ob{inuta in experimentul numa-
rul i; Xji - valorile din experimentul numarul i a tactorilor X; () Lomy,
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by - constante denumite parametrii modelului (k =0, m); f(xji; by) -
componenta derministd a valorii rdspunsului §1 e€; - componenta sto-
chastic sau aleatoare. Aceastd ultimd componentd modeleazi varia-
bilitutea datelor analitice care se manifestd ca urmare a fluctuatiilor
conditiilor cxperimentale (temperaturd, umiditate, tensiune de alimen-
tare a instrumentelor de misura etc) pe parcursul determinarilor.

Apaliza  de regresie constd In  modelarea componentei
deterministe a semnalelor in prezenta componentei stochastice [2] iar
tipul de regresie carc trebuie utilizat intr-un anumit caz depinde de
problema de rezolvat. Acesta se referd la numidrul variabilelor
independente din expresia matematici a modelului precum si la natura
relatiel de dependenta dintre variabila independenta si parametrii by. O
sistematizare a principalelor tipuri de regresii intilnite in analiza
chimica este prezentatd in Tabelul 4.1.

Regresia de o singurd variabild (monovariabild) presupune
existenta unei singure variabile independente, indiferent care este
rclatia de dependenta dintre aceasta si variabila dependenti, in timp ce
in regresia de mai multe variabile (multivariabild) se presupune ci
variabila dependentd este o functie de mai multe variabile indepen-
dente. Tn continuare, peste tot se va nota cu y variabila dependenti in
timp ce pentru variabilele independente vom folosi notatiile x - in
regresia monovariabild, si, respectiv, X, Xp, X3,..., X, - In regresia
multivariabila. In cazul repetirii experimentelor, valorile concrete luate
de citre variabilele independentd si dependente vor fi reprezentate
printr-un indice aditional notat, in caz general, cu litera 1. De asemenea,
acolo unde este necesar, cu z vom reprezenta variabila dependenti
transformat3 iar cu w - varniabila independenti transformati.

Dupa forma matematici a modelului utilizat, putem face distinctie
intre metode de regresie liniare si, respectiv, neliniare. In cazul regresiei
limare, variabila dependenti poate fi reprezentati printr-o combinatie
liniard de operatori care depind (nu neapirat liniar) de variabila inde-
pendenta (sau de variabilele independente). In cazul regresiei monova-
riabile, astfel de operatori pot fi x© (¢ = const), log x, 1/x, sin x etc.

O clasa importantd d¢ modele sunt cele intrebuintate in regresia
polinomiald monovariabila care se aplica frecvent pentru a aproxima, pe
anumite portiuni, functii neliniare. In acest scop, mentiondm ca se mai
pot utiliza si curbele spline de ordinul trei [3].

In cazul in care modelul matematic polinomial se rezuma la
i dor tevment se obtine tipnl de regresie liniard propriu zisa, caz in
care datele expenmentale se inserin pe o dreapti. Acest ultim tip de
represic este foarle minlt unlizat i stadin de calibraie ale maodeTor Je
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analizd, cdnd variabila independenta semnificd concentratia cemyjpe-
nentului analizat din etaloanc iar by si by - ordonata la origine a drepte)
dc calibrare si, respectiv, panta acesteea, ultima reprezentand o carac-
teristicA foarte importanti a unei metode de analizd legatd direct de
scnsibilitatea metodei.

Tabelul 4.1
Principalele tipuri de regresii utilizate in analiza chimici

Nr. Tipul de Caracteristici Forma modelului
crt. regresie
1. | Monovariabila | Nr. de variabile y = by + b x
liniara - independente = 1 Uneori by =0
Nr. de parametri =
1 sau 2

2. | Monovariabild | Nr. de variabile m
polinomiald | independente=1 | ¥ = by + ) by x
Nr. de parametri = k=1

2 sau mai multi

in general m + 1
3. | Monovariabild | Nr. de variabile y = f(x)
neliniar3 independente = 1 | f- orice functie neliniar3
Nr. de parametri =

2 sau mai multi

4. | Multivariabild | Nr. de variabile m
liniara independente =2 | Y = bg + X bix;
sau mai multe (m) i=1

Nr. de parametri = Frecvent by = 0

2 sau mai multi

Regresia multivariabild se aplicd frecvent in cazul metodelor
spectrometrice de determinare simuitand a mai multor componenti din
solutli (determiniri multicomponent) cind se presupune de reguld ci
by =0 [2, 4, 5].

Mctodele neliniare de regresie utilizeaza pentru exprimarea rela-
tici de dependenta dintre variabila dependenti si variabila independent3
ecuatii care nu sunt liniare in toti parametri. Ele pot fi totusi, in anumite
conditiy, liniarizate prin dezvoltari in serie. Astfel, o functie oarecare
depinzind de mai multi parametri, by, b,,..., by, si avind forma:
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v=1(x by.... by) (42)
poate f1 foarte bine aproximata, in jurul unui punct din spatiul parame-
trilor, by, defimt prin vectorul linie: bg =(byg, byg,..., bye), printr-o

sezvoltare In serie Taylor din care se retin termenii de ordinul 0 si 1,
contorm ecuatiel:

- ] 5
voEIXy Dy oees ol (bf) -Abp(-{f; ) -Ab2+...+(.—t: ) -Ab,,
5b b=b, 5b2, b=b, b b=b,

4.3)
<u condifia ca A by (k =1, m) si fie suficient de mici. Utilizind aceastd
sroprietate, 1egresia neliniard poate fi efectuatd in mod similar celei
iiniare in cazul in care inifial se cunoaste sau se poate determina o
zstimatie suficient de buni a valorilor parametrilor modelului.

Ca exemple de modele monoparametrice neliniare, aplicate frec-
vent In chimie, putem mentiona:
- functii exponentiale:

y = by exp (b x) (4.4)
arg descriu functiile de rispuns ale instrumentelor analitice dupa apli-
»area unui semnal in forma de treapti;

- functii de tip Gauss:

y = byexp ~|by (x-by)’| @45)

care descriu forma picurilor cromatografice;
- functii de tip Lorenz:

SR B 46
1+by (x—by)? “9
~srt descriu forma picurilor de rezonantd magnetici nuclears;

- functii putere:

y = by xP2 @.7)
care descriu intensitatea liniilor spectrale in spectrografia de emisie;

- functii logaritmice:

y = bl +b2 lOgX (48)
2 descriu raspunsul electrozilor ion-selectivi.

Unele ecuatii neliniare pot fi aduse usor, prin transforman de
variabile convenabile, la o forma liniard. Astfel, In cazul potentio-
~nrwiel, unde relatia de dependentd potential - concentratie, dati de

-uajia lui Nernst, este logaritmica, regresia liniard se poate aplica dupa
¢ oSG cfeciucazd urinatoarca trasstormare a vanabilel independente:
u = o A (+.9)
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1v.3. Etapele analizei de regresie

Avind dcja determinat un sct de date, analiza de regresic pre-
supune parcurgerea urmitoarclor etape: definirea modelului, estimarea
parametrilor modelului (regresia propriu zisd), validarea modelului $i
calculul intervalelor de incredere a parametrilor.

1V.3.1. Definirea modelului

Aceasti etapa este foarte importantd deoarece stabileste tipul de
regresic care va fi utilizat ]a estimarea parametrilor. Ea presupune
cxplicitarea relatiei de dependentd dintre variabilele dependentd si,
respectiv, independente (estimarea functiei f din relatia 4.1) si, implicit,
stabilirea numirulvi de parametri ai modelului (constantele by ).

Modelul matematic adoptat este uneori sugerat de anumite legi
fizice care se respectd in cazul investigat (de exemplu, in cazul
calibrarilor, legea Lambert-Beer in spectrometrie, ¢cuatia lui Nemst in
potentiometrie etc). Alteori modelul cel mai probabil se impune de la
sine cu necesitate. Astfel, de exemplu, dacd se doreste identificarea
tipurilor de interferente care afecteazd o anumitd metoda de analiz3 se
compara rezultatele obtinute cu metoda studiata pentru un set de probe,
Yj,» cu rezultatele obtinute, pentru aceleasi probe, cu o metodd de
referintd considerata exacta, x;. Un model liniar de forma:

y=by +b; x (4.10)
este foarte probabil sa fie respectat in astfel de cazun. Daci modelul
este validat, valorile estimate ale parametrilor furnizeaza urmatoarele
concluzii:

a) Dacd b, =0 si b, =1, metoda este exacta;

b) Dacad by, #0 si b, =1, metoda de analiza este afectatd de o
croare sistematicd de tip aditiv si pentru obfinerea rezultatului corect,
by trebuie scizut din rezultatul calculat;

c¢) Dacd by =0 si b, #1, metoda este afectatd de o eroare de tip
multiplicativ si, pentru obtinerea rezultatului corect, se poate aplica
metoda aditiilor standard;

d) Dacd by # 0 si b, =1, metoda este afectata atat de erori de tip
aditiv, cit si multiplicativ.

Exis1a si situatii, intilnite mai ales la optimizarea parametrilor de
lucru ai metodelor de analiza, cind relatia dintre raspuns si factorii de
optimizat nu este cunoscutd a priori si ¢ind se recurge la modelare em-
pincd. Inspectarca vizuala a graficelor reprezentind variatia raspunsului

49

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



in functie de factoni considerati sugereaza tunctiile matematice care vor
fi utilizate 1a definirea modelului in astfel de cazuri.

La aplicarea regresiei monovariabile liniare se presupune ca intre
perechile de date experimentale, (yy, X1), (Y2, X2), - - ., (Yn» Xg), masu-
rate in conditii reale si, prin urmare, afectate de zgomot, existd urma-
toarele relatin:

Yoo by b x g

Y2 = by + by xp + e

yi = bo * byxj + ¢ (4.11)
Yn T bg * byxy + e

Ecuatiile de mai sus pot fi scrise in form# condensat3 utilizind
aotatil matriciale. Astfel, notind cu y, b, e, si X vectorii coloana ai ma-
suratorilor, al parametrilor, ai erorilor (sau a reziduurilor) si, respectiv,
natricea variabilelor independente, definiti prin ecuatiile urmatoare:

Y1 | (1 x)
\D) €9 1 xy
. bo . .
y=| “tb={0}e=| " {x- (4.12)
Yi (bl } € F 1 x
Yn \en 1 x,
, sistemul de ecuatii 4.11 este echivalent cu:
y=Xb+e (4.13)

Peste tot in acest capitol se adoptd conventiile uzuale de scriere a
marimilor vectoriale si matriceale [4]. Astfel, literele mici scrise intarit
reprezintd vectori coloand iar majusculele - mirimj matriceale. Transpu-
sa vectorlor sau matricelor se reprezintd adiugind litera T in dreapta
sus la simbolul initial. De exemplu, dac3 y reprezinti vectorul coloani

cu n elemente definit prin prima dintre ecuatiile 4.12, atunci yT re-
rrezintd urmitorul vector linie:

T
y=Mb v2 v ¥n) (4.14)
¢ ascmenea:
T 1 1 1 1
X o= (4.15)
Xy X2 Xj - Xn,

Estimatiile oriciror marimi, indiferent de natura acestora, se vor
soprezenta onn addvgarca uinn acceni circumflex () deasupra simbo-
SR oanimn sesovciive Astle! estimahiie oblinate pe baza modelulm
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de regresic adoptat pentru vectorin masuraterilor st al parametrilor se

vOT nota cu ¥ si, respectiv, cu b,

Tabelul 4.2
Forma vectorului parametrilor si a matricei
maisuritorilor in trei tipuri diferite de regresii

Nr. Tipul de Forma vec- Forma matncei X
crt. regresie torului b
1. | Monovariabila bo 1 X . X l} x™
polinomiala by ) _
1 x o ox X"
by - .
oxg oox) ooxY
bm
2. | Monovariabila 1 ¢ SO 6f 6%
neliniara Ab L' sb, = &b, &b,
L T T
1 o ~
A by sb,  8b, by,
| Cosh o, o,
Abg, ) ) Sby 5b,,
3. Mulltlva.nabllﬁ bo 1 X11 X211 - - Xml
iniar3
b 1 x2 %2 Xm2
b2 I X3 x»3 Xm3
bm l Xjn X920 - - Xmn

Si pentru celelalte tipuri de regresii prezentate in tabelul 4.1 se
pot scrie ecuatii de dependenta intre variabilele dependente miasurate in
prezenta zgomotului si cele independente aseminitoare ca formad cu
ecuatiile 4.11 din regresia monovariabild liniard. Singura deosebire
consti in modificarea componentelor deterministe care derivi din forma
modelelor de regresie utilizate.

Pentru ca ecuatiile astfel obtinute sad depinda liniar de toti
parametrii si In cazul regresiei neliniare, expresia modelului utilizat in
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acest caz s¢ poate inlocui cu aproximarea sa datd de ecuatia 4.3 daca
sunt indeplinite conditiile de valabilitate a acesteia mentionate anterior.

Desi relatiile dintre valorile masuritorilor efectuate si a factorilor
experimentali considerati diferd de la un tip de regresie la altul, totusi,
ecuatia 4.13 este generald. Ea se aplica in toate cazurile de regresie
liniard si, in conditiile restrictive mentionate, la regresia neliniard cu
conditia sa se utilizeze expresii adecvate pentru vectorul parametrilor si
pentru matricea masuratorilor. Forma matematicd a acestora este pre-
zentata in tabelul! 4.2 pentru tipurile de regresie prezentate in tabelul 4.1
(altele decit regresia monovariabila liniard deja discutatd) presupunind
cd modelul matematic de regresie utilizat este cel din ultima coloani a
tabelului 4.1. In cazul regresiei monovariabile neliniare, toate elemen-
81,
8by
tele de ordinul unu ale acestuia in raport cu diferiti parametri si se cal-
culeaza la valorile x; ale variabilei independente. De asemenea, toate
acestea se calculeazid in punctul by, acesta reprezentind vectorul
estimatie initiald a parametrilor modelului.

Utilizarea algebrei matriceale [6] in analiza de regresie prezinti
avantajul c¢i ecuatiile si solutiile se scru intr-o forma clar3, compact,
generald (aplicabila oricarel problemc) si usor de transpus in codul
calculatoarelor.

tele matricii X (£ si ) reprezintid modelul de regresie, f, sau deriva-

1V.3.2. Estimarea parametrilor modelului

In aceasta etapa se calculeaza valorile necunoscute ale parame-
trilor prin suprapunerea cit mai buni a modelului peste perechile de da-
te experimentale ceea ce presupune minimizarea unui criteriu matematic
a carui expresie depinde de natura distributiei erorilor in setul de date.

in cazul cel mai frecvent se considera ca valorile factorilor (xji)

sunt cunoscute fard eroare, acestea necontribuind la diferentele dintre
valorile masurate ale rdspunsului (y;) si cele estimate pe baza
modelului (¥;), diferente denumite frecvent deviatii sau reziduuri. fn
majoritatea aplicatiilor din analiza chimici, unde Xj reprezinta
concentratii de analiti, aceastd presupunere este adevaratd deoarece de
regula precizia rispunsului analitic este considerabil mai redusa decét
cea ob{inutd in prepararea solutiilor standard.

Daca modelul adoptat aproximeazi suficient de bine dependenta
exprimatd in relatia 4.1 prin functia f pe tot domeniul de variatie al
factorilor, deviatiile (yj - ¥;) reprezintd o estimatie a erorilor expe-
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simentale (¢;). Criterinl matematic, R, prin mimmizarea canua sc
~stimeaza corect valorile psrametrilor modelniu 11 reprezinta suma
~dtratelor deviatiilor:

n n
R=Ye =Y (vi- ) (4.16)
i=l i=lI

cu conditia ca erorile experimentale de determinare a rspunsului sa re-
prezinte variabile aleatoare care si indeplincasca urmatoarele conditii:

a) sa fie distribuite normal cu media zero;

b) sa fie independente;

c) sa aiba aceeasi variant, o2.

Suma pitratelor deviatiilor, R, definitd prin relatia 4.16,
reprezinti norma vectorului reziduurilor, notata ‘el si calculatd, in notatii
matriceale, cu expresia:

~\T - T
] = eTe = (y-9)'(y-9) = (y-Xb)' (y-Xb) (4.17)
Aceasta este o functie dependenta de parametrii modelului, by. Valorile
cele mai probabile ale acestora, reprezentate prin urmatorul vector linie:

hT - (Bl, Bz,..., Bm), se estimeazd rezolvind urmitorul sistem de

ecuatii normale liniare:
PR o k=0m (4.18)
J by
care reprezinti conditia de minim a criteriului R.
Numirul de ecuatii din sistemul 4.18 este egal cu numiaml de
parametri ai modelului, m+1. In toate cazurile de regresie liniara,

solutia generald a acestor ecuatii este dati de expresia:

b = (xTx)'1xTy (4.19)

-1
in care (XTX) xT reprezintd inversa generalizatid a matricei X de tip

Moore-Penrose. Este preferabil ca aceastd matrice si aibd o forma cat
mai simpld, ceea ce se poate realiza adoptind un plan experimental
corespunzitor. In cazul calibrarilor unor determiniri multicomponent,
aceasta presupune prepararea unor standarde continind, rind pe rind,
cate un singur component.

Indiferent de numarul liniilor $i coloanelor matricii X, care nu

trebuie si fie neapirat egale, matricea XTX are o formd pitratd. Solufia

reprezentatd prin ecuatiile 4.19 existi doar dac3d matricea XTX este
inversabila.
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in cazul regresiei neliniare, estimarea parametrilor urmeazi o cale
intrucdtva diferita de cea prezentatd anterior. Dacd In ecuatia 4.17 se
utilizeaza vectorul y exprimat prin modelul de regresie neliniar adoptat,
sistemul de ecuatii 4.18 nu mai are o forma liniard usor de rezolvat.
i'resupunind insd cd se poate determina, indiferent prin ce mijloace, o
ostimatie initiald suficient de buni a parametrilor modelului neliniar,
notatd by, ¥ poate fi inlocuit in ecuatia 4.17 prin X b, unde X este
matricea masuritorilor cu expresia data in tabelul 4.2 pentru regresia
neliniari tar b este definit prin relagia:

b' = (1, byg. bygers byg) (4.20)

In aceste conditii, se verifici usor ci ecuatia 4.17 devine:
e = (y-XB)(y-Xb) = (y-5-3 AD)T(y-§-J Ab) =

= (Ay-J Ab)T(Ay-J Ab)
unde: Ay reprezinti vectorul abaterilor valorilor misurate ale ris-
punsuloi, y, fatd de valorile estimate pe baza modelului neliniar adoptat,
¥, in carc s-au utilizat valorile estimate initial ale parametrilor; Ab -
vectorul diferentelor dintre valorile adevirate ale parametrilor si cele
estimate initial 1ar J este matricea lui Jacobi definitd prin ecuatia:
sy ofy 8

();bl “"bk (Shm

4.21)

86 L 8%

sby ~ Sby sby, (4.22)

‘S‘i‘n ﬁ‘fn ‘)‘.rn
S ab obe |
Llementele acestel matrict au aceleast semnificatii ca si elementele
corespunzitoare din matricea X (vezi paragraful precedent).

Cu aceste observati, sistemul de ccuatii normale 4.18, In care
criteriul R se inlocuieste cu ecuatia 4.21, se aplicd si in regresia
neliniard, in acelasi mod ca gi In cea liniard. Rezolvarea sa conduce la
vectorul Ab. Prin siniilitudine cu ecuatia 4.19, expresia sa este data de:

ab = (T 9)uT ay (4.23;

Vectorul b = by + Ab reprezintd de obicei o estimatie a para-
mernlor modelutni neliniar mat bund decdt cea initiald, by, daca accasta
v este suficient de exactd. Pentru a obtine o estimatie si mai
fnna paraetrilor medelulug, algorntmul de regresie neliniard poate fi
it poncindocunea canmngier mitiale a parametrilor, by, cu ultima

A obpnt s bt nmmar nie de dteratii (3 - 5) conduce, de
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repula, la valorile adevarate ale parametrilor modelului. Aceste valori se
recunosc usor deoarece doud iteratii succesive conduc practic la acelasi
rezultat. Totusi, in cazul in care estimatia inifiald a parametrilor, by,
difera mult de valorile reale, algoritmul de regresie mentionat poate si
esucze, fapt care se recunoaste prin lipsa de convergen{d a valorilor
estimate ale parametrilor obtinute prin iteratii succesive.

Datorita formei criteriului de minimizat, R, metodele de estimare
a parametrilor prezentate pind in prezent se numesc regresii prin
metoda celor mai mici ptrate.

In timp ce proprietitile a) si b) ale erorilor experimentale
mentionate anterior sunt indeplinite in practicA in cvasitotalitatea
cazurilor, ultima proprietate, denumitd homoscedasticitate, nu este de
obicei respectatd Intr-un domeniu larg de variatie al factorilor. De
aceea, se recomand3 testarea statisticid a acesteea ori de cite ori existi
dubii asupra valabilitafii sale. Pentru aceasta, pentru fiecare pereche de

valori a factorilor, x'lr

analitic de mai multe ori misurdndu-se valorile raspunsului, yjy, de
fiecare datd, apoi se calculeaz3 dispersiile si, in final, se testeaza
egalitatea acestora (de exemplu, cu ajutorul testului lui Bartlett [1]).

In cazul multor tehnici analitice, incluzind misuritorile radiome-
trice si spectrometrice, varianta erorilor experimentale este dependenti
de valorea rispunsului, y;, proprietatea aceasta numindu-se heterosce-
dasticitate [2]. Aceasta se intimpla datorita tipurilor specifice de zgo-
mot care afecteazd misuritorile. Astfel, in determinarile radiometrice,
bazate pe numirarea particulelor care ajung la detector, predomini un
tip de zgomot supus distributiei lui Poisson. In astfel de cazuri, disper-
sia erorilor experimentale este proportionali cu ridicina pitrata a valo-
rilor semnalelor chiar in prezenta altor surse de erori (in afara celor de
numdrare datorate detectorului) cum ar fi: erori de pipetare, variatii ale
timpilor de reactie sau a temperaturii etc. In tehnicile spectrometrice,
cum ar fi absorbtia atomicd, zgomotul datorat fluctuatiilor intensitatii
sursei de lumin3 este proportional cu intensitatea semnalelor. In unele
tehnici analitice poate sd predomine zgomotul datorat componentelor
electronice ale instrumentului de mdasuri care poate avea varianti
constantd sau, uneori, dependenti de valoarea semnalelor.

fn cazul heteroscedasticitatii nu se mai poate aplica metoda celor
mal mici pétrate si, pentru efectuarea regresiei, se apeleaza la una din
urmitoarele alternative: aplicarea metodei celor mai mici pitrate ponde-
rate sau transformarea variabilelor pentru obtinerea homoscedasticitatii.

= (Xqj» X2j>---» Xmi ), S€ repetd experimentul
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La aplicarea metodei celor mai mici patrate ponderate trebuie cu-
noscute dispersiile, s;, pentru valorile rispunsului, notat y;, in fiecare
punct, x;, din domeniul factorilor. Pentru aceasta este nevoie de un
numidr, notat ny, svufieient de mare de valomn, y;, ale rispunsului,
misurate prin repetarea experimentulni la fiecare set de valori ale
I:-torilor, acesta constituind un important neajuns al metodei.

Trebuie mentionat cd daca numerele de repetiri, n;, sunt prea
mici, la testarea egalitdtii mediilor aplicind testul lui Bartlett,
probabilitatea respingerii ipotezei heteroscedasticititii, in cazul in care
aceasta este adevirata, este destul de mare.

Totusi, dacad dispersiile, s;, s-au estimat suficient de corect,
criteriul de optimizat R, are, in acest caz, urmitoarea expresie:

2
R= Z(Wn °1) = Z[WI - i ] (4.25)
unde w; rcprczmta factoru de pondere ai reziduurilor, dati de relatia:
wi =+ (4.26)
5

¥; - media masuratorilor individuale ale vanabilei dependente obtinute
la aceleasi valori ale variabilelor independente:

nj
Vi =2 Vi 4.27)
1=1
iar restul marimilor au semnificatiile cunoscute.
Cu urmatoarele notatii:
w1

W
W = (4.28)

(4.29)

w2
n
s¢ verificd usor ¢a solutia sistemului de ecuatii normale 4.18, in care s-a

inlocuit criteriul R prin expresia 4.25, are forma:

1
b-(xTux) (xTuy) (4.30)
Ideea de bazi a regresiefl ponderate prin metoda celor mai mici
rartgare oot ey de st cea atal mare importantd  datelor
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misurate cu cea mai mare precizic. Cea mai dificila problema la
aplicarea acestui tip de regresii constd in estimarea corectid a factorilor
de pondere deoarece este mevoie de un numir mare de repetdn ale
experimentelor, ceea ce uneori poate fi foarte costisitor si/sau poate
necesita un volum maic de timp.

In absenta unui volum de date suficient de mare, se poate
presupune, luind in considerare si experienta anterioard desprinsd din
tipuri similare de experiente, o relatie functionald intre variantd si
rispuns. Astfel, se cunoaste ca in radioimunoanalizi s; depinde aproape
liniar de in . Un alt caz foarte important este cel in care s; depinde
liniar de y; si in care deviatia relativa standard este constantd, asa cum
se intimpla uneori, la concentratii ridicate, in analiza prin ICP.

In astfel de cazuri se poate aplica o transformare convenabilad a

a

variabilei dependente in vederea obtinerii homoscedasticitatii. Daci
§; o€ ‘/y_l , homoscedasticitatea se obtine prin transformarea z = f , lar
daci s; o y;, se utilizeaza in acelasi scop transformarea z = log y.

Trebuie mentfionat c3 transformarea variabilei dependente
modifici foarte mult forma modelului initial. Uneori este convenabil s
se aplice o transformare si variabilei independente, x. Astfel, o
transformare dublu logaritmici (z = logy, u = logx) in cazul
regresiei monovariabile, transform3 o dreapti care trece prin omngine
(asa cum este cazul in majoritatea calibrarilor) intr-o altd dreapti de
forma:

z=a+u (4.31)

Dupi aplicarea unei transforméri asupra variabilei dependente
care conduce la homoscedasticitate, parametrii noului model obtinut se
estimeazi prin regresia celor mai mici pAtrate aplicate noii variabile, z.

Pentru ilustrarea proprietitilor de homo- si heteroscedasticitate,
in figura 4.1 se prezinti trei cazuri diferite de dependenta a dispersiei de
valoarea rispunsului in cazul regresiei liniare monovariabile.

Revenind la exemplul din paragraful IV.3.1. in care se discutd
identificarea tipurilor de erori sistematice care afecteazi metodele noi
de analizd, se constatd usor ci nu sunt indeplinite conditiile de aplicare
a metodelor de regresie prezentate anterior, respectiv presupunerea ci
variabila independenta nu este afectatd de erori este falsi. Intr-adevar,
chiar dac3 metoda de referinti este exacti, ceea ce implici lipsa erorilor
sistematice, rezultatele obtinute cu ajutorul siu, x;, sunt afectate de
erori intAmplatoare care nu pot fi neglijate. In cazul in care metoda noua
si cea de referintd prezintd precizii foarte asemanitoare, estimarea
parametrilor se va realiza prin minimizarea sumei patratelor distantelor
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lMioil dintre punctele experimentale si model calculate in direciiz
perpendiculard pe dreapta de regresie asa cum se sugereazi in figure
4.2. Acest caz este mult mai dificil de tratat matematic comparativ cu
cele discutate anterior si nu va fi aprofundat in acest capitol.

(b) (c)

X X X

Fig. 4.1. flustrarea proprietdtilor de homo- §i heteroscedastici-

tate. a) Homoscedasiicitate; b) Heteroscedasticitate; c) Heterosce-
dasticitate cu deviatie relativd standard constanid.

S
X

Fig. 4.2. Modul de efectuare a regresiei cdnd variabila
independentd, X, este afectatd de erori comparabile cu ale variabilei
dependente, y.

iV.3.3. Validarea modelulul

Aceastd etapd are ca scop testarea concordantei dintre modelul
matematic obfinut in etapa anterioard §i perechile de date
experimentale. Dasi nu se identificR o lipsd de concordantd intre
acestes, presupuner e vofi wicoars la model sunt corects si acesta descrie

bine ralatia detorminiet? ¢ wistentd Intre raspuns si Totorii axperimentali
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considerati, Doar astfel de modele vor fi uulizate ulterior pentru
calculul concentratiifor de analit in probe noil sau pentru stabilirea
optimului de functionare al unor sisteme analitice, in cazu! In care
modelul a fost elaborat intr-un experiment de calibrare san, respectiv,
dc optimizare.

Pentru validarea modelului se pot utiliza metode grafice sau
statistice. Acestea pornesc de la premiza cé, dacd modelul este corect,
deviatiile dintre datele experimentale si cele calculate pe baza
modelului sunt variabile aleatoare cu caracteristici apropiate de a
erorilor cxperimentale care afecteazd masurarea valorilor rispunsului.
Evident, metodele statistice sunt de preferat, acestea fiind mai obiective.
Dar indiferent ce metode se aplicd in aceastd etapd, trebuie stiut ci
acestca sunt foarte insensibile cAnd numirul perechilor de date este
redus. '

Dupd calcularea reziduurilor se poate testa natura distributiei
acestora, fie grafic, prin reprezentarea frecventelor de aparitic a
acestora, fie statistic, aplicind testul %2 [1]. In cazul in care ipoteza
distribufiei normale a reziduurilor nu poate fi respinsa, modelul poate fi
validat.

v o v s 0/
y y % ' y

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

Reziduurile calculate mai pot fi reprezentate grafic in functie de
valorile estimate, sau misurate experimental, ale rispunsului (y; sau
¥i), sau de valorile factorilor (de exemplu, %; - In cazul regresiei
monovariabile) si se analizeazd forma benzii in care acestea sunt
dispersate. Urmiitoarele situatii, dintre care primele trei sunt sugerate in
figura 4.3, sunt mai probabile:

a) Reziduurile se distribuie aleator intr-o bandi cu media zero si
cu largime constantd, situatie care poate apirea in caz de
homoscedasticitate si daci modelul este corect;

59

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



b) Reziduurile se distribuie aleator intr-c¢ bandd cu media zero si
cu largime wvariabild, aceastd situatiec putdnd descrie un caz de
heteroscedasticitate, daci modelul este corect;

¢) Rézidnurile se distribuie aleator intr-o bandi a cirei medie, in
unele portiuni, se depatreaza in mod sistematic de la valoarea zero, caz
In care modelul va f1 invalidat;

d) Mujoritatea reziduurilor sunt distribuite intr-o band3 de forma
celor ¢in figura 4.3 (a) si (b), cu exceptia unora care se situeazd mult in
afara limitelor henzii. Perechile de date, (v, X;), care conduc la valori
foarte mari ale reziduvurilor in comparatie cu majoritatea celorlalte, pot
11 considerate valori aberante. Acestea se pot elimina din setul de date
initial si apoi se recalculeazi, mai exact, valorile parametrilor. De
asemenea, intervalele de incredere atasate parametrilor modelului se
restring mult daci valoriie aberante nu suni considerate in calcule.

Cel mai riguros mod de validare sau invalidare a unui model il
reprezintd aplicarea analizei de varianti (ANOVA) [2, 7], aceasta
constituind o tehnica statisticd de analiza a misuratorilor depinzind de
mai multi factori care actioneazd simultan In vederea estimirii
importantei st efectelor fieciiruia. Analiza de variantd permite, cu alte
cuvinte, si sc¢ determine ce parte a variabilitatii unei populatii este
cauzati de diversi factori sisteinatici si, respectiv, de intdmplare.

in continuure se prezinti metoda generali de validare a modelelor
de regresie prin analiza de variantd in cazul in care proprietatea de
homoscedasticitate cste Indeplinitd §i presupunind ci, in etapa de
achizitionare a datelor, se repeti de n; ori masurarea riaspunsului la
ficcare combinatic de valori @ factorilor (x;), pentru j = E m. Notim
cu V; - media rispunsului 1 fiecare combinatie de valori a factorilor,
dati de ecuatia 4.27 si cu y - media globali a valorilor determinate ale
raspunsului In toate experimentelc:

1 n n
Y= 2L Vi (4.32)
t==1 =1
. n
unde N este numdrul total de experimente (N = Zni).
i1

Variatia valorilor lui y faid de media globala, y, esie datd de
stina de pliivate totali:
non

St N Wy - 9)? (4.33)
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Aceastd suma poate 1 descompusa in trel componente, deoarcee
s¢ poate scrie ecuatia urmitoare:
Vit =¥ = it -¥i) + (3i %) + (- Y) (4.34)
care introdusd in relatia 4.33 conduce, dupa efectuarea calculelor si
tindnd cont de relatiile existente intre variabile, la:

SPr—Zi()’u %) +Zn ¥ - %) +Zn(y. v (4.35)
i=1 1=1 i=1

fn tabelul 4.3 se prezmta semnificatia termenilor sumei totale de
pitrate impreuni cu modnl de efectuare al testului de validare a
modelului matematic de regresie prin analiza de varianta.

» Tabelul 4.3
Descompunerea sumei de patrate si modul de validare al
modelului de regresie prin analiza de variantd (ANOVA)

Sursa de Suma de pitrate | Grade Media Testul
variatie (SP) liber- sumei de statistic F
tate pitrate
(MSP)*
Datorat (SPR FG) 1 MSPR FG
regresiei n
> (5i-9)
i=1
Variatia mediei (SPy ¢ n-2 MSPy
grupurilor fatd | n
de modelul de | 2, mi (% —¥i » _ MSP ¢
regresie i=1 B MSPp
masuritorilor n n;
repetate Z Z()’d Y1
i=1 1=1
Vanatia totala (SPy) N-1
n n;
>3 a-97?
i=1 1=1

* Mediile sumelor de pitrate se¢ obtin ficind catul dintre valorile
din coloanele a doua si a treia.

Ultimul termen al sumei, SPREG, este de obicei mare comparativ
cu cetlaltl doi terment 41 exprima variabiliatea valorilor estiinate pentru
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variabila independenta, y, pe baza modelului de regresie fatd de media
globala, y. '

Primul termen al sumei, SPgg, exprimd variabilitatea
masuritorilor repetate si este afectatd de (N - n) grade de libertate.
Media sumei de patrate, MSPgp, definitd conform relatiei din tabel,
reprezinti o estimare purd a erorilor experimentale, o?.

Termenul al doilea al sumei de pétrate, notat SPy ~ si denumit
sumi de pitrate datoratd lipsei de concordanti, exprimi variabilitatea
mediilor valorilor obfinute prin repetarea experimentului fati de
modelul matematic de regresie si este afectat de n - 2 grade de libertate.
Media acestui termen, MSPy (~, reprezintd si ea o estimatie a variantei
crorilor experimentale, o2, cu conditia ca modelul teoretic pentru
efectuarea regresiei si fie adecvat. Asadar, validarea sau invalidarea
modelului de regresie se poate face prin compararea statistici a
egalitatii celor doua medii a sumei de patrate, MSP; ~ si MSPgg,
ntilizind testul statistic F [1], asa dupa cum rezultd din tabelul ANOVA.
Daca F < F;" N Unde n si N - n reprezintd gradele de libertate

corespunzitoare iar o este nivelul de semnificatie al testului, atunci se
poate admite, cu probabilitatea P = 1 - @, c¢i modelul de regresie
utilizat exprima corect relatia determinista dintre variabilele dependenta
st independente.

1V.3.4. Calculul intervilelor de incredere

[nformatia necesard determindni intervalelor de incredere a

parametrilor este continutd i viatricea de variantd - covarianta:
v(by) cov(by, by) cov(bg, by)
cov(by, by) v(byp) cov(by, by) ,
V(b) = ’ (4.36)
cov(bp,. by) : v(bgy)

unde v(b;) reprezintd varianta parametrilor, b;, considerand ca acestia
reprezintd variabile aleatoare iar cov(by, bj) - covarianta parametrilor

b 51 b;. Se poate arfita ¢i aceasta are expresia:

V(b) = 82 (xT x)”1 (4.37)

. 2 . . . . . -
rocare w7 reprezinty dpersia erorilor experimentale. In cazul in care

e e s s st comosentd lar modehl de represic a fost

e Coleenon exprerin:
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2 SP, .
¢ = e (4.38;
ce n-m-| _ o _
in care SP, reprezintd suma pitratelor tuturor reziduurilor iar r 1 m au
semnificatiile anterioare. In acest caz, expresia intervalului de incredere

pentru oricare din parametrii bj, (j = 0, m), este:

a
1-=
. 2 .
byt - V(b)) (4.39)
1-Z
unde tn—%n—l este valoarea testului Student pentru n - m - 1 grade de li-

bertate si pentru un nivel de semnificatie a, iar v(b j) - valoarea elemen-
tului de pe linia j + 1 a matricii pitrate de varianta - covariantd, V(b).

Trebuie subliniat faptul ci ecuatia 4.39, desi perfect valabild
pentru oricare parametru individual, nu red3 corect expresia domeniului
de incredere simultan pentru doi sau mai multi parametri decét in cazul
in care covariantele acestora, considerati rind pe rind doi cite doi, sunt
egale cu zero. Modul de calcul general al domeniilor de incredere
pentru doi sau mai multi parametri considerati simultan poate fi gasit in
referinta [8].

IV.4. Concluzii

fn acest capitol s-au prezentat algoritmii generali de efectuare a
celor mai uzuale tipuri de regresii folosite in analiza chimica si doar s-
au sugerat cdtcva domenii de aplicare a acestora deoarece existd
numeroase lucrirn prezentind aplicatii care ilustreaz3 suportul teoretic
discutat. Dintre acestea citim doar cateva [1-3, 7, 9, 10].

Desi algoritmii de regresie prezentati pot pirea complicati la
prima vedere, in realitate ei se implementeazi foarte usor pe calcula-
toarele personale, mai ales daci se utilizeazi 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.NOTIUNE DE PRELUCRARE
A SEMNALELOR ANALITICKE

V.1. Generalitati

Prelucrarea semnalelor analitice reprezintd o parte fundamentald a
chemometriel care are ca scop cextragerca informatici continute in datcle
chimice obtinute experimental prin investigarea sistemelor materiale de
interes.

Intrucat, din punct de vedcere istoric, prin semnal se intelege orice set
dc senmine sau simboluri capabile de a transmiite informatii sau mesaje [1],
sub denumirea de "semnale analitice” pot f1 grupate toate tipurilor de date
obtinute in practica analiticd. Cel mai frecvent insd, i In sens putin mai
restrans, literatura publicatd sub denumirea genericd de  "Signal
Processing” include doar tehnicile matematice de analizd a datelor
inregistrate in mod continuu ca functii care depind de una sau mai multe
variabile continue. In acord cu aceasta, prin semnal vom intclege, in acest
capitol, doar multimi de date cum sunt, de exemplu, cromatogramele,
spectrele, inregistrarile obtinute cu ajutorul analizoarclor continue sau cu
instrumente care poseda detectori care opercaza continuu cte.

V.2. Tipuri de semnale

Majoritatea semnalelor de interes stiintific sunt cuantificabile. Prin
domeniul unui semnal se inteleg variabilele independente in functie de
carc sc facce analiza fenomenului investigat. Astfel, ca exemple frecvent
utilizate in analiza chimicA mentionim: domeniul timpului (intlnit la
achizitionarca semnalelor de chtre analizoarele continue si cele
cromatografice), domeniul spatial in doud sau trei dimensiuni (cu aplicatii
numeroase In analiza imaginilor), domeniul lungimilor si al numerelor de
unda (cu aplicabilitate in spectrometrie) etc.

Instrumentele analitice au fost clasificate dupd numarul variabilelor
de care depind semnalele produse de catre acestea [2]. Astfel, analizoarele
cromatografice s1 spectrometrele de diferite tipuri au fost denumite
instrumente de ordinul intdi deoarece semnalele obtinute cu ajutorul lor
depind de o singurd variabila (fie timpul, fie lungimea de unda, fie raportul
masd/sarcina cte). Spre deoscebire de acestea, instrumentele de ordinul dot,
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rezultate prin cuplarea in tandem a doud instrumente de ordinul intai,
furnizeaza semnale care admit o reprezentare tridimensionala, acestea fiind
functii de doui variabile. Cele mai reprezentative tehnici analitice cuplate
sunt GC/MS, MS/MS, 2D NMR si GC/FT-IR. De asemenea, tot din aceasta
categorie fac parte seturile de sensori (multidiode, electrozi amperometrici
i serie polarizati diferit etc) care au inceput sa fie utilizate in ultimii ani
ca multidetectori In sistemele continue de analizi.

Un exemplu de semnal tridimensional este prezentat in figura 5.1.
Acesta reprezinti cronovoltamograma componentilor eluafi dintr-o
coloana cromatografica inregistrata la 80 de valori diferite ale potentialului
cu un set de 16 microelectrozi de aur, acestora fiindu-le aplicati o scara de
potential in cinci trepte la fiecare 0,26 s [3].

AA E UA

0 1 2. . 3. 4 5 -6

R
Fig. 5.1. Cronovoltamograma obtinutd prin HPLC pentru un

amestec de acid ascorbic (AA), acid uric (UA), epinefrind (E) si dopamind
(DA), toate la concentratia 0,3 mM.

Pana in prezent, instrumentele de ordin trei, care furnizeazi semnale
mai greu de vizualizat, sunt relativ putine si se intrebuinteazd mai rar.
Exemple de acest tip sunt misuritorile de luminiscentd in timp in care se
inregistreazd intensitatea radiatiei de luminiscentd in functie de timp si de
lungimile de unda ale acesteea si ale radiatiei excitatoare ("Time-resolved
Luminescence") [4].

In ciuda faptului ci interpretarea statistici a semnalelor
multidimensionale nu este incd complet elaborati, s-au constientizat deja
tvantajele unice ale analizelor efectuate cu instrumente de ordin trei [2],
acestea constind in posibilitatea de determinare exactd a componentilor
analizai din probe continind interferenti care nu au fost prezenti in
staloanele utilizate la calibrare.
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In acest capitol vor fi prezentate doar tehnicile de prelucrare a sciu-
nalelor monovariabile obtinute cu instrumente de ordinul intdi dar facem
precizarea c¢d acestea se aplicd, intr-o manierd corespunzitoare, s!
semnalelor multidimensionale. De asemenea, mentiondm ca, dest in scopui
studicrii semnalglor de o singurd variabild se utilizeazd, de obicel,
domeniul timpului, teoriile generale obtinute astfel se aplicd si pentru
semnale inregistrate in alte domenii.

La randul lor, semnalele monovariabile pot fi clasificate dupd mai
multe criterii. Astfel, dupa valorile luate de citre variabila dependenti,
putem mentiona: semnale continue (temperatura etc), discontinue (numérul
vinzirilor dintr-un produs) si fird amplitudine. Acestea din urmi dau
informatii despre timpul sau locnl de desfasurare al unui fenomen si se
numesc procese de punct. Ele au aplicatii in codificarea neuronald a
informatiei. De asemenea, dupa valorile luate de catre variabila inde-
pendenti, se pot distinge: semnale in domeniu continuu, notate x(t), sau in
domeniu discret, notate x(n) (vezi paragraful urmitor).

Dupa forma putem deosebi semnale periodice, care au proprietatea
x(t)=x(t+P), unde P este durata unei perioade, si aperiodice iar dupa
durati - infinite sau finite. Dintre acestea, cel mai usor de descris
matematic sunt semnalele periodice cu durati infiniti care descrin procese
ciclice relativ putin numeroase. Ca urmare a acestui avantaj, semnalele cu
durat3 finitd sunt considerate, in mod frecvent, ca reprezentand o singura
perioadi a unor semnale periodice infinite.

Dupi natura proceselor descrise, se disting semnale deterministe si,
respectiv, stochastice. Acestea din urma descriu procesele aleatoare care
determind aparfia zgomotului de fond continut intotdeauna in semnalele
reale in timp ce semnalele deterministe constituie componenta repetabila a
inregistrarilor obtinute la desfasurarea in conditii identice a unui proces.

O altd clasificare a semnalelor poate fi efectuati dupia valoarea
energiei acestora, E. Pentru semnale cu durati infiniti in domeniu de timp
continuy, energia se defineste prin relatia:

+a0
E- [x}(ndt (5.1)
-a0
iar pentru cele din domeniul discret:
+a0
E=T Y x*nT) (5.2)

a = """.
In care T reprezinta intervalul de prelevare.
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Semnalele energetice sunt semnale cu energie finitd. Astfel de
semnale sunt cele tranziente care prezinta valon diferite de zero iotr-un
interval de timp finit. Alte tipuri de semnale, denumite semnale de putere,
au energie infiniti. Pentru acestea se defineste puterea, P, prin:

T
. o1 2
P him oo Jx (t)dt (5.3}
T 21 1
-1
in cazul semnalelor cu duratd infinitd desfasurate In domeniu continuu, s
respectiv:

. 1 N )
P= lim ——r x“(nT 5.4
Nl~)uo 2N + 1 nzN (nh) 34

pentru cele in domeniu discret. In ecuatia 5.3, T are o semnificatie diferita
de cea din ecuatiile 5.2 si 5.4, reprezentind jumitate din perioada totala a
semnalului continuu.

V.3. Esantionarea semnalelor

Semnalele analitice se desfisoard, de obicei, in domeniul de timp
continuu iar pentru prelucrarea lor cu ajutorul calculatoarelor, valorile se
achizitioneaza direct de catre acestea. Calculatoarele insd nu admit decit o
reprezentare in domeniu de *#imp discret a semnalelor fiind mai pufin apte
de a descrie multimi continue de valori. Procesul de transformare a
semnalului continuu intr-unul discret se realizeaza printr-o operatic de
conversie analogic/digitald (A/D) si se numeste esantionare. Aceasta este
reprezentatd schematic in figura 5.2. Semnalul f(t) se mdsoara continuu de
catre un sensor previzut cu un traductor. Traductorul transforma semnalul,
de obicei in mod proportional, intr-o marime electricd, x(t), care este apoi
aplicatd esantionatorului reprezentat printr-un comutator cu perioada T si
avand durata de trecere a semnalului t. Esantionatorul converteste sem-
nalul electric continuu intr-o secventd de timp discret, (x(T), x(2T), ...,
x(nT), ..., x(NT)), denumitd serie de timp. Aceasta confine valorile
semnalului la anumite valori ale timpului care sunt separate Intre ele prin
aceeasi duratd, T, mai numitd si interval de prelevare, si se reprezinti
simplu astfel: x(n), 0<n <N - 1, prin omiterea intervalului de prelevare
care se presupune subinteles.
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f(t)

—— = Traductor ~———-*~i T santionat

Fig. 5.2, Reprezentarea schematicd a procesuiut de esutiiiona:
Dupa modul de cfectuare a conversict A/D, in literaturd [S] sunt

mentionate: dispozitivul de esantionare mediator care calculeaza valoarea
medic a semnalului x(t) pe durata T a impulsului in acord cu relatia:

1 nT
xn) = = [x()dt (5.5)
4 nT -«
si dispozitivul de esantionare cu autoblocare care refine valoarea
instantanee a semnalului la momentul nT pe durata, 1, necesara efectuirii
conversiel. Principiul esantiondrii cu aceste dispozitive este prezentat in
figura 5.3

x(t) A x(t) A

N O\ ™
i

27 a7 4T R 2737 3 %

t
I
Y

Fig. 5.3. Esantionare: a) cu mediere §i b) cu autoblocare.

Operatia de esantionare trebuie sa conserve spectrul semnalului.
Teorema esantiondrii a lui Shannon arata ca un semnal poate fi reconstituit
din csantioanele sale cu conditia ca frecventa de esantionare, f,, definita
ca numirul de valori prelevate intr-o perioada de timp, sa fie egald sau mai
mare decit dublul celei mai inalte frecvente, £ ,., continutd in spectru)
semnal, adici:

tc 2 2 ‘nlu‘\' (ﬁ ’)‘
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Convertoarele A/D tipice lucreaza la frecvente de esantionare de
nana la 100.000 de prelevari/secunda.

Trebuie mentionat ci operatia de esantionare produce nu numai
discretizarea domeniului variabilei independente, timpul, ci si a domeniu-
“:11 semnalului ca urmare a faptului cd memoria calculatorului nu poate re-
crezenia o multime continud si, prin urmare, infinitd de valori. Intr-adevar,
aerneria fiind compusil din cuvinte n cod binar cu o lungime finit3, notati

ni pel 11 reprezentate In mod distinct decat 2L valori. De aceea,
Jomeniul senmnatolvi, (.Xmin» Xmax J €ste divizat, de citre convertorul A/D,
in antervale de clasd cu lagimea Ax de forma (xmin +{i-1DAx,

“in +14X], unde i sunt numere intregi variind de la 1 la 2%, Toate
valorile semmalulni dintr-un anumit interval sunt aproximate prin mijlocul
intervalului respectiv fiind reprezentate in memorie prin acelasi cuvint. fn
:onsecintd, fiecare valoare a semnalului, x(n), contine in sine o eroare de
rotiniire, 1(n). Aceste erori sunt distribuite uniform in intervalul
/ .
;\ - :'Xéx7 Azl\] sl au varianta, o , datd de relatia:

= =2 (5.7)
dupl cum se poate simiplu verifica.

Asadar, pe 13nga alte tipuri de zgomot continute in semnal, operatia
de csantionare introduce un zgomot suplimentar, denumit zgomeot de
cuantificare care insi poate fi minimizat prin reprezentarea in memorie a
valorilor semmnalului prin cuvintc cu lungime mai mare deoarece se
micsoreazi astfel erorile de rotunjire prin reducerea 14{imii intervalelor de
clasd care este datd de relatia:

Ax - max ~ Xmin (5.8)

sl

In practica, pentru majoritatca aplicatiilor, o lungime de 12 biti a
cuvintelor care stocheazd valorile semmnalclor este suficientd pentru
neplijaren zgomotulul de cuantificare. Aceastd lungime variazi, de obicei,
mire 4 51 32 de biji. Rareori se utilizeazi convertoare cu lungime a
suvintelor mail mare, doar in cazurile in care valorile semnalelor se gasesc
‘tr-un domeniu foarte larg s1 este necesard o precizie deosebit de buni.
itust i coprocesoarele matematice, care efectueaza prelucriri complexe,
cietes cavintelor poate ajunge pand la 80 de biti.
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Y.4, Prejucrarea serimmaicior asalitic

Tchnicile matematice utilizate la prelucrarea semmnalelor asiatice
sunt foarte diverse si, dintre acestea, mentiondm aici doar cateva: medierca
ansamblului, derivarea, transformarea, filtrarea si modularea semnalelor,
testarca statisticA de ipoteze, modelarea statistici a componentei
stochastice a semnalelor, analiza spectrald, convolutii si deconvolutii,
interpolari si extrapolri, precum si tehnicile de regresie ale cdror principii
au fost deja prezentate in capitolul precedent. Ele pot fi aplicate "on-line"
de catre instrumente specializate sau pot fi implementate, utilizind
produse software adecvate, pentru prelucrarea semnalelor cu ajutorul
calculatoarelor care, de reguld, sunt cuplate cu instrumentele analitice.
Aceste prelucriri pot fi efectuate in timp real sau “off-line".

Cu scopul de a usura intelegerea modalititilor de aplicare a acestora
in analiza chimici, vor fi prezentate mai intii, intr-o maniera succinta si
generald, instrumentele matematice de bazi utilizate cel mai frecvent la
prelucrarea seriilor de timp.

V.4.1. Aspecte fundamentale ale prelucriirii semnalelor

Spre deosebire de prelucrarea altor tipuri de date (cum sunt, de
exemplu, valorile absorbantelor unor etaloane utilizate pentru a calcula
ecuatii de calibrare), in analiza matematici a seriilor de timp trebuie
acordatd o importan{d deosebitd ordinei in care sunt colectate valorile
semnalelor, deoarece, in majoritatea cazurilor, acestea sunt dependente de
valorile anterioare.

Astfel de situatii se modeleazd matematic cu ajutorul lanturilor
stochastice de tip Markov [6] si apar la inregistrarea oriciror semnale
deoarece instrumentele de misuri prezintd o inertie de rispuns care se
traduce printr-o constanti de timp diferiti de zero. ‘

In plus, cu privire la prelucrarea semnalelor, trebuie avute in vedere
urmitoarele doud aspecte fundamentale: caracterul dublu, temporal si
frecvential, al semnalelor si contaminarea cu zgomot a semnalelor
experimentale.
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V.4.1.1. Caracterul temporal - frecvential ai semnalelor

Fiecare semnal achizitionat in domeniul timpului poate fi considerat
ca fiind compus dintr-o sum3d de vade sinusoidale sau cosinusoidale
denumite componente spectrale iar determinarea parametrilor acestora
(amplitudine - mai denumitd uneori si magnitudine, frecventd si faza) se
numeste z2nalizd spectrall.

In mod paradoxal, desi majoritatea semnalelor sunt obfinute in
domeniul timpului de citre instrumentele analitice, deseori acestea sunt
mai sugestive in domeniul frecventelor. De asemenea, chiar si in naturj,
perceptia senzoriald (auzul, vizul) s¢ face in domeniul frecventelor.

Reprezentirile semnalelor in domeniile timpului si al frecventelor
sant complementare. Astfel, In timp ce domeniul timpului asigurd
informatii despre amplitudinea semnalului la diverse momente de timp,
domeniul frecventelor contine informatii despre frecventele prezente In
semnal si magnitudinile lor.

Modu] de efectuare al analizei spectrale depinde de tipul semnalelor.
Pentru semnale deterministe desfisurate in domeniu de timp continuu se
aplicd In acest scop fie dezvoltarea in serii Fourier (dac3d semnalul este
periodic), fie transformata Fourier continui (pentru semnalele aperiodice).
Acestea sunt prezentate in anexa 5.1.

Intrucat calculatoarele electronice nu opereaza cu functii continue,
in practici se utilizeazi, pentru analiza spectrald a seriilor de timp,
varianta discreti a transformatei Fourier, notati DFT, in care atit domeniul
timpului cét si cel al frecventelor au valori discrete. Pentru aceasta este
insd necesar ca numarul valorilor din seria de timp, N, s fie finit.

DFT este un caz particular al urmitoarei ecuatii generale de
transformare a seriilor de timp:

N-1
X(m) = > x(n)K(m, n) (5.9
n=0
An care K(m, n) reprezinta factorul de transformare aplicat seriei de timp.
Pentru DFT, acesta are expresia:

K(m, n)= exp(-j)27mn/N) (5.10)

Considerdm ca un semnal continuu, x(t), cu durata P, (P = NT), a
fost esantionat cu un interval de prelevare T, obtinindu-se seria de timp
x(n), 0<n<N - 1. In vederca calcularii transformatei Fourier discrete a
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no astfel de semmal, domeniul frecventelor o diseretizeard in N ovalor,

(1, m= 0.N - 1, fiecare dintre acestea reprezentnd un muliplu intreg

ai frecvented de spatiere. |

- ml - m -I'l’ (5.11)
Una din definitiile perechilor de transformate Fourter discrete {1, 7]

este reprezentatd prin ecuatiile:

!

m

N-1 :
X(m) = L 3 x(n) cxp(—ﬁ—”f’l“-], 0 <m-~ N-I (5.12)
N ~ N
n=0
N-1 .
§  xn) = Y X(m) exp(E,;mn], 0 <n<N-I (5.13)
m=0

fn primele din aceste ecuatii, prin X(m) s-a notat valoarea trans-
formatei Fourier directe in punctul £ = f, iar ecuatiile 5.13, care permit
calculul semnalului in domeniul de timp discret cunoscind caracteristicile
de frecventi ale acestuia, exprima transformata Fourter inversa.

Se observa ca efectul discretizarii domeniului frecventelor constd in
transtcrmarea semnalului initial finit intr-unul infinit si periodic cu perioa-
da P, ceca ce este echivalent cu:

x(n) = x(n+kN), pentru k € Z (5.14)

Caleculul transformatei Fourier discrete utilizdnd ecuatiile 5.12 s
5.13 este foarte laborios deoarece fiecare set de ecuatii implicd un numar

de N2 operatii de multiplicare a unor numere complexe, ceea ce, pentru N
mare, poate necesita un timp de calcul foarte lung chiar dacd acesta se
efectueazi cu calculatoare performante. Algoritmul Cooley-Tukey (1965)
de calcul rapid al transtormatei Fourier, a cirui descriere poate fi gasitd in
lucrarca [8], reduce semmificativ timpul de calcul deoarece numirul de
operatil necesare este mult mai mic, fiind egal cu Nlog,(N). Astfel,
aplicarea sa pentru N =- 1024 este de cca 100 de ori mai rapida. Singura
conditic necesard in algoritmiul Cooley-Tukey este ca numarul valorilor
din seria de timp sa fie o putere naturald a lui 2 (N = 27).

In ccuatiile 5.12 si 5.13, numarul valorilor din semnal nu prezinta
restrictin. Cu toate acestea, considerarea unor valori pare pentru N prezinta
uncle avantaje in interpretarea DET dupa cum va rezulta in continuare. De
aceea, mat departe, aceastdl condifie o presupunem indepliniti.

Cunoasterea detaliatd a proprictitilor DF1 este necesard pentru a
minimiza numeroasele tipuri de erori care pot sa apard la calcularca sa si

73

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



Jdeoarcee multe tehnicl Jde prelucrare a seminalelor analitice sunt bazate pc
¢le. Aceste proprictifi pot fi rezumate prin urmitoarele teoreme ale ciiros
demonstratii sunt tmediate:

Liniaritatea. DF1 a unei combinatii lintare a doud semnale, x(n)
v(n), prelevate la aceleasi valori ale timpului, este egald cu aceeasi combi-
natic finiard a transformatelor Fourier corespunzatoare sau, in formi
simbolicd, dach x(n) <> X(m) st y(n) < Y(m), atunci ax(a)+ by(n) ¢
a Xim)+ b Y(m), pentru orice valori complexe ale luiasib.

Periodicitatea. DFT a oricdrei seni de timp care se produce intr-un
domeniu de timp fimt este o functie periodicd cu perioada egald cu N f;,
ceea ce se exprima printr-o ecuatie similard cu 5.14, si anume:

X(m) = X(m+kN), pentru k € Z (5.15)

Simetria conjugatd. In domeniul frecventelor, componentele sime-
trice ale transformatei Fourier discrete ale oricirui semnal, x(n), reprezinti
valori complex conjugate, adic pentruoricem (1 < m < N/2-1):

X(N-m) = X'(m) (5.16)

Teorema de deplasare in domeniul timpului. Dac3 x(n) si X(m)
sunt doud perechi de transformate Fourier discrete, atunci transformata
Fourier directa a unui semnal y(n) = x(n - k) se calculeaza cu relatia:

Y(m) = X(m) cxp(——. ad ) (5.17)

Convolutia in domeniul frecventei. Fiind date semnalele x(n) si
y(n) prelevate la aceleasi valori ale timpului si transformatele lor Fourier,
X(m) st Y(m), transformata Fourier discretd a produsului celor doui
semnale se calculeazi cu relatia:

N-1
DFI[x(n)y(n)] = Y Y(k)X(m-k) (5.18)
k=0
s1 se noteazi X(m) * Y(m).

Convolutia in domeniul timpului. Fiind date semnalele frecventiale
X(m) si Y(m) cunoscute la aceleasi frecvente si transformatele lor Fourier,
x(n) s1 y(n), transformata Fourier discretd a produsului semnalelor frecven-
tiale se calculeazi cu relatia urmitoare:

N-1
l.)}"'l{X( m) Y(m )] = T: Z x(k) y(n-k) (5.19)
k=0
5186 nOteazd X(n) * y(n).
74

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



Ultimele doud teoreme pot {1 reprezentate  simbolic  astict
DFT[x(n) y(n)] < X(m) * Y(m),  si DFI{X(m) Y(m)] < x(n) * y(n}.
Sensul lor poate fi rezumat spunind ¢& procesul de convolutie a doud
semnale intr-un domeniu echivaleazi cu produsul scalar al semnalelor in
domeniul transformat. Relatiile 5.18 si 5.19 se numesc ecuafii de con-
volutie In domeniul frecventelor si, respectiv, al timpului.

Teoremele de mai sus prezinti citeva consecinfe importante. Astfel,
teorema de simetrie conjugati aratd ci, dintre cele N componente ale
DFT[x(n)], doar N/2 + 1 sunt independente, si anume X(m) pentru 0 <m <
N/2, motiv pentru care unele programe de calcul furnizeaza doar valorile
acestora. Componentele pentru N/2 + 1 <m <N - |, exprima o informatie
redundanti, deoarece, dupi cum arati ecuatiile 5.16, acestea se confunda
cu valorile X(m) pentrn 1 < m < N/2 - 1. In capitolul prezent, efectul
acesta, ("folding" in limba englez3), il vom denumi redundanti.

Componentele X(N/2) si X(0) au intotdeauna valor reale iar ultima
dintre acestea, termenul DC, este egald cu media valorilor semnalului din
domeniul timpului.

Datoritd redundantei, frecventele f, pentru N/2 + 1 <m <N - | nu
se deosebesc de cele pentru 1| <m < N/2 - 1. Pentru a dovedi acest lucru,
observim ci, datoritd periodicititii si simetriei conjugate, au loc relatiile:

X(N-m) = X(-m) = X"(m) (5.20)
pentru fiecare m, 0 <m <N/2 - 1. Ultima parte a ecuaiiilor precedente este
similard cu ecuatia A1.31 si cu relatia dintre coeficientii seriilor | ourier.
Ecnatiile 5.13 pot fi rescrise astfel:

N2 127rmn
x(n) = Z X(m) exp, ———-), 0 <n~ N-I (5.21)
m=-N/2+1 N
si, mai departe, prin analogic cu scriile Fourier (vezi anexa 5.1):
N/2
X(n) = Co + 3 Cpcos (27f,nT + 6), 0 < n < N-1 (5.22)
m=1
. . ) Im{ X : .
unde Cy = X(0); Cp, = [X(m)|; €, = —arctan ~rr—]-]-[~(--“1)], iar restul mari
Re[X(m )]

milor au semnificatiile cunoscute. Heuatiile 5.22 dovedese prezenta in
spectrul semnalului obtinut prin aplicarca DFT a numai N/2 frecvente
discrete, in afara termenului DC.
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(Cca mai mare frecventd neredundantd din semnal apare pentru
m = N /2. Ea este jumitate din frecventa de prelevare si se numeste frec-
ventd Nyguist. DFT este definita in mod unic doar pentru semnale congi-
nind frecvente mai mici decit aceasti frecventi si, deci, avand un spectru
de banda limitat, fapt concordant cu teorema de esantionare a lui Shannon.
Spectrul din regiunea frecventelor negative este complexul conjugat
al celul din regiunea pozitiva. Aceasta poate fi observat si in figura 5.4 in
sare sunt prezentate atit valorile reale si imaginare ale componentelor
DFT, cit si spectrele de magnitudine si de fazd corespunzitoare unui
semnal gaussian care simuleaza un pic cromatografic. Se remarca ci sem-
nalul analitic prezentat, care simuleazd componenta deterministd a unor
semnale inregistrate In mod real, are cea mai mare parte a energiei
repartizati pe un numir redus de frecvente situate in vecinitatea frecventei
zero (vezi fig. 5.4.d).
O caracteristicad a DFT constd in aceca ci ea asigurd valori ale lui
X(f) doar la anumite frecvente. Aceasta nu are consecinte grave in cazul
unui spectru continuu. Totusi, dacd o valoare importanti din spectru, cum
ar fi, de exemplu, maximul unui pic foarte ascutit, existd la o frecventa
f # m f,, aceasta nu va putea fi pusi In evidenti. Aceastd eroare ("picket
fence effect") se numeste efect de grili. Ea se poate inldtura fie prin mari-
rea frecventei de achizitie a semnalului in aceeasi duratd de timp, fapt nu
intotdeauna posibil de realizat, fie prin completarea semnalului cu un
anumit numir de zerouri. Cea de a doua metodd constituie, de fapt, o
metoda de interpolare bazatd pe extinderea arbitrard a duratei semnalului.
Daci la sfarsitul unui scmnal cu durata NT se adaugd M zerouri, se
obtine un semnal nou cu durata LT = (M + N)T. La calculul DFT al noului

scminal, frecventa de spatiere, fs', data de relatia:
' 1 1

L LT (M+N)T
se va micsora, ceca ce va permite evidentierea unui numir mai mare de
frecvente.

Completarea cu zerouri nu modificd forma de ansamblu a spectrului.
Ea se aplica si la utilizarea algoritmilor de calcul rapid al DFT in cazurile
in carc numiirul valorilor din semnale diferd de o putere naturala a lui 2.

(5.23)
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x {cm)

{b)

-1}

06 | Im [ X(m)] (c)
04

02 |

02 |

06 |

3
* (d)

e N

-0 = N

Fig. 5.4. Semnal discret (a) obtinut prin esantionarea (N = 16, T -
I s) unui pic cromatografic simulat avand urmdtorii parameltri: indltimea
maxima = 8 em; pozitia maximului - 8 s; varianta - 4 s2; Valorile reale (b)
s tmaginare (o) ale spectrului semnalului; Spectrele de magnitudine (d4) si

de fazd fed ale semnalulul
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() sursi majord de crori la calcularex DFT apare ca o consecinta a
trunchicrii semnalelor care ¢ste intotdeauna prezentd la prelevarea unui
semnal cu duratd finitd dintr-un semnal cu o durati teoretic infinita.

Trunchierea poate fi descrisd matematic considerdnd cid semnalul
real, X(n), se multiplicad cu o fereastrd de date dreptunghiulard, dgp(n),
nentru a obtine semnalul prelevat, y(n):

vin)  x(n)dp(n) (5.24)
1 pentru0 < n < N-1
unde: dp(n) . (5.25)
0 pentru alti n

DFI[y(n)] difera de DFT[x(n)] datorita teoremei de convolutie:

Y(m) = X(m) * Dgp(m) (5.26)
unde: y(m) <> Y(m); x(n) <> X(m) si dg(n) < Dg(m). Genul acesta de
eroare ("leakage error") se numeste eroare de dispersare.

Pentru a vedea care sunt consecintele erorii de dispersare, conside-
rdm doud semnale in domeniul continuu: [x;(t)], (i = 1, 2), definite prin:

% (1) = cos (2xfipt) (5.27)
cu fig = 1/8 si £55 = 1/9. Spectrele Fourier ale acestora, obtinute prin
aplicarea CFT, sunt reprezentate in figura 5.5 si au expresia:

X;(1)y = 0,5 &f - fi0) + 0.5&fF + fip), 1 =1, 2 (5.28)

in care o semnifica functia lui Dirac.

0 12T f 1/T
050 [~ g i

| %0 |1 %@ | Magnitudine BACRRIRECAR

e

10 a0 n oo oaoaoon oA [ naAn . n.on nnn

0 4 8 12 16 20 24 2 , 32

0,25

¥ig. 5.5. Spectrele Fourier de magnitudine continue, [X;(f), si
divcrete, i\(l( m)

, pentru cele doud semnale sinusoidale definite tn text. 0O

pentru VX iml S8 penfry |X2(m )
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Considerdm ca semnalele x;(t) sunt discretizate, incepind it s
mentul t = 0, in N = 32 de valori cu o frecventd de esantionare
f, =1/NT=1/32, obtinindu-se¢ secmnalele x;(n), 0<n< 31 Transforima-
tele Fourier discrete ale acestor doud semnale, X;(m), sunt de asemenex
prezentate in figura 5.5. Se observd ci X;(m) prezinti, pentru m = 4 si m
= 28, valorile 0,5, ceea ce este corect, semnificind prezenta in semnal a
frecventei f =4 f. =1/8 cu magnitudinea 1 (2 x 0.5). Pentru al doilea sem-
nal ins3, deoarece f53 # m f,, apare o distorsionare importanta a spectrului
magnitudinilor calculat aplicind DFT, ceea ce este o consecintd directd a
trunchierii semnalului.

)

ID R(‘f )
1

0.75
05

0,25

/\v/\ \]f -—
0 1 0t
T 27

-05
Fig. 5.6. Spectrul de magnitudine al ferestrei de date dreptun-

ghiulare pentru doud valori diferite ale numérului valorilor din senual.

Eroarea de dispersarc este inacceptabild. Minimizarea sa poate fi
intelcasd analizaind forma factorului de convolutie, Dgr(m), din ecuatia
(5.26) mai denumit fereastrd spectralii dreptunghiulara. In domeniul de
frecvente continuu, ecuatia sa este:

Dp(f) = S‘l(—"f—NQ exp (-jn INT) (5.29)

sin (7 fT)
1ar spectrul siu Fourier, care este o functic pari, este prezentat in figura
5.6 pentru doua valori diferite ale lui N doar in domeniul frecventelor
pozitive: Sc observa ci existd multe intersectiri ale axei frecventelor iar
portmile dintre dond intersectiri conscculive se numesc lobi. Dintre
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acestia, lobul centrat in jurul frecventer zero reprezinta lobul principal iar
ceilalti - lobii secundari.

Operatia de convolutie disperseazd efectul de ponderare al lobilor
secundari asupra intregului domeniu de frecvente. Se poate dovedi ca din
ecnatia (5.26) rezulta X(m) = Y(m) doar daca fereastra spectrala de con-
volutie este identicd cu functia lui Dirac care descrie un pic frecvential
miinit de Ingust. Din figura 5.6 se observa ci pentru N mai mare, Dg(f)
nrezintd un lob principal mai apropiat de forma functiei Dirac fiind mai
ingust. Agador, o yuodaliiate de micsorare a erorii de dispersare constd in
midrirea lui N, ceea ce insa nu este intotdeauna posibil. De aceea, in prac-
ticd, s¢ recurge la o ajtd metoda, si anume la modificarea formei ferestrei
de date, d(n), cu scopul de a obtine ferestre spectrale, D(m), ale céror lobi
secundari si contind mult mai putini energie decét lobul principal.

In literaturi au fost propuse peste 20 de ferestre de date diferite [9].
Dintre acestea, figura 5.7 prezinta doar fereastra dreptunghiulard deja
discutati §i fereastra triunghiulard a lui Bartlett impreund cu ferestrele
spectrale corespunzitoare pentru o aceeasi valoare a Jui N.

(a)
dlt) 4 d
1 ¢ R
dg
0 5 0 t
10)]
1 (b)
s Or
0.5
Og
/\ TN -
0 N oxs ~— 05 f

¥ig. 5.7. Forma ferestrelor de date dreptunghiulard si triunghiulard
(1) si a ferestrelor spectrale corespunzdtoare (b).

Caracteristicile principale care diferentiazi ferestrele spectrale sunt
mvelul lobului principal, definit ca raportul dintre magnitudinile lobului

principal sioal celui mai mare lob sccundar, si 1atimea lobului principal

80

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



care reprezintd lafimea domenivlui de frecvente al acestuia. Accsie
caracteristici, impreuni cu ccuatiile ferestrelor de date si spectruie
corespunziitoare, sunt prezentate in tabelul 5.1.

Tabelul 5.1
Douz ferestre de date si caracteristicile
ferestrelor spectrale corespunzitoare

Fereastra de date Fereastra spectrald Litimea Nivelul
d(n) ) lobului Jobului
principal  principal
Dreptunghiulard __sin(zNT) y ] 2
dn(m)=1, 0<n<N-1 Da()=T-Zopry Xee[ATN-D] o 49
Triunghiular-Bartlctt
2n
= . s
N-1 _2T _ (sin(aiNT/) Y A 45
0sns(N-1)/2 Da(H Fx[ sin(T) NT s %
dp(n)= 20
5.0
N-1’

(N-1)/28n<N-1

Atit din tabelul 5.1, cét si din figura 5.7 rezultd ci micsorarea nive-
lului lobului principal este insotit3 de cresterea 13timii acestuia, ceea ce are
ca efect sciderea rezolutiei. Intr-adevir, simulirile pe calculator [1] ale
DFT pentru un semnal de forma:

X(n) = cos 27z fnT) + cos [2z(fy + Af)nT] (5.30)
utilizind diferite ferestre de date, arat c3 cele doui frecvente continute in
semnal, f; si f; + Af, sunt evidentiate in mod distinct in spectrul Fourier
doar daci Af este mai mica dect jumitate din 13timea lobului principal al
ferestrei spectrale corespunzitoare ferestrei de date utilizate.

Alegerea ferestrei de date optime depinde de scopul urmirit. in
general, utilizarea unor ferestre aseminitoare cu cea triunghiular3 face ca
spectrul Fourier al semnalului prelevat si fie mult mai apropiat, ca formi,
de cel al semnalului real. Totusi, ca urmare a diminuirii amplitudinilor
valorilor semnalului din domeniul timpului, in 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 utilizata.
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V.4.1.2. Contaminarea cu zgomot a semnalelor

Interpretarca scmnalelor analitice este mult ingreunata de faptul ca
inregistririle obtinute la monitonizarea unor procese fizico-chimice rcale
¢ ¢compun Intotdeauna dintr-un semnal stochastic denumit zgomot supra-
pus peste semnalul determinist de interes. Tehnicile prin care se inlaturi
rartial consecintele negative ale contaminarii cu zgomot a semnalelor reale
asupra estimdrii corecte a parametrilor fizico-chimici de interes sunt
“undamentate pe metnde matematice care asimileazi zgomotul cu procese
aleatoarc tratate intr-o manierd specificd. Notiuni privind modul de
reprezentare si de caracterizare al proceselor aleatoare sunt prezentate
succint in continuare cu scopul de a facilita intelegerea proprietitilor
zgomotului din sistemele analitice de masura si a tehnicilor de combatere
«le acestuia.

Un proces aleator reprezintd o variabila alcatoare dependentd de
‘imp s1 poate fi descris printr-un semnal stochastic pe care il vom nota x(t)
in domeniu de timp continuu §i, respectiv, x(n) in domeniu discret. Desi
::ceste notafll sunt identice cu cele utilizate in mod uzual si pentru semnale
“zterministe, proprietitile celor doud tipunn de semnale nu trebuiesc
<onfundate. Diferentele majore provin din faptul ca semnalele deterministe
sunt repetabile pe cind cele stochastice nu. De aceea, caracterizarea
zcestora din urma nu este posibild decat in termeni probabilistici pe bazn
anur ansamblu format dintr-un numir mare de inregistriri a procesului
aleator, fiecare dintre acestea fiind denumita functie de probi.

Ansamblul poate fi descris cu o functie bivariabild, x(1, £, ), in care
srgumentul cu valon discrete si naturale, £, reprezintd numirul inregis-
sedrii. In anexa 5.2 sunt prezentate notiuni de simulare a proceselor
alcatoare necesare la testarea metodelor de prelucrare a semnalelor
sivchastice si la generarea de semnale cu proprietdti cunoscute iar in anexa
» 3 este simulat un ansamblu format din 16 functii de probi reprezentand
s pic de forma gaussiand contaminat cu zgomot.

La fiecare valoare a timpului, ty, valorile functiilor de proba,

oo 1), X(tg, 2), x(tg, 3), etc.), reprezinta o variabila aleatoare. Notand
© Fy(1p)(@0) functia de distributie a acesteea, care reprezinta probabilitatea
» la momentul ty semnalul s aiba o valoare mai mica decit «, distribufia

-wriabiler aleatoare x(ty. §,) se caracterizeazd cu o functie de
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probabilitate de ordinul unu, fty (@), definita similar cw cea peiitru
variabilele aleatoare obisnuite:
de(t )(0-)
- 0
feoy(@) = da
In cazul considerarii a doua momente de timp, t; si iy, se defineste functia
de probabilitate de ordinul doi, fy(¢, x(t,) (%1, @2) iar in cazul mai multor
valori ale timpului - functii de probabilitate de ordin superior.
Utilizand functiile de probabilitate, cu relatiile urmitoare se definesc
functiile de moment ale ansamblului: '

(5.31)

Mytg) = EX(to)l= [a fyqpy(e) dox (5.32)

—@®
2 2
oi(to)=E[(x(t0)~mx(t0)) ]: fa-mue)? gy dz (5:33)

Px(t), t) = EXx(t) x(t2)] =

© (5.34)
= f Jal ay Byt )x(ty (@1, @2) doy day

—a0—00

Tx(ty, tp) = El(X(t1) — my(q))) (x(12) - my(i,))) =

<% (5.35)

= I I(al =My )N - Mty ) Bxcey Ix(e, ) (@1, @2) day dan
Px(ty, ty) T My(ty) My(t Yx(ty, t
Ex(ty, 1) = e (5.36)
Ox(t)) Ox(t) Ox(ty) Ox(1)

Media, My () si variania, 0)2‘([0), ansamblului reprezinta valorile

de asteptare (sau cele mai probabile) ale semmnalului si, respectiv, ale
pétratului deviatiei semnalului de la medie la t = ty. Ele sunt functii de un
singur moment de timp si se numesc, de aceea, momente de¢ ordinul intai
spre deosebire de functiile de autocorelatic (ACF), de autocovarianti
(ACVF) si de autocovarianti normalizati (NACVF), notate @x(1), ty)
Yx(ty, t;) $1 TESpEctiv, &y oq t,) care depind de doua momente de timp, t;
St t5, si sunt numite, de aceea, momente de ordinul doi. ACF este valoarea
de asteptare a produsulni semnalclor 1a momentele 1, si t;, ACVF sem-
nificA valoarea de asteptare a produsului deviatillor de la medie a
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semnalului la momentele considerate iar NACVF reprezintda ACVF
normalizata in raport cu produsul deviatiilor standard ale semnalului.

Functiile de moment reprezinti caracteristici fundamentale cu ajuto-
rul cirora se descriu procesele aleatoare in domeniul timpului. Analiza
~»mnalelor are ca scop determinarea acestora si a functiillor de proba-
bilitate. Utilizarea in acest scop a unui ansamblu format dintr-un numar
nie de funciit de proba este practic nefezabila. Este preferabil ca aceste
Astermindri sa se etectueze pe baza unei singure functii de proba discreti-
.ate. Conditille i care poate fi ficut acest lucru sunt reznmate in
:soremele de ergodicitate. Citeva concluzii ale acestora, de importanta
‘indamentald in prelucrarea semnalelor analitice, sunt prezentate sumar in
continuare. Fiind vorba despre o singurd functie de probad din cadrul
ansamblului, argumentul C, va fi omis.

Un proces aleator prezinti stationaritate de ordinul intdi dac3 funcfia
de probabilitate de ordinul unu nu depinde de timp ceea ce presupune
respectarea relatiei:

teq(@) = fxey)(@) (5.37)
pentru oricare doud momente de timp, t; si t;, arbitrare iar stationaritatea
e ordinul doi are loc daci:

fxcty10)x(ty +0)(0 @2) = fy(ryx(ry )1, 92) (5.38)
pentru oricare t; si t) si pentru orice interval de timp, 0.

Procesele aleatoare reale prezintd de obicei stationaritate in sens
larg, aceasta implicind stationaritatea momentelor de ordinul unu si doi si,
ducl, satisfacerea ecuatiilor 5.37 si 5.38. Doar acest tip de procese vor fi
considerate in continuare. Pentru acestea, media gi variana nu depind de

tmp acestea notindu-se de aceea my si oi. Totodats, in aceste condifii,
functiile de moment de ordinul doi depind doar de diferenfa dintre
momentele de timp, t; -t,, denumiti timp de lag si notatd cu t. Dintre
-cestea din urma, functiile de autocovarianta, care indici orice dependenta
:iniard intre valorile procesului aleator separate printr-un anumit timp de
.y, au proprietati similare. Pentru ACVF acestea sunt urmatoarele:
2.

D 7x0) =04

2) ACVF este o functie para: Y(v) =Y(-1p

3) Daca y(q) =Yx(c1p) pentru toti T, atunci x(t) este o tunclic

siodicd e pertoada P
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s 4) ’YX(T)ISYX(O)‘

Pentru NACVF, prima si ultima proprictate devin: Eygy =1 si,
respectiv, ng(f)ls 1, aceastd functie avind, pentru un timp de lag stabiii,
semnificatia unui coeficient de corelatie a zgomotului care afecteazi
semnalul la momente de timp separate prin timpul de lag considerat.

in tabelul 5.2 se arati expresiile momentelor de ordinul unu si doi
pentru un proces aleator infinit, inregistrat in domeniu de timp continuu,
x(t), si, respectiv, discret, x(n), precum si ale unor estimatori ai acestora
obtinuti pe baza unei inregistrari finite a semnalului, x(n), n=1, N. Indicele
x din dreapta jos a momentelor a fost omis, semnalul fiind subinteles.

) Tabelul 5.2
Expresiile momentelor de ordinul unu si doi
pentru un proces aleator stationar si pentru unii estimatori ai acestora

Momentul | Expresii pentru momentele unui semnal Estimatori
Continuu Discret
Media 1 . r X
m= })1_1’22 {x(t)dt m= }EE,ZNH f‘_',N( n) i Z=) x(n)
Vari 2. L3
ananta o?= hm J(x(() ) & —'111_{2—2?—1 Z(X(n) m) 01~m£(x(n) I‘hN)z
ACF p(v)=m5_{xmx(n dr R(k):Nu_mmmng:(n) X(n+ k) ﬁ(k):#Ng;l;( ) x(n+k)
n‘(u)=—N—k -Zf,-'(n)x(ml)
ACVE  1y(1)=g(x)-m? | C(k) = R(k)-m?
NACVF | §(t)=7v(x)/y(0) | p(k) = C(k)/C(0)

Deoarece, dupd cum s-a mentionat, tehnicile de studiu ale
semnalelor stochastice prezentate necesitd stationaritatea in sens larg a
proceselor aleatoare investigate, aceasta proprietate trebuie testati statistic.
In cazul semnalelor reale, modificarea unor proprietiti complexe ca cele
ale ACF sau ale functiilor densititii de probabilitate sunt insofite de
modificiri ale mediei si/sau variantei. Prin urmare, o metoda adecvata de
probare a stationarititii in sens larg o constituie testarea schimbdrilor in
timp ale acestor momente. Pentru aceasta, semnalul se divide in mai multe
segmente si se compar3 statistic intre ele mediile si variantele acestora.
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Pentru testarea egalititii mediilor, m; si m,, a dou3 segmente cu
lungimile Ny si N, se utilizeaz statistica T definita prin:

_ iy - My
T " » 73 (5.39)
1 1) Moyt Ny
Nl N2 Nl +N2—-2

care, in cazul stationarititii semnalului, prezinti o distributie Student cu

v=N; +N, -2 grade de libertate, iar in cazul variantelor &7 si &5 -

statistica F:
_ (Nl / Vl) o) f
(N3 /vy) 03
care urmeazi o distributie F cu vj=N;-1 si v5=Njp-1 grade de
libertate.

Segmentele trebuie si fie suficient de lungi pentru a reflecta corect
proprietitile semnalului. Astfel, de exemplu, daci semnalul prezinti
componente oscilante, in fiecare segment trebuie incluse mai multe cicluri
de oscilare.

Tehnicile modeme de filtrare a zgomotului confinut in semnalele
analitice se bazeaza pe compozifia spectrald diferitd a zgomotului fata de
cea a componentei deterministe. Analiza spectrald a oricirui semnal
stochastic care prezinti stationaritate in sens larg prin utilizarea
transformatei Fourier discrete, X(f), a unei functii de prob3, x(n), n=1,N,
nu este posibild deoarece X(f) reprezintd o variabild aleatoare care nici
micar nu poate fi definiti deoarece functia de prob3 continui, x(t),
-0 <t<oo, din care s-a prelevat seria de timp nu indeplineste conditiile
lui Dirichlet, respectiv energia semnalelor stochastice este infiniti. De
aceea, pentru astfel de semnale, in scopul caracterizirii spectrale se
utilizeaza, in locul functiei densitate de energie, functia densitate de
putere, S(f), care, prin analogie cu relatia (A1.36), se defineste prin:

Pt = [IS(Efdf (5.41)

(5.40)

unde Py reprezintd puterea zgomotului datd de relatiile 5.3 sau 5.4. Pe

baza unei serii de timp, x(n), cuprinzind un numir foarte mare de valori
achizitionate cu un timp de prelevare T, S(f) se poate defini prin cu rclatia:

8¢

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



SU)=1un1{Xl“) ”«jm

Noo \ (2N+1)T
in care Xp(t) reprezinta transformata Fourier a unui semmal, xpine
obtinut prin trunchierea semnalului initial cu relatia:
x(n), ]n] <N
Xp(n)={0’ > N (5.43)

Functia densitate de putere este reald (S(f)zS*(f)), pard
(S(f)=S(-f)) si pozitivd (S(f)=0). Toatd informatia referitoare la faza
componentelor spectrale ale procesului aleator se pierde in functia
densitate de putere datoritd primei dintre aceste proprietati.

Estimarea clasica a spectrului de putere al zgomotului se realizeaza
pe baza teoremelor lui Wiener - Hincin si a lui Wold [10, 11] care, pentru
procese in domenin de timp continuu $1, respectiv, discret, afirmd ca
functiile densitate de putere si de autocorelatie a semnalului aleator
reprezinta perechi de transformate Fourier.

Informatii detaliate despre seriile de timp ale proceselor aleatoare,
inclusiv spectrul de putere, pot fi obtinute prin modelarea acestora folosind
conceptele de sisteme de timp discret, stabile si cauzale. In acest cadru,
tratat in cursuri avansate de prelucrare a semnalelor [1], se aratd ci toate
procesele aleatoare corespunzidnd unor sisteme tehnice reale pot fi
reprezentate prin modele mixte (vezi Anexa 5.2 - relatia A2.14) aviand
componente autoregresive si/sau de medie alunecitoare, modele care,
odatd deduse prin tehnici statistice laborioase, servesc la estimarca
modernd a spectrului de putere al zgomotului.

V.4.2. Tipuri de zgomot continute in semnalcle analitice

Zgomotul sistematic care afecteaza masuritorile analitice poate fi,
de reguld, diminuat prin adoptarea unui plan experimental potrivit. In
schimb zgomotul aleator este inerent semnalului si/sau masurani. Pentru
cvaluarea gradului de contaminare a unui semnal cu zgomot aleator se
utilizeazi raportul semnal/zgomot dat de relatia:

S/N = . .mediu semnalului . (5.44)
deviatia standard a semnalului

Sursele de zgomot sunt diverse: din mediul inconjuritor (vibratiile,
instabilitatea retelel clectrice de alimentare, fluctuatiile de temperatura, de
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lununi cte)), care pot fi reduse prin masuri tehnice adecvate, surse
fundumentale, datorate caracterului discret al materiel si energiei, precus
s1 fluctuatilor termice, si zgomotul de cuantificare, care apare in procesul
de miasurare in urma cuantificarii valorilor semnalului de evaluat.

Sursele fundamentale de zgomot pot fi clasificate [8] dupa depen-
denta zgomotulut de puterea semnalului astfel:

a) zgomot independent de puterea semnalului (N, = const), sau
syomot limitat de detector. Predomind la detectia radiatiei cu energia
totontlor (hv) ma micd decat energia termicd, kgT, unde T reprezinta
temperatora absolutd a detectorului. Sursa acestui tip de zgomot o
constituic detectorul. Zgomotul de acest tip nu depinde de puterea sursei si
aparec la detectia radiatiei IR, din domeniul microundelor si al
radiofrecventelor.

b) zgomot proportional cu radacina patratd a puterii semnalului

(Np o« (semnal )“,2), sau zgomot limitat de sursi. El predomin3 cind
energia fotonilor este mai mare decat kgT si cind detectia (sau numairarea)
fotonilor sau electronilor individuali, supusi statisticii Poisson, se face cu
cficien{d aproximativ unitard. Depinde de radicalul puterii semnalului si
apare in spectrometria UV-Vis si in spectrometria cu particule incircate
(cu fotoelectroni, cu electroni de impact, ESCA etc.)

¢) Zgomot proportional cu puterea semnalului (N oc semnal), sau
de "fluctuatie", de "modulare", de "scintilatie". Apare la detectia
semnalelor foarte mici. Tipul corespunzitor de zgomot din circuitele
electronice sc numeste zgomot 1/v, deoarece mirimea sa variaza invers
proportional cu frecventa.

Zgomotul experimental total, N,,.,, insumeazi cele trei tipuri de
zgomot care, de regula, sunt independente din punct de vedere statistic.
Deci:

Nital = (N:}\ * N%} * Né)l/z (5.45)
unde prin N s-au notat variantele zgomotului. Totusi, desi prezente
suanultan, In anumite tipuri de mdsurdtori predomind un anumit tip de

2omot.

Zpomotul poate f1 clasificat s1 in functie de forma spectrulu de
catere. Tret tipun diferite de zgomot (zgomot alb, zgomot de tip /v si

womot de terferentd) sunt prezentate in figura 5.8,
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Fig. 5.8. Spectrele de putere ale principalelor tipuri de zgomot. a)

zgomot alb; b) zgomot de tip 1/v, ¢) zgomot de interferentd.
V.4.3. Tehnici de prelucrare a semnalelor analitice

Scopurile cele mai frecvente ale prelucrarii semnalelor analitice [5,
8] sunt dcterminarea unor caracteristici fundamentale ale semnalelor
(cromatograme, spectre si polarograme), prin descrierea lor cu un numar
mic de parametri, si imbunatitirea caracteristicilor metodelor de analiza: a
sensibilitatii, aplicand tehnici de diminuare a zgomotului, s1 a selectivitit,
utilizind tehnici de restaurare a semmnalelor cum ar fi cele de deconvolutic.
La acestea se mai adaugd si estimarea inertiel de rispuns a instrumentelor
analitice prin determinarea constantelor de timp ale acestora.

V.4.3.1. Determinarea constantei de timp a instrumentelor
analitice

Constanta de timp reprezintd o caracteristicA a analizoarelor
continue legatd de posibilitatea acestora de a urmari cu fidelitate
fluctuatiile de concentratie. Determinarea sa se realizeaza analizind forma
semnalelor obtinute dupi aplicarea unui semnal cu forma cunoscuta, cel
mal adesea sub forma de impuls cu amplitudine constanti un timp cit mai
scurt, de treapta unitard sau cu aspect periodic sinusoidal (vezi figura 5.9).

Raspunsul analizorului la un impuls infinit Ingust ("impulse
response function") se noteazd de obicei h(t). Cunoasterea sa permite
caracterizarea deplini a rispunsului analizorului deoarece acest rispuns se
obtine [1] prin operatia de convolutie a functiei de concentratie de la
intrarea in analizor cu functia h(t).
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semnale raspuns
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Fig. 5.9. Senmale test pentru determinarea caracteristicilor
dinamice ale unui analizor continuu. (a) Impuls infinit ingust; (b) Treaptd
A2 concentratie; (¢) Functie periodicd.

Pentru a usura intelegerea sensului fizic al constantei de timp a
analizoarelor continue se va discuta in continuare un caz particular
deoscbit de relevant. Astfel, presupunem cd un analizor in flux complet
continuu care monitorizeaza absorbanta unui compus colorat este previzut
cu o celuld in flux cu volumul V care are proprietifile unui reactor cu
amestecare perfectd [12]. Dacid inifial prin analizor circuld o solutie
incolord inregistrarea obtinutd va reprezenta linia de baza. Aplicarea unui
semmnal in formd de trcaptd in acest caz cchivaleazé cu introduccrca
continua, cu debitul ¢, prin sistcmul de analiza, incepind cu un anumit
moment dat, a unui flux cu o concentrafie constantd de specie colorata
irasoare, notati C. fnccpﬁnd din momentul t=0 din care specia trasoare
intrd in celula in flux, concentralia acesteea In celuld se modificd dar,
satoritid proprietitilor de amestccare ale celulei, ea nu creste brusc de la
»ero la C. Modul de variatic In timp al concentratiei de trasor din celulj,
c(t), se obtine efectudnd bilantul de¢ masi pentru un interval infinitezimal
de timp, dt:

Vde(t) = qe(t)dt - qCdt (5.46)
Solutia acestei ecuafii, {inand cont de conditiile la limitd impuse,
aster o(t) = Cl - exp(«qt! V)] (5.47)

S observa ¢i valoarea C a concentratiel de trasor din celuld nu se atinge
~zit dupd un timp Indelungat, profilul de vanatie exponential al c(t) fiind
ivolat de raportul V/q care, avind dimensiuni de timp, se noteaza Ty si
+ofineste constanta de timp a analizorului. Cu cit aceasta are o valoare mai
sare, cu otdit este necesar un timp mai indelungat pentru a se ajunge la o
weentinte de trasor in ccluld cpata en C
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Daci se poate inregistra raspunsul analizorului dupa aplicarca un:i-
scmnal treaptd de concentratie, asa cum este cazul pentru electrozi i
sclectivi unde timpul de rispuns definit de citre ITUPAC [13] ¢
indisolubil legat de Ty, atunci constanta de timp se determini prn acelei.;.
metode prin carc se determinad constanta de viteza a reactiilor de ordinul
intdr.

Consecinta practicd imediatd a unei constante de timp diferite dc
zero in cazul sistemelor analitice de miasurd o reprezinti deformarea
semnalelor initiale. In general, cu cit un sistem de masurd prezintd o
constantd de timp mai mare, cu atit semmalele inregistrate cu el reflecta
mai putin fidel semnalele de intrare fiind mai largi si mai putin inalte.
Totusi, ariile de sub curbele de variatie ale semnalelor inregistrate in
sisteme cu constante de timp diferite pentru un acelagi semnal de intrare
sunt egale intre ele si, de asemenea, egale cu suprafaja integratd a
semnalului de intrare.

Modificarea formei semnalului de intrare de citre sisteme reale de
masurad avind constante de timp diferite este ilustrata si in figura 5.10.

hi
04+ =000
0.2+
0040 00 40

timpul Tn unitati sigma

Fig. 5.10. Forma semnalelor obfinute cu un analizor continuu cind
profilul semnalului de intrare este gaussian pentru diferite valori ale
raportului dintre constanta de timp a analizorului si deviafia standard o
semnalului de intrare.

91

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



in gencral, sistemele reale monitorizate (de ex., se poate urmari
vartatia de concentratie a unui component intr-un proces tehnologic sau
intrun riu) prezintd si ele o inertie dec raspuns la fluctuatille de
concentratie si, de aceea, pot fi si ele caracterizate [7] printr-o constanta de

nm, ('l‘l)p. In asttel de cazuri, intre variantele fluctuatiilor reale de

)

concentratic, \I_, st, respectiv, a scmnalelor inregistrate cu un sistem

<nalitic avind constanta de timp T, cs%, , existd relatia:

(Iy)p + Ty
(5.48)

Se considera ca sistemul analitic de mésurd introduce o deformare
neglijabila a semmnalelor reale doar dacd constanta de timp a acestuia este
de cel putin 10 ori mai mic3 decit cea a procesului monitorizat. Aceasta
conduce la concluzia cii selectarea sistemelor de misurd pe baza valorii
constantei de timp trebuie facuta in corelatie cu procesul fizico-chimic de
investigat, fapt bine cunoscut spectrometristilor care lucreazi in IR in care
viteza de baleiere la inregistrarea spectrului se calculeazi [7] in functie de
rezolutia doritd la inregistrarea benzilor spectrale.

1,00 j R(M
-
~N,
075 [— \\
0,50 |~ \‘\.

0,25 | \

T
*M—q-
1 1 1 g m
0 5 10 15 20

Fig. 5.11. Functia de autocorelatie a procesului aleator simulat in
Anexa 5.3 care std la baza determindrii constantei de timp.

Nu in toate cazurile practice (cum ar fi cazul unui fluviu in care
concentratia in diferitt componenti nu poate fi programati) este posibil si
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«¢ determine constanta de timp pe baza raspunsiiul obtinut la apiicia:
unui semnal in formi de treapti sau de altd naturd. In astfel de cazu,

deoarcee constanta de timp a sistemului afecteazd si modificdrile afcaton-
ale concentraiel, la baza determiniint valorn '[" poate sta tuncha ¢
autocovariantl normalizatd a zgomotului in acelasi mod ca si in cazui
utilizirii raispunsului la un seminal in forma de treaptd de concentratie, ea
avand, de asemenea, pentru sisteme afectatc de zgomot cu structuri
autorepresivd (zgomot echivalent cu un proces Markov), o forma

cxponentiald dupa cum rezultd si din figura 5.11. pentru zgomotul simulat
in Anexa 5.3.

In majoritatea cazurilor practice din chimia analitici, zgomotul are
structurd autoregresivd si, prin urmare, sistemele respective pot fi
caracterizate integral prin valoarea constantet de timp. Totusi, in unele
cazuri rispunsul sistemelor analitice la semmnale test nu poate fi explicat
numai pe aceastd bazi. De exemplu, sunt mentionati in literaturd [7]
electrozi ion seclectivi cu functia de rispuns la un semmnal in formi de
treapti de forma:

E(t) = Ey + Ejexp[l - (¢t/Ty)] + E5 expll - (t/T3)] (5.49)

sugerind faptul c3 rispunsul lor este determinat de doud procese paralele
independente care se desfisoard la suprafata electrodica.

In general, pentru orice tip de zgomot afectand un proces tehnic de
masura, fenomenul de degradare a semnalelor poate fi pe deplin explicat
pe baza functiei de rispuns a sistemului la un semnal infinit de ingust
(“impulse response function’), h(t), stiut fiind [1] faptul ci rispunsul de
timp inregistrat, 1(t), este convolutia functiei h(t) cu semnalul de intrare
real, s(t):

t(t) = s(t) * h(t) (5.50)
Functia h(t) se determina, de obicei, inregistrind rispunsul siste-
mului la un semnal dreptunghiular foarte ingust si a carui varianta este de
cel putin 10 ort mai mici decdt a semnalului inregistrat fiind echivalenta

cu acest ultim semnal.
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V.4.3.2. DPeterminarea unor parametri fundamentali ai sem-

malejor

Existi numecroase situatii in care componenta deterministd a
~emnalelor analitice poate f1 descrisa printr-un model matematic cu formi
Ctmoescuti in care trebuie estimati unul sau mai multi parametri. Un caz de
acest 4p v tost deja Intdlnit In sectiunea anterioard cind s-a aratat ci
rispunsul analizoarclor continue la o modificare in treapti a concentratiel
arezintid o forma exponentiald complet caracterizati prin constanta de timp
a analizorului.

In caz gencral, presupunand ci semnalul a fost esantionat cu un
interval de prelevare T obtiniindu-se seria de timp x(n), (n = 1, N) si ca
acesta se aproximeazi cu o functic continua de forma:

{1 = f(t o ay. L apg), 0 <t < NT (5.51)
, estimarea parametrilor modelului, oy, ay, ..., ayg, se poate realiza prin
minimizarea erorii pitratice a aproximirii, Epy, care are expresia:

N

Eag = S[x(n) - (D) (5.52)

n=1

Pentru accasta se utilizeazd frecvent analiza de regresie neliniara
prezentatd in capitolul IV, caz in care tehnica este denumiti, in limba
engleza, "curve fitting method".

Uneori inregistririle analitice pot fi caracterizate printr-un numar
redus de parametri, caz In care componenta deterministi a semnalelor
inregistrate poate fi scrisd ca suma unui numir de functii avind aceeasi
forma depinzand de un anumit numar de parametri. Astfel de situatii se
intilnesc in cromatografie, cind forma functiei este gaussiani, in
spectrometrie, cind forma este lorentziand, si in polarografie. In toate
aceste cazuri semnalul x(t) poate fi scris sub forma:

I

(1) = Zl‘((ln,(lzi,dﬁ) (5.53)

i=1

In situatiile descrise mai sus trebuic aplicata regresia neliniar fata
de un numir de 3 x | parametri care poate usor sd esueze dacd nu se
cunosc cstimatii initiale suficient de exacte pentru toti parametrii. De
aceea, in astfel de cazuri, minimizarea crteriului dat de relatia 5.52 se
reallzeard prin metode de regresie cuplate cu algoritmi convenabili de
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optimizare. Un astfel de algoritm este cel al lui Rosenbrock [14) a car
aplicare computerizata este ilustrata in lucrarea [5].

Un alt caz de estimare foarte important iutdlnit in practicd este cei e
care fiecare valoare inregistratd din seria de timp, x(i), depinde liniar ae

concentratiile (Cj) mai multor specii chimice (in numar de N):

N
X(i) = X hjcj + €, pentrui = 1, n (5.54)
j=1

asa cum este cazul in tehnicile multicomponent de analizi prin
spectrometrie UV-Vis. Desi regresia multivariabild este aplicabila in astfel
de cazuri, o metod3 alternativd de estimare, echivalentd cu aceasta si care
prezintd numeroase avantaje, este algoritmul recursiv al lui Kalman
(“Kalman filter”), propus pentru prima dati in domeniul controlului de
proces [15] si care gidseste largi aplicatii In analiza chimici [16]. Notiunile
cu care opereazd tehnica Kalman [17] sunt urmaitoarele: vectorul
concentratiilor, considerat o functie de timp:

o®T =(ey(i), .ci(d), . en(i) (5.55)
; functia de modificare in timp a vectorului concentratiilor, F(i), definitj,
pentru fiecare valoare a timpului printr-o matrice pitratd (N x N) si care, in
cazul sistemelor dinamice (cu reactie chimicd desfisuratd pe parcursul
achizitionirii datelor), face legiitura intre concentratiile speciilor la doud
momente succesive de timp; vectorul masuritorilor:

X =(x;(1), %) L x(N)) (5.56)
; functia de legatura dintre raspunsul masurat s1 concentratia componen-
tilor, vazuti ca o mirime dependenti de timp:

hiT =(h1i’ ’hji-‘ N hNi) (557)
; R - varianta misuritorilor experimentale detinitd printr-un scalar sau
printr-un vector avand componente dependente de timp; P(i) - matricea de
variantd - covariantd (N x N) dintre concentratiile diversilor componenti,
care se calculeazi, in doi pasi diferiti, pentru fiecare valoare de timp
asimilata valorilor lui i; Q(i) - varianta modelului de stare reprezentati, la
fiecare valoare i, printr-o matrice patrata (N x N) si care ia in considerare
abaterile posibile de la desfasurarea procesului chimic conform modelului
dinamic elaborat; si, in sfarsit, g(i) - performanta filtrului Kalman (“‘filter
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gain”’) definitd printr-un vector cu N componente egal cu diferenta dintre
estimatiile concentratiilor obtinute in doi pasi consecutivi.

Fiind o metoda recursiva de estimatie, filtrul Kalman se desfdsoard
dupi un program stabilit. Mai intii se initializeazd vectorul concentratie,
c(0), printr-un vector nul si matricea P(0) punind toti P(0;i,1)=10xRxR si
(0;ij)=0, unde R este eroarea maxima estimata a fi continutd in datele
experimentale. Apoi, pentru fiecare valoare a lui I, se efectueazd cinci
etape de calcul rezumate astfel:

1. Extrapolarea vectorului concentratie conform modelului dinamic
stabilit:

c(i) = F@i-1)c(i-1) (5.58)
2. Extrapolarea matricii de varianta - covarianti:
P@i) = P(i-1) + Q@-1) (5.59)
3. Actualizarea performantei filtrului Kalman:
g® = POh; ;" POh; + R] (5.60)
4. Actualizarea concentratiilor:
c(i) = <) + g [x; - ;T ()] (5.61)
5. Actualizarea matricii de varianti covarianta:
PG) = P() - gl)h;’ P(i) (5.62)
dA
dA
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Fig. 5.12. Spectrul derivat al unui preparat farmaceutic tricompo-

nent confinand piridoving (1 ppm), acid ascorbic i tirozind.
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Dupa derularea pasilor tiltrului, vectorul concentratie contine o
matia concentratiilor initiale din amestec pentru toate componentele s
matricea P - informatia referitoare la vanantcle acestora si la intercorele,
dintre valorile estimate pentru toate componentele.

Filtrul Kalman prezinta o flexibilitate deosebitd deoarece fine cor:
de un numir mare de factori, in aceasta constind marele sidu avanta)
comparativ cu tehnicile clasice de estimatie, $1 furnizeazi un volum maic
de informatii. Memorarea valorilor calculate in pasit filtrulmi pentru
diversii sdi parametrnii s1 reprezentarea lor graficd dupd incheierea
calculelor permite obtinerea de concluzii referitoare la modul de operare al
sistemului de misurd sau la prezenta In amestec a unor compusi noi fata de
cel din probele cu care s-a efectuat calibrarea. Astfe] de fenomene pot fi
luate in consideratie cind filtrul nu se stabilizeaza, respectiv cand valorile
estimate succesiv pentru concentratiile componentilor nu converg spre o
limita bine definita.

Modul normal de functionare al filtrului Kalman, utilizAnd datele
spectrul derivat din figura 5.12, il ilustrdm [18] cu variatia concentratiei
estimate de piridoxind pe parcursul deruldrii filtrului (vezi figura 5.13). Se
observa stabilizarea rapidai a filtrului si convergenta valorilor estimate spre
valoarea reald a concentratiei de piridoxina.

clppm)

4 4

0 10 20 30 20 n

Fig. 5.13. Variatia concentratiei de piridoxind dintr-un prepur!
Jurmaceutic pe parcursul derularii filtrului Kalman

97

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



V.4.3.3. Tehnici de imbunititire a raportului semnal/zgomot

Pentru imbunititirea raportului semnal/zgomot se utilizeazd atét
tchnici instrumentale care actioneaza chiar in momentul achizitionadrn
datelor, cat si tehnici chemometrice “off-line” efectuate cu computerizat
utilizdnd produsc software adecvate.

V.4.3.3.1. Tehnici instrumentale

Principalele tehnici instrumentale de imbunatitire a raportului
semnal/zgomot sunt modularea semnalelor [5], aplicatd in special in
spectrometria de absorbtie atomica, medierea ansamblului, tehnicile bazate
pe transformarea semnalelor (tchnici de multiplexare optic) care, datorit
importantei lor in istoricul dezvoltarii analizei instrumentale vor fi tratate
distinct, i, respectiv, pe intercorelatia semnalelor.

Medierca ansamblului se aplicd in special la inregistrarea unor
semnale de intensitate foarte slabd si cand repetarea experimentului de
masurare nu prezintd inconveniente, asa cum este cazul in spectrometria
RMN ({4]. Pentru ilustrarca performantelor acesteea, figura 5.14 reprezinti
medierea ansamblului functiilor de proba simulate in Anexa 5.3. Se
observi cd medierea conduce la netezirea apreciabild a picurilor cu
intensitate situati in apropierea limitei de detectie. In general, prin aceasta

tehnicd raportul semnal/zgomot se imbunititeste de YN o, unde N
reprezintd numirul functiilor de proba mediate.

10
hmud(t)
51 \
'/
{ v \
+ ,
. - e I g . e
0k A"""""n‘..»c R e T St b A - owv,.m.\".,_“’_v._'_‘_.n e YN
2 l._.g._“ —_— - — i 1 t

18 32 48 Timp (5) 6.4

Fig. 5.14. Medierea unui ansamblu simulat de functii de probd.
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Tehnicile de intcrcorclatic sunt foarte cficiente in o coborir
timitelor de detectic ale metodelor analitice de determinare. Ele se baze:
pe calcularca functici de intercorclatie dintre doud semnale (dehiv
similar cu functia de autocorclatie pentru un semnal) care prezir
componente deterministe similare dar care sunt afectate de zgomot aleai: -
distribuit necocrent.

Pentru a ilustra performantele metodei de intercorelare, figura 5.1
prezintd picuri inregistrate la determinarea dopaminei (jos) prin FIA cu
detectie amperometrica [19] comparativ cu cele obtinute dupa prelucrare:
primelor prin tehnica intercorelatici (sus). Pe aceatd baza, limita dc
detectie a dopaminei a putut fi imbunatatitd de cca. 100 de ori.

{o} ().,
T = — T—T
I T T
T T T
¥ 1 =
T — 1 T 1
——1
—unk e e 13 +
=5t —% Tt X o
——3——r I —
T
T
= — t——
E r——— T T
= — e
=
¥ be 1 —t— Qa3 nad —
b I pr—
=l T T
T T e
= = =
T
=
— T ——
T + — =t
i~ = o e o
T = bune
o
e 'y
4 =
= =3
i

Fig. 5.15. Inregistrarea curentului afectat de zgomot si semnalul

intercorelat pentru injectarea a (a) 7,4 nM si (b) 15 nM dopamind in
solutie tampon acetat 0,1 M (pH = 5,4).

V.4.3.3.1.1. Scurt istoric al utilizarii tehnicilor de transformarec
in chimic

La sfirgitul secolului trecut, Michelson a proiectat interferometnil
care ‘astizi ii poartd numele. Incercirile de determinare cu ajutorul siu a
profilelor limilor spectrale a condus la obtinerea interferogramelor. Lordul
Rayleigh a ardtat ¢i nu se poate obtine distributia spectrali reald decit cu
ajutorul transformatet Fourier. Michelson a incercat sd suplineasca lipsa

99

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



posibilitatilor tehnice de calculare a transformatei Fourier din timpul siu
prin construirea unui sintetizator armonic. Inventia sa nu a influentat insa
decisiv dezvoltarea ulterioara a stiintei.

Rubens si Wood (1911) publicd prima interferogrami ventabila,
obtinutd in domeniul IR indepartat cu un interferometru diferit de al lui
Michelson si au recunoscut avantajul multiplexirii. Totusi, utilizarea pe
scard largd a interferometriei nu se produce decit dupi ce Jacquinot (1948
- Franta) si Fellget (1951 - Anglia) au evidentiat avantajele acesteia. De
alttfel Fellget (1951) a si publicat prima interferogrami transformata
numeric si a accentuat avantajele multiplexarii informatiei spectrale.

Primul spectrometru in IR cu transformata Fourier a fost comercia-
lizat in 1964 de catre Research and Industrial Instruments Corporation iar
elaborarea, la scurt timp dupa aceasta, a algoritmului de transformare
Fourier rapida de catre Cooley si Tukey (1965) a condus la reducerea
considerabila a timpului de calcul al spectrelor. Alte contributii importante
la dezvoltarea spectrometriei in IR cu transformatd Fourier au mai fost
aduse de cdtre P. R. Griffiths care a si editat prima monografie dedicata
tehnicilor de transformare in chimie [8].

V.4.3.3.1.2. Sisteme analitice cu transformati Hadamard

Spectrul de absorbtie al unei substante poate fi obtinut in doui
moduri distincte:

a) Se masoard secvential (rdnd pe rind) intensitatea radiatiei la
fiecare lungime de unda (calea clasicd);

b) Se utilizeazi o tehnicd de modulare a componentelor spectrale si
s¢ analizeaza simultan de un numar mare de ori.

Scopul principal al modulirii este de a miri cantitatea de radiatie
care ajunge la un moment dat la detector deoarece, in cazul in care
zgomotul detectorului nu depinde de intensitatea radiatiei incidente, se
imbunatateste raportul semnal/zgomot (S/N).

Multiplexarea reprezintd modularea independenti si simnitand a
unui mare numiir de componente spectrale,

Se cunosc doua tehnic distincte de multiplexare:
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I. Tine cont de caracterul de undi al radinfion won'icazs
interferometria pentru achizitionarea semmnalelor in domeniul timpulia <
face apel la transformata Fourier pentru calcularea spectralui;

2. Utilizeazi spectrometrele cu sistem de dispersie obisnuite din care
lipseste fanta de intrare si in care fanta de iesire se inlocuieste cu o masci
de codificare, care are unele zone transparente (acestea permitind trecerea
radiatiei) si alte zone opace (retinind radiatia).

Teoria matematicd pe care se bazeazd aceastd ultimi tehnicid este
transformata Walsh - Hadamard, aplicatd in domeniul spectrometriei
pentru prima data de catre Decker si Harwit (1973) [20].

Figura 5.16 prezinti, comparativ, schemele de principiu a unui
spectrometru clasic (2) si a unuia cu transformatd Hadamard (b).

Fanta

Surea de rudlatle ! Slstem de e Petect
ta) de banda larga - diapersle ~ :

Lentila

b Sursa de radiatie Sistem de
(b) Proba
de banda larga dizpersie

Fig. 5.16. Schemele de principiu ale unui spectrometru clasic (a) si
a unui spectrometru cu transformatd Hadamard (b).

In spectrometrele cu transformati Hadamard, spre deosebire de cele
clasice, se interpune o masci intre sistemul de detectie si detector. Masca
se construieste astfel Incét cele mai mici deschideri ale sale si aiba aceeasi
latime ca si fanta din spectrometrele clasice cu scanarea lungimii de unda,
dar cu aproximativ jumitate din pozitiile posibile deschise. Alternarea
zonelor inchise si deschise din calea radiatiei este pseudoaleatoare.

Notdm cu x;, %, ..., X intensitatile transmise de probi. Cand masca
se afld In pozitia din figura 5.16.b, intensitatea, y, masuratd de citre
detector va fi:

Y T wWixp t wpXg Tt Wy Xy, (5()3)
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undc W= 0 sau I; n = | N, (0 - daca fanta este deschisi, 1 - daci este
inchisi).

Cu alie cuvinte, detectorul furnizeaza o singura observabili (y) care
depinde de N necunoscute (intensititile spectrale individuale,
N, X, ..., %), conform  codului  din  ecuatia 5.63. Situatia este
asemindtoare cu caznl AS5.3.3 discutat in anexa 5.3. Pentru a putea calcula
cele N valori dorite (X1, %, ..., X) §1 2 regési astfel tot spectrul, ar trebui sa
utilizim N masti diferite, astfel Incit fiecare s3 aibd un aranjament al
fantelor deschise si Liniar independente de a celorlalte, problema care ar fi
foarte complicati.

Teoria matematica elaboratd de Hadamard simplificA foarte mult
aceastd problema. Astfel, se aratd ca, dacd N este un numdr impar, atunci
se poate construi o singurd mascd cu 2 N - 1 fante (inchise sau deschise)
cu ajutorul cirora pot fi obtinute, prin translatarea mistii cu o pozitie la
fiecare pas in fafa ferestrei spectrale a detectorului, N masti diferite si
liniar independente intre ele, fiecare derivind una din cealaltd prin
permutare ciclicd si avind cca. jumitate din fante deschisc la fiecare
masurare.

Pentru N =7, mascaeste: (010111001011 1) iar matricea
ciclici corespunzitoare va fi:
0101110

0

—_0 = O O -

1
1
1
0
0
1

O e = = O
O O = = = O
S = O O =
i-—-»—lo»-o
_— et et D

In figura 5.17. se reprezinta schematic aceasti situatie.

Dacé in sistemul de ecuatii 5.63 intervine o muatrice ciclicd de tip
Hadamard (W), atunci rezolvarea sistemului este banali. De exemplu, din
sistemul:
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Fig. 5.17. Jllustrarea principiului multiplexdrii optice in spectro-
metria cu iiransformatd Hadamard.

V.4.3.3.2. Tehnici aplicate dupi achizitionarea semnalelor

Ca modalitéti de tratare a semnalelor pentru imbunitatirea raportului
semnal/zgomot dupa achizitionarea lor integrald se cunosc tehnicile de
filtrare (care mai pot f1 efectuate si cu dispozitive electronice) si, respectiv,
cele de netezire.

Operatia de filtrare reprezintd un subicct complex constind, in
general, in modificarea profilului de frecvente al unui semnal de intrare.
Aceasta presupune, de reguld, transmiterea unor domenii de frecvente si
indepartarea altora. In functie de aceasta, filtrele pot fi clasificate [1, 5] in
filtre trece sus, trece jos, trece banda si opreste banda.

in ultimul timp, filtrele digitale tind si le inlocuiasci pe cele
analouice datoritd avantajelor astfel obtinute. Astfel, filtrele digitale sunt
propramabile, stabile si predictibile, nu depind de parametrii experimentali

103

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



de operare, ele eliminind driftul cu temperatura si umiditatea al filtrelor
analogice, st au raportul performantd/cost mai favorabil [21].

Existi doud modalitati diferite de filtrare a datelor dupid
achizitionarea lor. Cea mai importantd dintre acestea este filtrarea in
domeniul frecventelor. Ea implica calculul transformatei Fourier discrete a
semnalului, multiplicarea spectrului de frecvente astfel obt{inut cu un filtru
dorit si retransformarea spectrului modificat in domeniul timpului aplicand
transformata Fourier inversi. Cea de a doua cale, efectuati in domeniul
timpului, constd in operatia de convolutie a semnalului cu functia de
rispuns la un impuls a unui filtru potrivit.

Un exemplu de semnal filtrat prin prima din metodele amintite este
prezentat in figura 5.18. Semnalul de pornire 1-a constituit un pic gaussian
contaminat cu zgomot avind structurd autoregresivd esantionat la 64 de
momente diferite de timp. Deoarece, in general, zgomotul prezinta benzi
spectrale intense la frecvente inalte, in timp ce, asa dupa cum rezulti si din
figura 5.4, semnalele deteministe au energia distribuitd preponderent pe
frecvente joase, din semnalul frecvential obtinut aplicind DFT semnalului
initial s-au retinut doar 12 frecvente Inaintea aplicdrii transformatei
Fourier inverse.

h

—+ + VA :/ﬁ—k
0 40 80 \/ \J£0 t

Fip. 348, Pic gaussian contaminat cu zgomot netezit utilizand
frtarens co aptored transformatei Fourler.
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'Sc observd cd, desi semnalul filtrat este incomparabil mat ds.ina-
nitor, In zona maximului, cu un pic gaussian decidt oricare din picus
simulate in anexa 5.3, el prezinti o cantitate mare de energie distribuita Tn
lobii acestuia, fapt datorat trunchierii semnalului initial, operape
cchivalentd cu multilicarea semnalului cu o fereastra de date
dreptunghiulard. Prin utilizarea unei ferestre de date mai bune, acest
inconvenient poate fi Tnlaturat satisfacitor.

Netezirea semnalelor reprezintd un ansamblu de tehnici matematice
efectuate in domeniul de achizitie al semnalelor In scopul indepartarii
zgomotului. Ele prezintd o importantd mai redusa in comparatie cu
tehnicile de filtrare. Dintre acestea, de cea mai largi audientd [1, 5, 7] se
bucurd metoda aproximirii semnalului prin polinomul ajustat prin metoda
celor mai mici patrate [22].

V.5. Concluzii

Prelucrarea semnalelor analitice pentru valorificarea lor optimi
constituie un domeniu vast si important al chemometriei, motiv pentru care
s-a insistat mai mult asupra principiilor teoretice ale domeniului si mai
putin asupra gamei foarte largi de aplicatii existente in literatura.

Prelucrarea statistica a semnalelor achizitionate numeric la un numér
mare de momente de timp este de neconceput in afara wutilizirii
calculatoarelor electronice cu putere mare de calcul si dotate cu software
corespunzitor [23].
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ANEXA S

Analiza spectraid a semgalelor
deterministe in domenin de fimp continut

AS5.1.1. Functii ortogonale

Seturile de functii ortogonale, {D, (1), pot f1 folosite pentru
descrierea semnalelor continue intr-un domeniu de timp finit cu durate
P. Aceste semnale pot fi scrise, cu ajutorul unor astfel de functii, ca seni
de forma:

£(1)= Ag®p(t)+ Aj®UD) .+ A @ (tr..= T Apdp(t)

m=0
(ALD)
Setul de functii este ortogonal daca:
P
A, pentru m = n
[Om®®a(tydt = {7 P (A12)
0 0 pentru m # n

iar domeniile uzuale pentru m sunt 0<m < o (ca si mai sus) si,
respectiv, —o<m < 0.

Coeficientii seriei (Al.1) se determind utilizind principiul celor
mai mici patrate al erorilor. Definind o aproximatie a functiei f{(t)
folosind un numar finit de termeni, M+1, prin:

(1) = Ag Dg(t) + Ay Dy(t) + .. + Ay Dpglt) (Al.3)

eroarea patratici a aproximarii este:
2

P O 4 M
Enp =j(f(t)—f(t)) dt:j(f(t)- ZAM(‘DM(t)J di =
0 0 m=0
‘ ) (A1.4)
_J f(t)2 -26(t) D AMCDM(t)+[ ZAM(DM(l)] t
0 m=0 m=()
Derivata partiald in raport cu un anumit coeficient, A, trebuic
si tiec zero:
JE P M
CoM ji(ncpmu)dnzj T ANDL () D (DdE -0 (AL %)
hAm o\n-0

Rearanjind ccuatia precedenta st ntihizind condipile de ortopo
nalitate, s¢ ajunge la:

1y

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



D Aq

1m»< >mf|m»J D ARD(OD (O A A, (Al.6)
0 gn-G
Asttel se obtine un mod simplu de caleul al coeficientilor seriei:
])
|
Ay o ()M () d, pentru0 € m < (A1.7)
moy

Conform teoremel lui Parseval, intre energia pe o perioadi a
semnalului 1(1) si cocticientil dezvoltarii in serie exista relatia:

Lot = AR Am (AL8)

m-

In relatiile de mai sus, domeniul de variatie al lui m este
—~oo<m~ o in cazul in care se utilizeazd un set extins de functii
ortogonale.

Existd multe seturt de functii ortogonale. Seturile continue includ
functiile triconometrice sinusoidale precum si functiile lui Hermite, ale
lut Legendre si ale lui Laguerre iar cele discontinue - functiile de forma
dreptunghiulari ale lui Walsh si Hadamard.

AS5.1.2. Serii Fourier

Pentru semnalele periodice cu perioada P, f(t), care satisfac
conditiile lui Dirichlet, respectiv:

a) au un numdr finit de discontinuitati intr-o perioada;

b) au un numar finit de maxime si minime intr-o perioada;
sl ¢) sunt absolut integrabile, adica:

P

JIfcojdt < oo (A1.9)

0 .

, functiile trigonometrice sinusoidale formeazi un set puternic de functii
ortogonale iar seriile formate cu ajutorul acestora se numesc serii
Fourier.

Conditiile de existenta ale seriilor Fourier sunt foarte generale iar
scmnalele analitice, dacd sunt limitate la un domeniu de timp finit,
indeplinese aceste conditii. Tn mod tacit, vom considera ¢i sunt
indeplinite st pentru functiile discutate in continuare.

Orice functie pari, g(1), admite o dezvoltare in scrie Fourier de

tormin:
A o, o nwgl) (AL 10)

ok Poretoeentul ey de et
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T v
WO = — = 2]['1() (Aﬂ\l.n:j

LIP RN

iar coeficientii A, , pentru0 < n < o0, se caicuicazd cv o rminty
similard cu (A1.7) in care se verifick usor cd A, = P. Termenut A,
corespunzind frecventei zero, este egal cu media semnalilm pe o
perioada si, prin analogie cu diferenta dintre o tensiune alternativi si
una continui din electronica, se numeste "termen DC".

Seriile Fourier ale functiilor impare, h(t), au forma:

a0
h(t) = >’ By sin(nwgt) (A1.12)
n=1
iar cele ale unor functii oarecare, f(t):

(s o) a
f(t) = Ag + D Apcos(nwgt) + 3 By sin(nwgt) (A1.13)
n=1 n=1
deoarece orice semnal poate fi reprezentat ca suma a doud functii,
dintre care una par3 si alta impara, alegand:

+ -
g(t) = g(t)—zf—(i) (Al.14)
- -1 )
si h(t) = E(—t)2¢ (A1.15)
Notind Cy = Ay si, pentru fiecare n (1 < n <), C, =
2 2 172 . . . .
= (An + Bn) , in domeniul [O, 27r) ¢xistd un singur unghi, 8, astfel
incdt cos 8, = A, /C,sismf, = - B,/C,.
Cu aceste notatii, seria Fourier (A1.13) devine:
[e o}
f(t) = Co + . C, [cos(nwqt) cosf, - sin{nwgl) siné, ]
n=1
(A1.16)
sau  f(t) = Co + ) C, cos(nwgt + 6,) (A1.17)

n=1

Comparand relatiile (A1.10) si (A1.12) cu (A1.17), se observi ca
toate au aceeasi formd, cu deosebirea ci, pentru functii oarecare,
armonicele din seria Fourier nu mai sunt toate in faza.

Dec obicei, in aplicatiile pe calculator disponibile comercial, se
utilizeazd un alt set de functii ortogonale pentru reprezentarea seriilor
Fouricr, si anume exponentialele complexe de forma @ = exp(jnwt)
(- < n < o), care sunt legate de functiile trigonometrice pnn formula
lui Buler:

expjnwgt)  cos(nwgl) Fpsin(nv 1) (A118)

e
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Pentru functii complexe, conditia de ortogonalitate devine:

P " Apdacam=n
jcbm(t)tbn(t) dt =

0]
unde (D;(t) reprezintd conjugata functiei Op(t).

(A1.19)
Odacam=n

Cu ajutorul exponentialelor complexe, seriile Fourier se scriu:

f(t)y= > zy exp(jnwgt) (A1.20)

i1=-a
iar coeficientil z,, reprezinti numere complexe si se obtin cu relatia:

P
|
Zq =In—£t(t)d)n(t) dt (A1.21)

Se verificd usor ci dacd f(t) reprezinti o functie reald, atunci
Zy =ztn. Ei pot fi scrisi si sub forma z, =Z,exp(j6,) iar pentru
functii reale se verifichusorcad Z_,, =Z, si 6_, = —6,.

Functia reald f(t) mai poate fi scrisd sub formi de serie Fourier
astfel:

-1 w©
f(t)= z Zexp(j 6, Jexp(jnwot) +29 + Zzncxp(j 6 Jexp(jnwot) =
n=—oo n=1

=70+ 3. Zn(exp(—j 6y Jexp(-jnwot) +exp(j 6, Jexp(inwgt)) =

n=1

(A1.22)
a0 a
=29+ ), 2Zpcos(nwot + 6, )=Co + D" Cpcos(nwot + 6,)

n=1 n=1

Ultima relatie exprim3 corespondenta dintre cele doud moduri de
reprezentare a seriilor Fourier. Termenii medii au aceeasi mirime in
timp ce magnitudinile coeficientilor complccgi reprezintd jumitate din
cele ale coeficientilor din reprezentarea trigonometricd. De asemenea,
unghiul de fazi al coeficientilor complecsi pentru n pozitivi sunt egali
cu diferentele de fazi ale functiilor cosinus.

Informatia confinutd in magnitudinile coeficientilor si a
unghiurilor de fazd este foarte importantid in analiza de frecventa.
Reprezentirile acestora functie de frecventd se numesc spectre de
magnitudine si, respectiv, de fazi. In cazul functiilor periodice, aceste
spectre sunt spectre de linii deoarece valorile existd numai la

fracyentele armonice,

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



Seriile Fourier converg spre o functie periodica cu perioeda 2. Ele
existd atita timp cit integrarea se face pe o perioadd intreapa, tara ca
timpul s3 aibd importanta. In general:

1P
Zn =l jf(l) exp(—jnwgot) dt, pentru -0 < f) < © (A1.23)
P 4

In orice punct de discontinuitate al functiei f(t), seriile Fourier
converg spre media sumei valorilor functiei din dreapta si din stinga
acelui punct. Deci, dacd functia f(t) este discontinui la timpul t),
valoarea seriei la acest moment de timp este:

f(t)) = é (f(tl—) + f(t] )) (Al.24)

Caracteristicile energetice ale semnalului f(t) pot fi calculate si in
functie de parametrii reprezentdrii frecventiale a acestuia. Astfel,
energia totala pe o perioada este data de relatia:

an
2
Etot = Z P Zl’l (A125)
n=-w
iar puterea medie de:

1 &2

Pred =5 Z Zs (A1.26)
P e

A5.1.3. Transformata Fourier continni (CFT)

CFT se aplica la gisirea continutului de frecventa al semnalelor
aperiodice, semnale care nu pot fi reprezentate prin serii Fourier. Intr-a-
devir, astfel de semnale pot fi considerate ca avind perioada infiniti.
Considerand diferenta de frecventd dintre doud armonice consecutive
egala cu frecventa fundamentala, se obtine:

Af=1fy = lim & = 0 (A1.27)
P> P
Pentru functia de timp, x(t), rezultd urmatoarele relatii:
o o0
()= | X(f) exp(j2aft) df = zi JX(w)exp(jwt) dw  (A1.28)
T
— )
De asemenea:
>0}
X(f)= [x(1) exp(~j2ft) dt (A1.29)
— 00
sau  X(w)= Jx(t)cxp(—jwt)dl (A1.30)

s
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FEceuatiile (A1.29) si (A1.30) reprezintd expresiile CFT directe iar
cu (A1.28) se caleuleazd CFL inversa. x(t) si X(f) sau x(t) si X(w)
reprezimd perecht de transtormate Fourier, fapt care, de obicel, se
notensd pe seurt astfel: x(t) < X(f) sau x(t) <> X(w).

Proprictitile transformater Fourier sunt similare cu cele ale
cochicentior seritfor Fourter. Se venficd usor cd pirfile reald si
iaginara ale trnstormatel Fourier sunt functii pare si, respectiv,
impare, adica. Rel X(t)] = Rc(}{(--f)] si Im[X(f)] = —lm[X(—f)], ceea ce

sC il poate exprima prin relatia:

X(1) = X'(-1) (A1.31)
in torma polard, se poate scrie:
XYy = |X(t) exp [a41)] (A1.32)
unde: IX(H) = V"(R&[X( £)]+1m? X(f)]) (A1.33)
Im[X({
si A1)~ -arctan lm{ X(1) (A1.34)

Rc[X( ) )]
IX(1 ¥ exie o functic pard iar & {) - una impara.

i‘nergia seninalelor aperiodice se defineste prin:

Py = KJ"“.\(-’uxnz {j‘x(n, fX(tf)cxp(anﬁ)df dt (A1.35)
S5 h;mh:‘\lr‘nl mdincai :l)c intc-g(:arc, rezulti:

Ko = ‘j\X(f (]‘x(kl)cxp(j?,/ﬂ“l)dl df = TX(f)X(—f)df:

= }X(l")X*(f W = j‘iX(r')lzdl‘ (A1.36)

Cu alie cuvinte, energia reprezinti ana de sub patratul spectimlui
magnitudiilor. Functia [X(1)]" este encrgia pe unitatea de fiecvena si

se i nuneste spectral densitiitii de energie.
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ANEXA 5.2
Notiuni de simulare a proceselor aleatoare

Procesele aleatoare in domeniu de timp discret pot fi simulate
utilizind algoritmi de gencrare a numerelor aleatoare presupunind ca
valorile generate succesiv reprezint valori ale semnalului stochastic la
timpi de prelevare succesivi. [n acest scop, cel mai frecvent imple-
mentat pe calculatoarele personale este algoritmul congruential liniar a
ciirui relatie de recurenta este:

I(n+1) = {al(n) + c} [modulom] (A2.1)
in care I(n) reprezintd numerele aleatoare generate si cuprinse intre 0 §1
m - 1, a si ¢ - numere intregi lar m = oL (L - lungimea cuvintelor cal-
culatorului). Secventa se initiazi cu un numir oarecare, I(0), iar
numerele urmatoare, I(n), se calculeaza cu relatia (A2.1). In final, se
genereazd semnalul stochastic y(n) 0<n<N, iIn care fiecare
y(n) = I(n)/m si 0<y(n)<1. Valorile semnalului astfel generat sunt
uniform distribuite in intervalul [0, 1) astfel incét my, =0,5 si

0§ =0,0833. O portiune dintr-un astfel de semnal estc prezentatd in

figura A2.1. Serii foarte bune de numere aleatoare se pot ob{ine alegind
1(0) numdr impar, ¢ = 0 si a = 8 INT % 3, unde INT este un intreg. In

L-2
2

astfel de cazuri, secventa periodicd generatd cuprinde numere
aleatoare independente intr-o perioada.
1
Timp (s)
0 64

Fig. A2.1. Secventd de numere aleatoare distribuite uniform in
intervalul [0, 1).

Pentru obtinerea de procese aleatoare cu medic s1 variantd dorite,
se poate efectua o transformare liniard de forma:
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y(n) = a + bx(n) (A2.2)
care nu modifici forma functiei de probabilitate. Intre mediile si varian-
tele proceselor aleatoare y(n) si x(n) existi relatiile:

my =a+bmy s 03 = b2 ol (A2.3)

Simularea ununi proces aleator cu valori distribuite normal poate fi
realizata In mat multe moduri. Unul dintre acestea se bazeazd pe teo-
rema limita centrala care prevede ci suma unui numir mare de variabile
aleatoare independente, indiferent de distributia acestora, reprezinti o
variabild aleatoare distribuitd normal cu media si varianta egale cu suma
mediilor si, respectiv, a variantelor variabilelor aleatoare considerate.
Simularile pe calcuiator [1] au aritat ¢ insumarea a doar 12 variabile
aleatoare distribuite uniform cu aceleasi medii si variante produce deja
o variabild aleatoare distribuiti normal. Mai mult chiar, variabilele
insumate au fost extrase dintr-o singurd secventi de numere aleatoare
distribuite uniform, x(n), n = 1, 12 N, procesul aleator cu distributic
normald, y(n), n = 1, N, fiind generat in acord cu relatiile:

12

y(n) = 3 Xip(n-1y4i> n = LN (A2.4)

i=:1

+2| Amplitudine

+1

1 /
_1r..

0 16

-2

. Timp (s)
32 48 64

Fig. A2.2. Secventd de numere aleatoare distribuite normal cu
mediu zero.

Utilizind doui secvente de numere aleatoare independente, distri-
buite unitorm in intervalul {0, 1) si notate x(n, 1) si x(n, 2), o alti
modalitate de¢ generare a doud procese aleatoare cu functii de probabi-
litate normale, y(n, 1) si y(n, 2), se bazeazi pe relatiile:

v(n, 1) = R(n)cos (ANG(n)) (A2.5)
st vin, 2) = Rin)sm (ANG(n)) (A2.6)
unde ANG(n) 51 R(n) sunt definite prin urmatoarele transtormari un-
sl D eapectie da naenitedise:

]
N
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ANG(n) = 2nx(n, 1) si R(n) = {2In(x(n, 2)) (A27)

Cele doua procese aleatoare astfel generate sunt independente
intre ele si fiecare dintre acestea are media m = 0 si varianfa 62=1.0
secventd de numere aleatoare astfel simulate este prezentatd in figura
A2.2.

Simularea unui proces aleator cu o functie de probabilitate dorita,
fy(B), indiferent care este forma acesteea, se poate realiza prin aplicarea

unei transformiri care si modifice functia de probabilitate cunoscutd,
f,(a), 2 unui alt proces aleator generat in prealabil. Expresia acestei
transformari este:

X y
[ fx(@) doc = [£,(p) dB (A2:8)
=0 -0

in care x semnifici, rind pe rind, toate valorile procesului aleator de
pornire iar y - ale celui simulat.

Daci se porneste de la un proces aleator avind valorile distribuite
uniform in intervalul [0, 1) si, deci, cu f,(a)=1/Ax (Ax - latimea inter-
valului), se obtin relatiile:

x = B,(y) si y = E(x) (A2.9)

Aplicarea lor pentru generarea unei variabile aleatoare cu o distributie
Rayleigh, pentru care:

£,(B) = % exp [2[37} 0<P<w (A2.10)

a

conduce la:

2 1 0,5
x=1-exp (y—z] si y-= (2 aln (——D (A2.11)
2a 1-x

Metodele de simulare a semnalelor aleatoare prezentate pini in
prezent conduc la procese pentru care yy(;y =0 pentru toti v # 0,

aceste procese fiind denumite zgomot alb.

Zgomotul alb poate servi ca punct de pornire la simularea unor
procese aleatoare, y(n), care prezinti si corelatie. Astfel, utilizind
procesul aleator x(n), n = 0, N generat printr-una din metodele
prezentate anterior, procese aleatoare prezentind corelatie pot fi
generate [1] utilizind fie modele ale mediei alunecitoare (notate
MA(p)), fie modele autoregresive (MA(q)), fie modele mixte, avand atit
componente MA| cit s1 AR (ARMA(p, q)). Aceste modele sunt definite,
in ordine, prin urmatoarcle ccuatii:
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P

y(n)= Y b(l)x(n~1) (A2.12)
1=0
q
y(n)=-> a(Dx(n-1) (A2.13)
1=1
q P
y(n)=-Y a(l)x(n-1)+ D b(l)x(n-1) (A2.14)
1=1 1=0

in care y(n) reprezintd valorile procesului aleator prezentdnd corelatie;
x(n) - valorile zgomotului alb considrat; iar a(l), (I=1, q) si b(l), (I=p)
sunt coeficienti cu valori reale.

Se poate dovedi usor cd pentru astfel de procese aleatoare
momentele de ordinul unu si doi se calculeazi cu relatii simple in care
intervin momentele de odinul unu si doi ale zgomotului alb de pornire,
x(n), n =0, N, si valorile coeficientilor b(l) si/sau a(l).
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ANEXAS3

Ansamblu simulat reprezentat prin 16 functii de proba

19|

‘W; " htt 2) /
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5] e 18 3 a5 7]
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. . ey | ) . Timp ()
15 32 48 [ ¥ Bt i¢ 32 48 [ K]
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Funciiile de prob3 simulate reprezint3 un pic gaussian cu urmitou-
rele caracteristici: pozitia maximului piculuim =33 s; h =8 sic = (1,2
s, pesle care s-a suprapus zgomot cu structurd autoregresivd gencerat cu
relafia; y(n) 0,9 y(n=1) + 0,5 x(n). Raportul S/N = 6.
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ANIEXA 5.4
Planuri experimentale de cantirire

Yates (1935) a ardtat ¢a prin cintirirca mar multor obiccte in
grup cste posibil sd se determine mai precis masa  obiectelor
individuale. Pentru a demonstra acest lucru, presupunem c¢i avem de
cAntarit patru obiecte cu masele nccunoscute X, X3, X3, X4, $1 ¢
utilizam in acest scop o balanta analiticd cu doud talere exacta a cérei
precizie, cuantificati prin varianta erorilor experimentale, dz, nu
depinde de masa care se afla pe talere.

Consideram trei planuri experimentale diferite de cantirire:

A5.4.1. Cazul clasic (al cantiririlor secventiale). Pe unul din
talcrele balantei se pun pe rind cele patm obiecte. Balanta se
echilibreaza punind greutati pe celalalt taler. Fie aceste greutiti
V1> ¥2. ¥3 $i y4. Datoritd erorilor experimentale care afecteazi
cantdnrile, intre masele reale, x; , si cele determinate experimental, y;,
existd relatiile:

yi = X; te,1=123s14 (Ad.1)

Pe baza cantaririlor efectuate, valorile estimate, X;, pentru masele
obiectelor individuale sunt:

X = y,.1=12 3 si4 (A4.2)

Valorile de asteptare ale estimatiilor sunt cgale cu masa exactl a
obiectelor cintarite:

E[%] =x.1=123si4 (A4.3)
ceea ce este in acord cu faptul ci balanta este exactd. Asadar, desi
céantiririle individuale pot fi afectate de erori intdmplitoare, media unui
mare numir de cintiriri repetate ale unui obiect nu diferd semnificativ
de valoarea reald a masei obiectului respectiv.

Conform ipotezelor referitoare la precizia balantei utilizate,

valorile de asteptare ale variantelor erorilor sunt aceleasi, o
E[()‘{i - xi)z] = E[ciz} = 2,i=123si4 (A4.4)

Aceasta semmnifici faptul ca, desi nu se poate afirma cu
certitudine care este marimea erorii care afecteaza valoarea masei unui
obicct determinatd printr-un singur experiment de cntérire, ¢;, cel mai
probabil accasta este apropiatd, in valoare absolutd, de deviatia
standard, o.

O cale de micsorare a eroril care atecteazi determinarea masei
unui obicet individual o constitnie cintirirea repetatd a obicctulni s

1Y
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medierea rezultatelor obfinute. Eficienju avestel mciode este insa
limitatd de faptul ca sunt necesare un numar foarte mare de determinari
individuale pentru o imbunitatire semnificativd a preciziei. Astfel, din
modul de calcul al variantei unei sume de variabile aleatoare, rezunlta ca,
daca erorile care afecteazi cantiririle individuale sunt independente

intre ele, pentru a micsora de n ori deviatia standard a rezultatului,

cAntirirea trebuie repetatd de n? ori. De aceea, s-au ciutat si alte

metode mai eficiente de imbunitidfire a preciziei cdntiririlor. Ele se
aplicd insd doar atunci cind trebuie determinate masele mai multor
obiecte, fiind cu atit mai eficiente cu cit numérul obiectelor de cantirit
este mai mare.

A54.2. Cazul cantiririlor in grup punind obiectele de
misurat pe ambele talere. In prima céntirire, toate obiectele se agcazé'
pe un singur taler iar in urmitoarele trei - se combin pe rind obiectele
intre ele pentru a forma doul grupuri de cite doul obiecte. Considerand
obiectele numerotate, un mod de grupare posibil este: intdi 1 cu 3 si 2
cu 4, apoi 1 cu 2 si 3 cu 4 si, In final, 1 cu 4 si 2 cu 3. Simultan,
grupurile de obiecte se aseazd pe talerele balanfei (cite un grup pe
fiecare taler) iar diferenta de mas3 se compenseazi adiugind greutiti
pe talerul cu obiectele mai usoare. In acest caz, intre masele greutatilor
utilizate la echilibrarea balantei, y;, si cele ale obiectelor individuale,
Xj, existd relatiile urmitoare:

i =Xt Xt x3txy te

Y2 T X1 -X2 tX3-Xg t € (A4.5)

37Xt X3-X3-X4% €3

Y4 T Xp - X - X3t Xg ey

Estimatiile masclor obiectelor, obtinute pnn rezolvarea sistemului
de ecuatii (A4.5), sunt urmatoarele:

.1 1
X1”4(}’1*YZ*Y3+Y4)—‘(1 4—(01+°2+63+°4)
~ 1 1
2 -2+ y3-va) =%+ 1 (e1.- ez + €3 - ¢4)  (A4.6)
1 1
X3 7 3 (v * ya-va-yg) = X3 + 2 (e + e - €3 - e4)
- 1 1
Ny 4'()"1-Y2*>’3+Y4):X4+Z(°1'°2"°3+°4)
1ar ale variantelor erorilor care afecteaza aceste rezultate:

. “ 2 2

{rs R 4 0 5 :

I!( T % i 2, 3sia (A4.7)

VG
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deoarcce varianta sumei sau diferentei unor variabile aleatoais
indepcndente este egald cu suma variantelor variabilelor aleatoare
individuale. Exemplificind deducerea relatiei (A4.7) pentru 1 = 1,
rezulti intr-adevir ci:

E[(fil ) xl)z} - E|:{:11' (e + ey + €3+ °4)} ] - (A48)

- Ll e +c)z]=ﬁ= L
16 L1 20 30 16 4

Se observi ci, utilizind acest plan de céntirire, se reduce de 4 ori
varianta erorilor de misurd iar raportul semnal/zgomot creste de 2 ori
fati de cazul in care obiectele sunt cantirite individual.

AS5.4.3. Cazul cintiririlor in grup punind obiectele pe un
singur taler. In acest caz vom considera c obiectele se grupeaza astfel:
mai intii obiectele 2, 3 si 4 si, dupa aceea, pe rind, obiectul 1 cu fiecare
din celelalte 3, si c3, la fel ca si in cazul A5.4.1, grupurile de obiecte se
aseaz3 pe un singur taler, greutatea lor fiind compensati cu greutitile
yi,» (i=1, 4). Se poate acum scrie:

2

1= Xp+ X3+ X4+ €
Y2 = X + X3 + ey (A4.9)
¥3 =X t X3 t €3
Y4 T X T Xqt ey

de unde se obtin urmitoarele valon de estimatie ale obiectelor de
cantarit:

| 1
X = 5(Y1+Y2+Y3+.V4)=X1+ g(cn+°2+e3+°4)
. _ 1 1
Xy = 3(2Y2+Y1'Y3'Y4) = Xyt 3(202 +ep - ey - ¢y)
N 1 - 1
X3 = ;(2Y3+)’1-Y2-Y4)=X2+ 5(263“‘01'02-64)
- 1 1
Xy 5(2)/4 T YI-Y2-Y3) T Xt 5(2°4+°1-62'°3)
(A4.10)
s1 urmitoarele valon de asteptare pentru variantele acestora:
Tia - 4 &°
1'.[(x, - xl)z] =g (Ad.11)
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In concluzie, si in acest caz se imbunatiteste raportul
semnal/zgomot fatd de cazul A.5.4.1., dar intr-o masur3 mai mic4 decat
in cazul A.5.4.2.

A.5.4.4. Generalizare In general, dacd avem p necunoscute,

(X1, X2, - - - » Xp), $1 N (N > p) masuritori, (¥y, ¥, . - - , YN), afectate

de erorile (¢g, €, . . . , eN), putem scrie setul de ecuatii:
Vi T W X] T WiaXy + .o+ wWiyXy, 1=LN (A4.12)
care, in notatii matriceale (vezi Capitolul IV) poate fi scris astfel:
y=Wx-te (A4.13)

unde W reprezinti o matrice cu N rinduri si p coloane. In cazul
experimentelor de cantirire, coeficientii wy; (i=1, Nsij =1, p) pot lua

doar valorile 0, 1 si -1 iar specificarea lor completd se numeste "plan
experimental de cintirire".
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Vi. METODOLOGIA SUPRAFETEI RASSUNSUT

VI.1. Suprafata de rasuns

Suprafata de raspuns este data de reprezentarea graficd a raspunsului
sistemului in funcfie de unul sau mai multi factori sau variabile independente.
Suprafata de raspuns ofera chemometristului posibilitatea de a vizualiza
modul in care este afectatd mdasurarea sistemuiui studiat de catre diferifi
factori. Studiul metodologiei suprafetei raspunsului a fost descrisd si
dezvoltata pentru prima data de cédtre Box si Wilson[1,2].

Metodologia suprafetei rdspunsului este o strategie experimental-
statisticd aplicatd studiului raspunsului sistemelor. In general aceasts
metodologie se aplici in studiul proceselor industriale evident pentru
imbunatdtirea performantelor acestora dar sunt si posibilitdfi de utilizare in
chimia analiticd privind raspunsul proceselor chimice.

Consideram functia de raspuns necunoscutd in forma generala:

y=f(X1,X2,...Xp) (6.1)

Daca se dezvoltd functia de raspuns in serie Taylor, in jurul unui punct,
rezultd cd orice functie se poate aproxima printr-un polinom de ordinul I:

n
y=bg + ) bix; (62)
i=1
de ordinul al Il-lea:
n n n 5
y=b0+ZbiXi+ ZDinin +Zbiixi (()3 )
i=1 ij=1 i=1
i)

sau printr-un polinom de ordin superior. In concluzie, oricat de complicata ar
fi funcfia de raspuns, aceasta poate fi aproximata printr-un model liniar in
raport cu paramelrii pe care ii confine.

In acest caz, estimarea coeficienfilor prin metoda celor mai mici
patrate se face din condifia de ininim pentru suma patratelor devialiilor
(SPD):

2

n
SPH = Z;(yi =bg + Dbxyg+...+by "lzi r) =minim {6.4)
1
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adica, din sistemul de ecuafii normale:

a(SPD)_0
dbg
a(spp) .
ob; (655
a(SPD)_0
dbyy

fn cazul polinomului de ordinul intéi avand urmatoarea expresie:
5’=ﬁ0 +B1X1+...+kak ( 6.6 )

sistemul de ecuatii normale obfinut cu ajutorul metodei celor mai mici pétrate
in care coeficienfii modelului By, By,-.., By au fost inlocuifi cu parametrii de

estimare by, by,..., by este:
n 2 n 2 n n
bOZXOi +b12x0ix“+...+bk ZXOixki = meyi
i=1 i=1 i=1 i=1
n n 2 n n
boz;xlixm +blzixli+---+bk ;xlixki = Z;Xn)’i
i= i= i= i=

n n n
boz:lxkixm wlz;x“xlih.ﬁbk;xfd = Z;xkiyi
1= 1= 1= 1=

(6.7)
Acest sistem de ecuafii poate fi reprezentat compact sub forma
matriciala:
XTxp=xTy (6.8)
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unde am introdus matricea X §i transpusa sa x! peniru n expenmente yt k-

variabile independente:

X901 X117 .-+ XK1
X X vee X
X = 02 X12 k2 (6.9)

X0n X1n *-- Xkn

matricea valorilor raspunsurilor corespunzitoare fiecarui experiment
reprezentat printr-o linie a matricii X:

Y1
y2

y=|" (6.10)

¥n
precum §i matricea coeficientilor polinomului de aproximare:

bo
by

B=" ' (6.11)

by
Atunci, in conditiile in care matricea XTX este inversabila (determinantul siu

asociat de ordinul k+1 nenul), rezolvand ecuatia (6.8) in raport cu matricea 8

se obfin valorile de estimare:
-1
B=(xTx)" xTy (6.12)
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6.2. Experimente factoriale

Dacé in cazul unui experiment activ, matricea X de programare a
experimentului se poate defini astfel incit matricea XTX sa devina o matrice

diagonala de forma :

o 2
ZXOj 0 cosesecens 0
i=1
x 2
xTXZ: 0 ,lej sevesssase 0
=1
0 0 nx2
ceeensees kj
j=1

(6.13)

Un experiment cu o matrice XTX de tip diagonald se numeste experiment
ortogonal [3,4).In acest caz, coeficientii polinomului (6.2) se calculeazi
astfel:

-1
n n
b; =[Zx§j] D xij¥i (6.14)
J=1 i=1

unde i=0,1,2,. . . ,k §i j=1,2,...,n.

Ca un avantaj esenfial al utilizari experimentului ortogonal la studiul
suprafefei de rdspuns o constituie faptul c# asigurd un volum de calcule mic
pentru evaluarea coeficientilor polinomului §i analiza statisticd a rezultatelor

experimentale. Coeficientii obfinufi cu ajutorul unui experiment factorial
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ortogonal nu sunt interdependerfi §i deci fa cazul cosociini i

matematic, coeficientii deja calculafi rdiman valabili.

VI1.2.1. Experiment factorial complet la doui nivele

(Plan experimental 2" )

Experimentele factoriale sunt o clas3 de experimente foarte economice
care oferd o cantitate mare de informatie dintr-un numar mic de experimente.
Cand numirul experimentelor efectuate sunt in numar mic, experimentul
factorial oferd calea cea mai eficientd pentru a obfine maximul de informatie
al experimentelor. Experimentele factoriale pot fi de doua feluri:

1) de tipul 2™ unde 2 reprezintd numairul de nivele iar n, numarul
factorilor;

2) de mai multe nivele, cu 2 sau mai mulfi factor.

Cea mai cunoscutd schemad de programare a experimentului factorial este
aceea in care variabilele (factorii) iau numai doud valon de o parte si de alta a
unui nivel de bazi. In chimia analitica factorii pot fi: pH, temperatura,timp,
reactivi utilizafi, aparat de masurd, mod de lucru, etc. Se poate programa
experimental §i la mai multe nivele dar in acest caz realizarea experimentului
si prelucrarea datelor sunt mult mai grele. In cazul unui experiment factorial
la doua nivele, pentru tofi factorii, numarul de combinatii posibile este egal
cu 2K In acest caz avem un experiment factorial cu un plan experimental 2%
Se noteaza nivelul inferior §i superior pentru fiecare factor in parte prin (xi)l
si (xi)z, unde i = 1,2,. . .,n 5i se introduc pentru fiecare variabild in parte
mérimile:
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x? = (x_')l_#l, nivel de baza

Ax, = (_xl)_z#, unitatea intervalului (6.15)
. xp—x?  codi

X, = _LAXI , valori codificate

Deci, in unma centrarii §i normarii, pentru fiecare factor in parte, nivelul
superior este codificat cu +1 iar nivelul inferior cu -1, coordonatele centrului
fiind nule. In cazul particular a doi factori, k=2 deci m=22=4, toate
combinatiile posibile intre nivelele celo\r doi factori sunt date in figura 6.1.

X
(-1,+1) (+1,+1)
0 Xy
-1,-1) (+1,-1)

Fig. 6.1. Experiment factorial complet pentru doi factori la doud nivele

Matricea de programare a unui experiment complet pentru doi factori
la doud nivele fiecare este prezentats in tabelul 6.1.

Tabel 6.1. Programul experimentului factorial 22

Numiir experiment Factori Riispuns
L L ]
Xo X X3
1 +1 +1 +1 Y1
2 +1 -1 +1 Y2
3 +1 +1 -1 Y3
4 +1 -1 -1 Y4
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In cazul a trei factori, numarul de consbiraiii posibilc Tutre o St
peniru doud nivele n= 2% =8 dupa cum se poate vedea in figura 6.7 v
matricea de programare a unui exper-aeni somplet la dova nivcle penlr v o

factori este prezentatd in tabelul 6.2.

(-1:19) (1,-11)

(-141,1) 4r!

—_————

A == =4 - pu00)
/7
/

/

(_11’1 |_1 ) (v1)1~1.-1 )

Fig.6.2. Experiment factorial complet pentru 3 factori la doud nivele.

Tabelul 6.2. Experiment factorial 2°

Numir experiment Factori Riispuns
] ] 1] L]
Xo X X, X3
1 +1 +1 +1 +1 Y1
2 +1 -1 +1 +1 Y2
3 +1 +1 -1 +1 ¥3
4 +1 -1 -1 +1 Y4
5 +1 +1 +1 -1 Ys
6 +1 -1 +1 -1 Y6
7 +1 +1 -1 -1 y7
8 +1 -1 -1 -1 Y8

In acest caz, valorile de estinare bg,by,...,b,, pentru coeficienfii

polinomului liniar conform relafiei 6.14 se calculeazi astfel:
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bo
by
. Ty} 14T
B=| " |=(x™)" xTy (6.16)
by
adica:
1< L i
b‘=3,§§"'ﬁ”” i=0,1,...k; j=12,...,n (6.17)

In cazul unui experiment factorial la dou# nivele pentru trei factori,
coeficientul by se calculeazi astfel:

+1 Y
-1 |ly2
+1 Y3
b il [va| - 1+ ys+ys+yr)+(ya+ya+ys+ys)
1 +1 Y5 8
-1j lye
+1f [lyr
~1] |lys

i (6.18)
in mod similar se calculeaza §i ceilalfi coeficienti: bg,bs §i bs.
Modelul experimentului factorial de tipul n=23 care ia in considerare si

interactiunea factorilor are urmatoarea expresie:

Y" =Bo +B1xy +P2x2 + B3x3 + Prax X2 + P13x X3 + P23x2x3 + Pr23x xox3
(6.19)
pentru estimarea coeficientilor Bys,P13,B23 (efectul interactiunii duble) si

B123 (efectul interacfiunii triple) nu sunt necesare experimente suplimentare.
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Valorile de estimare bjz,bas3,by3,by23 pentru coeficienfii - care
evalueazi interactiunile sunt determinate in acelasi mod ca §i coeficintii
termenilor liniari. De exemplu, coeficientul by se calculeazi in felul
urmator:
+1 Y1
-1 jiy2
-1 [y3
+1] lys| (r1+ya+ys+ys)-(y2+ys+ys+y7)
b2 =} gl Iyl = 8

ys
-1 Ive
-1 lly?
+] Ys

(6.20)
Dispersiile pentru erorile de estimare ale coeficienfilor by,bj....by

care in cazul experimentului ortogonal se determind independent, sunt egale:

2 _ .2 _ _.2 . . _ . .
6y, =0p,=..=0Cp . Aceste dispersii au- valoareca de estimatie

2
8
sﬁl =—n°— , i=42,....k unde s: reprezintd valoarea de estimare pentru

fluctuatia raspunsului evaluatdi din masurdri repetate. Semnificafia
coeficienfilor by,bs,....by, adicd semnificafia efectului liniar al factorilor
X1,X2,..., Xy asupra riaspunsului se stabilegte cu testul t (Student). Astfel se

calculeazi pentru fiecare coeficient marimea :
s.
texp = —— 6.21
e =g (621)
Ipoteza seémnificafiei coeficientului b; se acceptd pentru un nivel de
semnificatie &, dacd tegp > t(1-a/2;v)

Concordanta dintre polinomul evaluat si valoarea adevirati a functiei de

rdspuns necunoscuta se verificéi cu ajutorul testului F;

s?

Fexp =+ (6.22)

Ipoteza c# polinomul evaluat se deosebeste semnificativ de funcfia de
raspuns adevaratd necunoscutd, adicd cele doud functii nu concordi, se
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accepta daci:F>F(a,vy,vz). Prin (.., v5,v2) S-a Dolat paiuiicioa
testului F, corespunzitor unui nivel de semnificatic a, iar vy §i vz giadé dc
libertate.

VI1.2.2. Experimente factoriaic frac{ionate

In cazul in care este suficientd aproximarea suprafetei de raspuns
printr-un polinom liniar (hiperplan), nu sunt necesare toate masurtorile unui
experiment factorial n = 2K Atunci cand interactiunile lipsesc, se recurge la
fractiuni (jumatdfi, sferturi) dintr-un experiment total, care prezintid insi
proprietdfi de ortogonalitate.

Experimentele factoriale fractionate nu sunt foarte eficiente deoarece
interactiunile dintre factori exista gi sunt in general numeroase. De asemenea,
experimentele factoriale fractionate nu oferd date pentru calcularea dispersiei
experimentelor. In consecinti, experimentele factoriale fracfionate sunt
indicate atunci cand dispersia experimentelor este cunoscutd a priori.

V1.2.3. Experiment factorial la trei nivele -

Zona din jurul optimului functiei de rdspuns, zond care se cere
evaluatd mult mai corect, se aproximeaza de obicei cu un polinom de ordinul
II de forma unnatoare:

y =PBo +Bix1 +Baxz + Brux? + Pax3 +Braxixz (6.23)

Sunt mai multe planuni speciale claborate pentru evaluarea functiei de
raspuns de ordinul II ca de exemplu : planul experimental compozifional [5]
si planul experimental rotabil [6].

Planul experimental compozifional este alcatuit din :

- un experiment factorial complet la doud nivele 2", pentru k<5 §i un
experiment factorial fracfionat k-1 pentru n=5;

- 2k puncte experimentale: (ia,0,0,...,O), (O,ia,ﬂ,...,O),
(0,0,...,a) situate la distanta o de centru.

- k¢ puncte experimentale in centrul planului.

in concluzie, pentru un experiment compozifional numdarul total de
masuratori este:
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. )
\ _{2 +2k+kg, k<5 (623)

2% 4 2k + kg, K25

in cazul experimentului compozifional, valorile parametrului a se aleg astfel
incét sa se asigure ortogonalitatea rezultatelor experimentului.

Box si Hunter [7] elaboreaza un plan experimental compozifional
rotabil pentru evaluarea suprafetelor de raspuns de ordinul II. Pentru ca
experimentul compozitional sa fie rotabil se alege parametrul a astfel incat si
satisfaca condifia de rotabilitate o = 2¢/ 4 und r este exponentul tipului de
experiment factorial la doud nivele. De exemplu, pentru experimentul
factorial fractionat de tip 2¥~! parametrul a ia valoarea: a=2(k_l)/4.
Matricea de programare a unui experiment rotabil nu este ortogonala si de
aceea calcularea coeficienfilor termenilor patratici ai polinomului de
aproximare este mai complicata.
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VII. OPTIMIZAREA IN CHIMIA ANALITICA
VIL. 1. Generalitati

O preocupare frecventd a analistilor este aceea de a adapta o meicdn
existentZ unui anumit tip de proba sau unui anumit laborator. De exemplu trebuis:
ajustat volumul de reactiv, timpul de reactie sau temperatura in vederea atingeri:
performantelor corespunzatoare problemei studiate deci trebuie optimizatd metodea.
Optimizarea nu presupune numai modificarea parametrilor pentru obfinerex
optimului metodei ci §i modificarea insasi a sistemului. Problema alegeni optime «
unei metode sau a umui grup de metode pe baza unor informatii existente ik
literaturd poate fi rezolvatd cu ajutorul chemometriei. Deci ca o prima etapa in
cadrul procesului de optimizare a unei metode de analizd o constituie alegerea
caracteristicii sau caracteristicilor de performan{d cu ajutorul cdrora urmeazi
ulterior sa se definitiveze deciziile corespunzatoare.

In cadrul metodelor utilizate in analiza chimicd se pot defini o serie de
caracteristici dupd cum urmeaza: caracteristici tehnice (precizie, corectitudine,
selectivitate, limita de detectie, cantitatea de informatie, amplitudinea semnalului,
raportul semnal/zgomot, eroarea totala de analiza, limita de determinare, rezolufia,
etc.) si caracteristici economice (costul, timpul necesar efectudni unei determinari,
etc.

VIL 2. Reprezentarea matematici a sistemului de optimizat

Modelul matematic al unui proces este dat de relafia dintre variabila de
raspuns (y) si variabilele independente (x1, X2, . . . Xp) model prezentat in
urmétoarea forma :

y=f(x1,X2,-..Xp, b1, b2,...bp) ) 7.1
in care by, by, . . . by reprezintd parametrii modelului.

In cazul in care procesul nu poate fi modelat matematic adecvat se folosesc
metodele statistice ale experimentului activ, adica experimentul activ se desfasoara
conform nnui plan experimental elaborat in prealabil.

Reprezentarea matematicd adecvatd a sistemului de optimizat constituie
obiectivul principal in rezolvarea optimizarii privind dependenta dintre criteriul de
optimizare §i variabilele de optimizat. Problema optimizarii unui sistem, in general
este abordatd dupd descompunerea sistemului in subsistemele componente
deoarece este mai usor de rezolvat optimizarea pe subsisteme datoritd numdarului
mai redus de variabile. In general, un sistem analitic poate fi descompus in
urmdtoarele subsistente: egantionarea matenalului, tratamentul fizico-chimic al
esantionulur, masurarea semnalului analitic, prelucrarea semnalelor i calcului
rezubiateler. Sistemul analitie cu funcpie de detectie, identificare sau determinae
cste i lent snformstional in care la intrare se giseste materialul de analizat iar la
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In cazul reprezentarii matematice a unui sistem analizat in scopul optimizarit
acestuia se desting doud cazuri [1] :

- sistemul de optimizat este riguros cunoscut deci poate fi reprezentat
cantitativ in vederea evaluarii functiei obiectiv (dependenta dintre cnteriul de
optimizat i variabilele sistemului) cat §i a restrictiilor pe care trebute sa le respecte
functia obiectiv si variabilele sistemului.

- sistemul de optimizat existd in funcfiune iar reprezentarea sa nu ecie
posibila sau este greu de realizat. In acest caz, functia obiectiv se evalueaza pe cale
experimentald in acord cu principiul black-box.

VII.3. Functia de raspuns si restrictiile

Functia care exprima dependenta dintre caracteristica de calitate (criteriu de
optimizare) §i variabilele de optimizat se numeste funcfie de raspuns (funcfie
obiectiv sau functie de optimizat).

In general, functia de raspuns se noteaza prin expresia de mai jos :

¥(X)=y (x1,x2...Xn) (7.2)
In practicd, variabilelor x1, X2, . . . Xp le sunt impuse de regula restricfii, adica ele
nu pot lua valori decat in anumite domenii. Se disting restricfii de tip egalitate
notate prin :

gi=gX)=0, i=1,2,...,m (7.3)
si restrictii de tip inegalitate prin :
hj=x(X)>0, j=12,...,L (7.4)

In chimia analitica functiile obiectiv pot fi : eroarea de analiza, timpul afectat
unei determinari, capacitatea de detecfie, costul unei determiniri, determinarea
simultani a mai multor componenti dintr-o proba.

Functia obiectiv in cazul optimizirii capacitatii de detectie si determinare a
unei metode este de fapt raportul semnal/zgomot. Deci trebuiesc alese acele
conditii analitice carora le corespunde un raport semnal/zgomot maxim. In general,
problema optimizarii raspunsului in chimia analiticd se rezuma la gasirea acelor
valori pentru conditiile analitice pentru care raspunsul capatd o valoare maxima.

Alegerea metodei de optimizare este determinatd §i de complexitatea
matematica a funcfiei obiectiv §i a restrictiilor. Chiar pentru sisteme relativ simple ,
functia de raspuns (obiectiv) si restrictiile pot avea formulari matematice deosebit
de complicate. Pentru rezolvarea problemelor de optimizare in acest caz sunt
necesare metode numerice adecvate.

In cazul unei vanabile de optimizat functia obiectiv poate fi reprezentati
grafic §i examinatd in vederea obfinerii optimului. In acest caz se constatd ci
optimul ales poate insemna o valoare bine determinata pentru variabila de optimizat
sau un interval.

In cazul a doud vanabile x1 si x3 , funcfia de raspuns este reprezentata in
spafiul tridimensional de catre o suprafafa de forma urmatoare (figura 7.1) :

y=Yy (x1,x2) (7.5)
sau printr-un sistem de curbe de nivel constant y =y (xg, x2) = constant (figura
7.2).
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In cazul a n variabile independente de optimizat (n > 2) funcfia de rdspuns cs.
reprezentatd de o hipersuprafata in spatiul n+1 dimensiuni. Hipersuprafctcl; y -
y(X) = constant sunt denunite hipersuprafefe de nivel constant al functier de
rdspuns.

Fig. 7.1. Reprezentarea graficd a functiei obiectiv de doud variabile.

Xz}
Y

o

X4 -

Fig. 7.2. Reprezentarea graficd a funcfiei obiectiv de doud variabile prin
curbe de nivel constant. '

Deci optimizarea se defineste ca o cercetare a valorilor lui X; care dau valoarea lui
Y cea mai ridicatd sau cea mai scdzutd. Atit problema reprezentidrii matematice a
sistemului de optimizat deci a stabilirii funcfiei obiectiv cat gi problema gasirii
maximumului sau minimumului functiei nu sunt probleme simple de abordat.
opt.ly (X); gi(X)=0,i=1.2,...,m; hj (X)>0,j=12,...,]| (7.6)
reprezintdi maximul sau minimul funcfiei obiectiv y (X) si restricjiile
corespunzitoare. Trecerea de la o problemd de maxim la una de minim se face
conform relafiei :

max. Vv (X) = min. [-y (X)] (7.7

In concluzie probiema optimizdri este deplasatd catre aceea a cxplorarii
suprafejei de raspuns.

VIi. 4. Straiepis optimizarii
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In general punerea la punct a unei metode constd in modificarea unui singur
factor, restul factorilor fiind menfinufi constanfi. In figura 7.3, a §i b  este
prezentatd grafic aceastd strategie aplicatd in cazul spectrometriei de absorbjie
atomica fara flacira in tub de grafit. Obiectivul acestut experiment |2] este de a gasi
temperaturile de descompunere §i respectiv de atomizare care dau o absorbanja
maxim3. Dacd se iau in considerare numai cei doi factori : temperatura de
descompunere (TD) si temperatura de atomizare (TA) metodologia clasicd consta
de exemplu in aceea de a menfine mai intdi factorul TA invariabil la o valoare
convenabil aleasd §i a modifica factorul TD (figura 7.3,a).Prin evaluarea
raspunsurilor corespunzitoare se poate alege valoarea optima pentru factorul TD ,
careia i corespunde o valoare maxim# pentru raspuns . In continuare pentru a
stabili valoarea optimd pentru factorul TA, se mentine factorul TD invariabil la
optimul gasit i se modifica factorul TA (figura 7.3,b).

Temperatura de atomizare .
Absorbantd

310

300 /\v\

290

280 |
Optimum

270 @

26 0 A i " |
i 00 400 700 1000 1300
Temperatwa de descompunere

Temperatura de descompunere la

400 Absorbantd

x . b.
300 |- _.\«

200

100 b Optimum

&

'l i 4 i
1000 1250 1500 1750 20]00
Temperatura de atomizare

Fig. 7.3, a, b. Studiul izolat al factorilor
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Daci se reprezintd cele doud serii ¢ imdsuratori simultan (figura 7.4),
simulind absorbane teoretice, sepoate vedea clar ca optimul gasit aplicAnd
metodologia variafiei unui singur factor , intdi TD apoi TA, nu corespunde
optimului adevarat. Aceasta eroare apare datorita faptului c& metodologia clasica
de a modifica un singur factor nu tine secama de interacfiunea care existd intre
factonii TA si TD.

2000 £ 0 - 100 '
//250 ]
L -4

1750 | _—")
//

1500 | —s o

[ ]
1250 _D 23

- F 370
Optimum adevdra ,
|| b

A s i M | aa b s oo i s §
100 400 700 1000 1300
Temperatura de descompunere

250 7

A :
gdsa/ ]

Temperatura de atomizare
|J

Fig.7.4. Reprezentarea simultand a doud serii de mdsurdtori.

Evident au fost propuse i alte strategii care fin seama de interactiile intre factori.
Una dintre ele ar fi cea deterministd in care valorile optime pentru variabila de
optimizat se gisesc cu ajutorul metodelor de programare matematicd. Aceste
ecuafii stabilite in baza legilor fizicii §i chimiei sunt rezolvate algebric in aga fel
incat sunt puse In evident solufiile cele mai favorabile. Alta strategie ar fi cea
empiricd §i experimentald care consti in modelarea metodei studiate ca o cutie
neagid (black box) si evaluarea comportamentului s3u cu ajutorul incercarilor
planificate (figura 7.5). Este cazul metodelor planurilor experimentale [3] si al
metodei simplex [4]. Pentru cea mai mare parte a chimigtilor solufia determinista
apare ca fiind cea mai comoda gi ea este adesea utilizata in procesul de optimizare.
Insa, in cele mai multe cazuri ea este inaplicabild deoarece nu intotdeauna
fenomenul studiat po:ie ii evaluat teoretic riguros. De aceea este necesard de cele
mai multe o1 in spucicl n cazui chimiei analitice o planificare a incercdrilor pentru
a evita erorile de interpretare.
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Metoda optimizarii este vazutd de un experimentator ca un sistem inch-
care se va selecfiona o iegire notatd cu y, numita criteriu de optimizare.

factori controlati
X1 X2 ....... Xp

y=1(X1 X2...Xp)+e

intrare \
sistem
pt
gt 48
tactori tactori Supratata

necontrolali necunoscuti de rdspuns

Fig.7.5. Sistemul cutiei negre
Se presupune c# valorile y, variazi datoritd unui numdr de factori controlajg cic
experimentator care iau anumite valori fixe. Aceste valori fixe se numesc nivelcic
factorilor. Reprezentarea variaiilor lui y in funcfie de nivelele factorilor formesz.:
suprafata de rispuns speciﬁca sistemului studiat. Prin conventie se noteazf &
oblcel cu p factorii x] . . . Xp §i nivelele lor pentru n incercéri x11, X215 - - - Xp-1,»
Xpp- De exemply, in cazul unei metode de dozare colorimetricd, icgirea y va i

intensitatea reactiei, masura inaltimii picurilor, iar factorii controlafi vor fi
temperatura Xy, durata reactiei X2 si pH-ul, X3. De asemenea, intotdeauna trebiiz
. avut in consideratie faptul c# existd factori cunoscufi necontrolafi ca de exemny;iu
fluctuatiile lampii colorimetrului sau evaporarea solufiei in cuva de masusi
precum §i factori necunoscufi §i necontrolati. Suma acestor factori necontrob:
formeaza zgomotul de fond sau eroarea experimentald a metodei §i se noteaza cu «.

Plecfind de la aceste doud concepte al factorilor controlati i al zgomotulu: <
fond aleatoriu se poate scrie un model matematic astfel:

y=1(x1,x2,....xp)+e (7.8)
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VIII. METODE DE EVALUARE 4 OFTEMULUI UNEX
FUNCTII OBIECTIV

Exista mai multe tipuri de metode care pot fi aplicate la stabilirea optimului
unei functii obiectiv :

VIIL1. Metode analitice sunt metodele care dau informafii de ansamblu
asupra functiei si ele presupun continuitatea functiei §i a derivatelor ei. Aceste
metods folosesc calculul diferenfial pentru maximul sau minimul functiei. Totugi
multe dintre sistemele de interes practic nu pot fi optimizate prin aceste metode.

VIIL.2. Metode numerice sunt metodele care utilizeaza un algoritm pentru
stabilirea optimuiui functiei obiectiv. In acest caz funcfia obiectiv este tratata ca un
sistem black-box [1]. In cazul aplicarii metodelor numerice la optimizarea unui
proces analitic, se disting urmétoarele doud situafii :

- funcfia de optimizat este cunoscut# in forma matematicd exacti, caz in care
pentru evaluarea optimului , sistemul se trateaz3 ca un sistem black-box;

- funcfia de optimizat nu este cunoscutd , deci in acest caz se acfioneazd
asupra sistemului de optimizat aflat in functiune, acesta fiind tratat ca un sistem
black-box.

VIIL.3. Metode mixte sunt metodele in cazul cdrora funcfia obiectiv se
trateazi ca un sistem black-box. In baza unui plan experimental se face evaluarea
numericd a funcfiei obiectiv pentru mai multe valori impuse varabilelor de
optimizat Cu ajutorul acestor date se poate rezolva analitic funcfia obiectiv in
scopul stabilirii optimului.

Metodele prezentate mai sus pot fi aplicate unui sistem riguros cunoscut. Dar
cazurile in care se cunoagte sau se poate deduce teoretic functia de réispuns céf §i
modelul matematic pentru aceasta sunt limitate. In majoritatea cazurilor in chimia
analitici atét valoarea functiei de rispuns c4t §i modelul matematic pentru aceasta
nu sunt cunoscute. In acest caz pentru rezolvarea problemelor de optimizare se
aplicd metodele experimental-statistice [2] conform cdrora sistemul in funcfiune
este studiat in acord cu principiul black-box.

Sistemul de optimizat existd in funcfiune astfel incat se modifici controlat
variabilele de optimizat evaludndu-se raspunsul sistemului pentru fiecare stare noua
impusé variabilelor. Metodele de optimizare experimental-statistice sunt descrise in
numeroase lucrdri de specialitate care trateazd probleme teoretice §i practice in
aceasta directie[3-6].

Existd doud posibilitafi de abordare a metodelor de optimizare experimental-
statistice §i anume ;

- una dintre posibilitafi considerd volumul de valori experimentale succesive
(acestea cuprind valori ale variabilelor de optimizat cét §i valori ale rispunsului
sistemului, corespunzitoare) §i dirijeaza cercetarea in directia optimului;

- a doua posibilitate constd in desfigurarea optimizirii dupd un plan
experimental stabilit prealabil. Evident planul experimentului se poate modifica pe
parcursul desfagurani experimentului.
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Planul experimental este conceput astfel incat cu ajutorul muitimii de daic
experimentale sa se poatd evalua raspunsul sistemului cat mai adecvat. Valorile
optime pentru variabilele sistemului sunt prelucrate prin cercetare numerica sau
amilitici. Pentru optimizarea raspunsului in chimia analiticd mai este utilizata gi
metoda simplex, metoda elaborata inifial de Spendley i colab.[7] si apoi modificata
dc Nedler $i Mead [8].

Metoda simplex constd intr-un algoritm iterativ de localizare a optimului
functiei obiectiv pe suprafata de raspuns.

Cele doud strategii de optimizare §i anume cea a planului experimental i
simplex au cunoscut multe aplicafii in chimia analitica. Utilizarea unui plan
expcrimental pentru explorarea unei suprafefe de raspuns §i gasirea optimului se
face in 6 etape a caror secventa trebuie respectati :

1. Alegerea unui criteriu de optimizare;

2. Selectia factorilor controlafi §i delimitarea exactd a domeniului
experimental;

3. Alegerea unui model de preferinta liniar;

4. Alegerea unui plan experimental,;

5. Obfinerea determindrilor, calculul coeficienfilor §i localizarea optimului
practic, )

6. Efectuarea unei determindri complementare a optimului pentru validarea
modelului. '
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IX. ELEMENTE DE TEORIA INFORMATIEI
UTILIZATE iN CHIMIA ANALITICA

IX.1. Generalititi

Aplicarea teoriei informatiei in chimia analitica este datorat3 faptului ci
aceasta trateazd metode de obtinere a informatiei chimico-analitice prin
intermediul unui experiment. Fresenius a dat urmitoarea definitie chimiei
analitice: "Stiinta achizitionarii si interpretarii informatiilor despre sisteme de
materiale referitoare la exploatarea §i imbunititirea metodelor stiintelor
naturale".

Ca in oricare alt domeniu al cunoasterii, si in chimia analiticd este
necesar s3 se misoare §i si se cunoascd cantitatea de informatie obtinutd in
urma unui experiment analitic, lucru care se poate realiza prin introducerea
conceptelor teoriei informatiei. Shannon [1] a pus bazele teoriei informatiei in
lucrarea "A mathematical theory of comunication” apdrutd in 1948. Dupi
1960, centrul de greutate al lucrdrilor de teoria informatiei s-a deplasat spre
partea aplicativa.

Ca urmare a analogiilor existente intre sistemele de transmisie a
informatiei si sistemele analitice de mdsuril, notiunile din teoria informatici
(codificare, perturbatie, decodificare, entropie, cantitatea de informatie,
redundant3 etc.) pot fi transpuse analizei chimice.

IX.2. Procesele analitice ca sisteme de transmisie a informatiei

Un sistem de transmisie a informatiei se reprezinti ca o reuniune dintre
sursa de informatie, un canal ce include codificatorul §i decodificatorul §i
receptorul. Prin analogie cu un sistem de transmisie a informatiei, un sistem
analitic de masurd poate fi reprezentat ca un sistem informational. Astfel, o
probd de analizat trebuie privitd ca un element al unei multimi bine definite,
compozitia probei la un moment dat luind o anumiti valoare dintr-o multime
de valori posibile.

Procesul informativ se poate reprezenta ca un sistem cu urmdtoarcle
elemente [2]:

INPUT — BLACK BOX — OUTPUT

Elementaul INPUT (intrare), in chimia analitici este dat de proba
analiticd. Spre deosebire de alte probe, probei analitice i se atascazd o
problem2 analiticA. Problema analitic stabileste inaintea experimentului
analitic, scopul urmirit prin efectuarea experimentului, adici natura gi
numarul componentelor care pot face parte din proba analitic {11}
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BLACK BOX reprezintd experimentul utilizat (chimic, fizie, et} i
efectuarea operatiei analitice. Tratamentelor fizico-chimic are drept scop
realizarea conditiilor pentru realizarea unui semnal specific componentului e
dcterminat, aceastd operatie analiticA facind posibild detectia sac
dctcrminarea. Tratamentul fizico-chimic urmareste, in esentd, aceasi lucru ca
si operatia de codificare in cazul transmisiei informatiei, facilitarea transmisiei
si inlaturarea efectului perturbatiilor. OUTPUT (iesire) este reprezentat prin
rezultatele finale.

Prin operatia de calcul si prelucrare a rezultatelor se trece de la semnalul
analitic la rezultatul de analizi, aceastd operatie fiind similard procesului de
decodificare a semnalelor, intilnit in cazul sistemelor de transmisie a
informatiei. Atit transmisiile cit si masuritorile analitice se efectueazi in
conditiile actiunii perturbatiilor, atit in semnalele receptionate cit sgi
rezultatele de analizi vor include intotdeauna o anumiti nedeterminare.

Numai printr-o delimitare precisi, in urma unor cercetiri analitice
adecvate a multimii dc materiale ce pot fi analizate in anumite conditii
concrete, rezultatele de analizd nu vor ingloba erori cauzate de fenomene de
interferent3 si interinfluent3 (efecte de matrice).

Pentru a se cunoaste valoare perturbatiilor din procesul de analizi
trebuie s3 se cunoasci probabilititile conditionate ale rezultatelor de analiza
fati de continuturile adevirate.

Notim cu ¢ €C mul{imea probelor de material care pot fi analizate, cu
¢’ € C’ multimea rezultatelor de analizi si cu p(c'/c) multimea probabilitatilor
conditionate pentru fiecare element ¢’ € C’ corespunzitor fiecirui element ¢ €
C. Rezultd cd unei valori ¢ la intrarea sistemului de masuri, ca urmare a
actiunii perturbatiilor, fi corespunde o multime de rezultate, marcatd printr-o
densitate de probabilitate.

Tripletul c € C, ¢’ € C’ si p(c’/c) defineste complet un sistem analitic §i
se poate nota:

{c e C,p(c’/c),c’ € C'}

Aceastd definitie probabilisticAi a unui sistem analitic de misurd
corcspunde definitiei probabilistice a unui sistem de transmisie a informatiei
(canal). Referindu-ne la un sistem de transmitere a informatiei, ¢ € C
reprezinti mulfimea semnalelor de intrare, c’e C’ - multimea semnalelor
receptionate iar p(c’/c) - probabilititile conditionate care caracterizeazi
perturbatiile pe canalul respectiv [3].

1X.3. Entropie si informatie

Pentru aplicarea conceptelor teoriei informatiei in chimia analitici este
necesard inscrierea notiunii de entropie consideratd a fi o mAsurid a
nedeterminareii [3).
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Dac3d efectuim un experiment, acesta ne va conduce la un rezuli:
alcatuit din mai multe rezultate (evenimente) posibile a cadror repartiii.
discretd o notam:

XL X2yeeereererens X
X=[ 1 %2 “] (9.1
P1> P2oeerenrnnnnns Pn
Considerdam ca sistemul de evenimete Xy, X3, ... Xp €st€ un sisten:
fl
complet de evenimente, adici ) p; =1, ceea ce inseamna ci prin efectuarea
i=1

experimentului vom obtine ca rezultat unul din evenimente. Deoarece ca
rezultat al experimentului poate figura unul din evenimentele xy, x7, ... X,
inseamna ci realizarea experimentului are drept scop inliturarea unui anumii
grad de nedeterminare.

Problema care se ridici este evident masura gradului de nedeterminare
(incertitudinea). Nedeterminarea depinde insa in mod esential de
probabilititile evenimentelor.

Kl,

X
Repartitia X=[0 2] este formatd din douvd evenimente x; si X5

b

echiprobabile si contine o mai mare nedeterminare dect repartitia

X= X, X2 formati din aceleasi evenimente, insd cu probabilitiji mult
0,95 0,05

diferite.
Shannon ([1] introduce nofiunea de entropie drept miasurd a
nedeterminini unui cAmp de probabilitate discret:

n
H(py, P2, - Pn)=-2.Pj logpj ’ (92)
i=1
In cazul in care se opereaza cu logaritmi in baza doi, nedeterminarea va
fi misurati in unitati numite "bit". '
Expresia entropiei in cazul unei repartifii continue de densitate p(x)
este:
, +o
H[p(x)] =- Jp(x) log p(x) dx %.3)
—co
In cazul in care debnsitatea de probabilitate a unui eveniment esie
uniformd in intervalul (a, b) atunci expresia entropiei devine:
b

1 1
H[p(x)] = —J A log v dx = log(b.—a) (9.4)
a

Funetia gasita o fi expresia entropiei trebuie si indeplineasca o serie de
proprietifi, consid- riie a {1 proprietatile entropiei {31

1RGOt 0 MIANMe nenegativi

P y e £

L
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2) Dac3 este posibild o singurd stare (un singur eveniment), adica exis::
o valoare p;=1, atunci entropia este egald cu zero:

H(py, P2, ... Pn)=0 (5.6}

3) Entropia H(py, pjy, ..... Py ) are o valoare maxima pentru py=p=...=py,
adic atunci cind evenimentele sunt echiprobabile:

1 1 1
H(py, pPo, ..... <H(-, —, .... — 9.7
(P> P2 Pn) (n " n) 8.7

4) Fiind date doui sisteme de evenimente oarecare X; si X, entropia
reuniunii celor doul sisteme se scrie:

H(X}, X3) = H(Xp) + H(X3/X) (9-8)
unde prin H(X, / X; ) s-a notat entropia sistemului X; conditionati de sistemul
X;. Cind evenimentele celor doua sisteme sunt independente avem:

H(Xy, X) = H(X;) + H(Xy) (9.9)
Evident, H(X,/X;) < H(X3).

O alti notiune, foartc generala, care trebuie introdusi este informatia. Se
poate spune ins3 c3 in urma unui experiment se obtine o informatie atunci
cind rezultatul inlaturd o parte din nedeterminarea existenta la inceput. Cu cét
nedeterminarea de la inceputul experimentului este mai mare, cu atit mai mare
va fi cantitatea de informatie atunci cind se obtine rezultatul experimentului
respectiv. Informatia este egali cu nedeterminarea inliturati si deci cantitatea
de informatie are aceeasi misurd ca si gradul de nedeterminare inliturat si
evident ci, drept urmare a acfiunii perturbatiilor, experimentul, in general, nu
reuseste si inliture intreaga nedeterminare [2].

Notind, in general, prin H, misura nedetermindrii apriori
experimentului, iar prin H' misurid nedeterminirii aposteriori experimentului,
conditia obtinerii unei informatii in urma experimentului este: H' < H, Cu cit
H’ < H,, cu atit cantitatea de informatie furnizati de experiment este mai
mare. '

Cantitatea de informatie furnizat de un experiment se exprim prin:

[=H,- I’ (9.10)
Cantitatea de informatie maximi, I,,, care se poate obtine in urma unui
experiment este egald cu nedeterminarea apriori experimentului, deci cu
entropia apriori experimentului:

Iax = Hy (9.11)

Informatii se pot obfine in urma unor experimente de detectie, de
identificare si de determinare [3).

Analiza de detectie reprezintd cercetarea analitici ce urmireste
stabilirea prezentei sau absenfei unuia sau mai multor componeti intr-un
material de cercetat. In termeni analitici, aceasta reprezint o analizi calitativi
a materialului.
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IX.4. Aplicatii ale teoriei informatiel in chimia analitici

IX.4.1. Cuantificarea informatiei obtinute in experimentele d:
fdentificare

Identificarea reprezintd cercetarea analiticd in urma cireia se stabilestc
conformatia structurald a moleculelor unui material de cercetat, adicid sc
efectueazi o analiza de structura a moleculei unei substante.

Consideram cazul cel mai simplu al unui experiment de detectic
analiticd, adicd stabilirea prezentei sau absentei unui component X, intr-un
material de cercetat. Prin urmare materialul se poate gisi in doul stari, cu si,
respectiv, fira componentul X;.

Notim cu "0" starea in care materialul nu contine componentul de
detectat si cu "1" starea cu care materialul contine componentul de detectat. In
absenta unei informatii apriori experimentului, celor doul stiri le corespunde
urméitoarea repartitie:

1 0
X=|1 1 (9.12)
2 2

Acestei informatii discrete 1i corespunde o nedeterminare Hy, = 1 bit.
Deci in urma unui experiment analitic de detectie a unui component intr-un
material de cercetat se poate obtine o cantitate maximi de informatie I, = 1
bit.

Considerdnd un experiment de detectie prin care se urmireste stabilirea
prezentei sau absentei a 3 componeti Xy, X5, X3 intr-un material de cercetat se
va nota cu "0" absenta unuia din cei trei componenti si prin "1" prezenta sa.
Starile posibile ale materialului de cercetat vor fi: 000, 100, 010, 001, 11¢,
101, 011, 111. In absenta unei informatii apriori experimentului de detectie,
acestor stiri echiprobabile le corespunde urmitoarea repartifie:

000100 010 001110101011111

X XX=l 1 11 11 111 ©-13)
8 8 8 8 8 8 8 8
fn acest caz, nedeterminarea care urmeaza si fie inlaturati in urma
detectiei a 3 componeti intr-un material de cercetat este:

H, = logy 23 = 3 biti = [, (9.14)

In general, intr-o cercetare analitica de detectie a "n" componeti dintr-un
material urmeaz3a sa sc inlature o nedeterminare

H, = log> 2™ = n biti = [, 9.1

fn cazul unni experiment analitic de identificare, care urmireste
stabilirea contoinuijiei structurale a molecelelor unui material, problema sc
prne nomod sieibae Tnonrma unui asemeres experiment, vepeazi oof ve
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pune in mod similar. In urma unui asemenea experiment, unneazi 3 -
stabileascd care din mai multe conformatii structurale, ipotetic posibile,
corespunde realitatii.

Notind conformatiile structurale posibile pentru moleculele materialului
de cercetat prin s;, experimentul urmeaz3 si stabileasci care din ele (sy, s, -....
sp) corespunde realititii, adici si inlature nedeterminarea corespunzitoare
repartitiei:

S= [Sl L TOTPPIN s,,] (9.16)

In absenta unei informatii apriori experimentului py=ps=...=pp,=1/n si
deci cantitatea maxim3 de informatie care rezultd in urma cercetarii va fi: Ip,,
=n biti.

Compozifia ‘elementard a oricirui material cuprinde un numir de
elemente chimice mai mic sau egal cu 104 (numirul de elemente chimice
cunoscute). Deci, valoarea nedeterminirii apriori oricirei cercetdri analitice de
detectie elementard trebuie si fie mai mic3 sau egald cu 104 biti (H, < 104
biti) [3].

Cantitatea de informatie care se obfine in urma determinrii continutului
unuia sau mai multor componenti dintr-un material de cercetat se evalueazi
luind in considerare atit nedeterminarea apriori experimentului cat si
nedeterminarea aposteriori experimentului.

IX.4.2. Cuantificarea informatiel ob{inute in experimentele de
determinare

In absenta oricirei informatii prealabile experimentului, domeniul de
incertitudine corespunzitor concentratiei procentuale a componentului de
determinat este 0-100 %.

In conditiile unei informatii prealabile domeniul de incertitudine real al
concentratiei procentuale a componentului de determinat este:

(c’ %, c" %) < (0, 100 %)

Daca se noteazi cu Ac largimea intervalului de concentratie in limitele
cidruia variatia confinutului componentului de determinat nu este luati in
considerare - pasul de cuantificare - intervalului de concentratie (c’, ¢") ii
corespund N=(c"-c')/Ac valori discrete de concentratic. In urma unui
experiment de determinare, urmeaz3 si se stabileasc3 care din aceste n valori
de concentratie posibile corespund realitatii, adica se urmireste inliturarea
nedetermindrii [4]:

. cn_cl
H, (¢)=1
o(c)=log Ao

(9.17)
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Datoritd actiunii  perturbatiilor, sistemul nu inliturd intrea,:
nedcterminare. De aceea, pentru a evalua cantitatea de informatic se rnidici s:
problema evaluiri nedeterminfrii aposteriori experimentului.

in conditiile absentei erorilor sistematice si pentru o distributie normai..
a erorilor intimplatoare, cu o abatere standard o, nedeterminarea care rnal
ramine dupi efectuarea unui experiment de determinare va fi:

H'(c)=log oy2me (9.18;

Ac '

Cantitatea de informatie care se obtine in urma unui experiment analitic
de determinare a unui component dintr-un material, atunci cidnd erorile
sistemnatice lipsesc iar cele intimplitoare au o distributie normali cu o abatere
standard o, este de forma:

o) c"—c
[=Hy(c)-H'(e) Iogc\[ﬂé (9.19)

Prin luarea in consideratie a unui interval de incredere pentru abaterea
standard se poate atasa atat entropiei erorilor cit si cantitifii de informatie un
interval de incredere de forma:

<I<log c-¢ : (9.20)
e ZL
12(1+P)/2

(9.21)

exprimd esenta informationald a unei determindri analitice sau presupunc
ingustarea intervalului de incertitudine, numiritorul reprezentind méirimea
intervalului de incertitudine apriori experimentului, iar numitorul - valoarca
ponderala a intervalului de incertitudine aposteri experimentului.

Atunci cand se efectueazi n determinari asupra materialului si rezultatul
se exprimi ca medie a acestora, abaterea standard va fi o/n si expresia pentru
cantitatea de informatie va deveni:

I=log—C ¢

Din ecuatia de mai sus, rezulti cd modul practic de a spori cantitatea dc
informatic pe care o comporta rezultatul unei determiniri analitice il constituio
micsorarea abaterii standard, o, pentru rezultatele individuale atdt pria
reducerea perturbatiilor, ¢it si prin cresterea numirulm de determiniri care
intrd in alcituirea rezultatulul medie.

(9.22)

IX.4.3. Selectarea metodelor analitice pe baza informatiei furnizate
Cannitatea de intformagic poate H utilizatd drept criteriu pentiu aleperaa

. . . ) ) oy . .
Socbode e e T aetade da et i, el oy B e
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metodd sau varianti a unei meiode care e CUIMIFCAZE €O il i ._.L.-ui .
de informatie referitor la evenimentul aralitic de cercetat. Excmp‘ul urig
are drept scop si ilustreze modul de abordare 2 nnei astfel de probleme [5‘

In tabelul 9.1 sunt trecute valorile Ry pentru opt substante ipotetice
B, C, D, E, F, G, H) si trei eluenti (I, II, IIT). Acceptind ca erorile de evaluar: =
valorilor R¢ sunt neglijabile si folosind drept criteriu cantitatea de informatie,
s se stabileasc care este cel mai eficient eluent, adic3 cea mai buni variant3
pentru efectuarea identificirii celor opt substante [6].

Tabelul 9.1
Valorile R¢ pentru opt substante ipotetice si trei eluenti

~ Substanta I 11 111
A(x)) 0,20 | 0,20 | 0,20
B(x;) 0,20 | 0,40 | 0,20
C(x3) 0,40 | 0,20 | 0,20
D(x4) 0,40 | 0,40 | 0,20
E(xs) 0,60 | 0,20 | 0,40
F(xg) 0,60 | 0,40 | 0,40
G(x7) 0,80 | 0,20 | 0,40
H(xg) 0,80 | 0,40 | 0,40

Tabelul 9.2
Probabilititi conditionate pentru trei eluenti si opt substante
X\Y Y1 y Y3 Y4
[y r{nyarprjmimy oI Il
xp|Jt]1]1t]0]j]0j0]j0}O0]O0O|O0}0]0O0
x2(1[0j1]J0}1}1]0]J0]0]0]0]O0]0
x3/]0(1}|1}]1]0]0]0}|0]0]O0|0]|O0
x410]10] 1|1 |1,0{0]0j0[]0]|O0]|O
xs |01 }j0]JOjO|1}|1|O(O0O]JOf[O|O
X 0O O0O]JO]|1T|1]1|[O0O]O]O]|O]|O
xp/]0)110}0]0]|]1}J0]O0;0]1]O0][O
xg J]OlO]jOjJO{L | 1T}jOjO[O]1]O|O

Pentru acest sistern complet de opt evenimente egal probabile, are loc
repartifia:
X] X2 X3 X4 X5 Xg X7 Xg

11 11 1 11 (9-23)

POX)=| 1
8 8 8 8 8 8 8 8
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Introducind notatiile: y1=0,20; y,=0,40; y3=0,60 si y4=0,80 rezultd cai
apostcriori experimentului are loc mul{imea de evenimente Y=(yl, y2, y3, y4).

Cu ajutorul datelor din tabelul 1 se obtin, pentru cei trei eluenti, valonlc
probabilititilor conditionate, p(yyx;), inscrise in tabelul 9.2. Calculanc
probabilitatile p(y;) pentru fiecare eluent in parte, se obtin urmitoarele
repartiti:

Y1 Y2 Y3 V4
PYp=j1 1 1 1 (9-24a)
4 4 4 4
Y1 Y2 Y3 Ya
P(Yp)= 9.24b
Yo=|1 1 , o (9:24b)
2 2
Y1 Y2 Y3 Y4
P(Yp )= 9.24¢
Ym)=|1 1 0 0 (9.24¢)
2 2
Probabilitatile conditionate, p(x;/y;), evaluate in acord cu relatia lui Bayes [5]:
- p{v: /X
px; i) = RV RO T (9.25)
3 [p(xi)-pyi / %3))]
i=1

sunt inscrise in tabelul 9.3:

Tabelul 9.3
Valorile probabilititilor conditionate

Eluent | YAX X} X3 X3 X4 Xs X6 *7 Xa
yi |12 [1/2 |0 0 0 0 0 0
I y2 {0 0 12 |12 |o 0 0
y3 |0 0 0 0 12 |1 |o 0
y4 |0 0 0 0 0 0 12 {112
vi | 1/4a [0 1/4 |0 1/4 |0 174 |0
I y2 |0 1/4 o 1/4 [0 1/4 |0 1/4
y3 |0 0 0 0 0 0 0 0
ya |0 0 0 0 0 0 0 0

y, |4 |14 |1/4 |14 0 0 0!
o [y, [0 Jo o [0 [1a [wva [va |iA
y3 |0 0 0 0 0 0 0 0
ys 10 |0 0 0 0 0 0 0

Meditle caniilatiler de informatie furnizate de fiecare eveniment v,
orupe evenieniclor multine X evaluate In 2cord cu relagia:
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p(%;,¥i) |

n n
V= vy lx: v ) = VAV | 9.26
(X, yi)= 2. [p(x / ;) (x5, ¥ )] E[p(}ﬁ vi)log p(%;)-p(Vi ):, (926

pentru fiecare el‘uclnt in parte sunt:
Xy =IXy21 =I(X,y3h =1(X,y4 ) =2 biti
Iy =1Xy2)m = (X, y3)g = (X, ¥4 )y =0 (9-27)
X, ypDm = 1(X, y2)m = (X y3)m =X, y4)m =0
Mediile cantititilor de informatie furnizate de evenimentele mulfimii Y
cu privire la evenimentele mul{imii X, evaluate pentru fiecare eluent in parte
fn acord cu relatia:

(X,Y)= -Ep(n ;) ilos plx;) - ip(xi v;) }‘Elos ply;) +

= i=1 i=1 j=1 (9.28)
nm )
* ZZ[P(Ki y;) log plx; Yj)]
i=151
sunt: I(X,Y), = 2 biti; (XY), = 1bit s I(X,Y), = 1bit.

Asadar, prin utilizarea oriciruia din cei trei eluenti, nedeterminarea
apriori experimentului (H(X) = 3 biti) nu poate fi inlituratd. Cel mai eficient
este eluentul [ prin utilizarea ciruia rezultatele de misuri furnizeazi o
cantitate de informatie egali cu 2 biti.

IX.5. Alte mirimi informationale utilizate in caracterizarea
proceselor analitice

IX.5.1. Redundanta materialulul supus cercetiirii analitice

Redundanta materialului supus cercetini analitice [3] misoard cit de
mult se abate entropia (nedeterminarea materialului de cercetat) de la valoarea
maximi posibila:

R = Hpax(c) - Ho(c) (9:29)
Redundanta relativi este:
Ho(c)
p=1- —~= 9.30
Hmax(c) ( )

Redundanta este o miasurdi a gradului de informare prealabil
experimentului analitic efectuat asupra materialului de cercetat.

In cazul unei cercetiri analitice de detectie care urmareste stabilirea
compozifici clementare a unui material, admitind ci nu se cunoaste nimic
despre material si ca prezenta oricirui element dintre cele 104 cunoscute este
echiprobabila, entropia maxima este Hp,,, = 104 biti. Daci insi informatiile
referitoare 1a material existente apriori experimentului limiteazi incertitudinea
asupra compozifici elementare a acestuia la n elemente posibile (n < 104),
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entropia reald a materialului de cercetat va fi H, = nbiti < 104 biti ja:
redundanta acestuia este R = (104 - n) bifi.

IX.5.2. Puterea informationald a unui procedeu analitic

Aceast3 mirime, referitoare la un procedeu analitic, a fost introdus3 de
catre Kaiser [7]. La misurarea unui semnal unidimensional (mas3 de precitat.
intensitatea unei linii spectrale etc), puterea informationald se scrie:

Poform = loga S (9.31)
unde S reprezinti numirul de valori care pot fi distinse pe scala instrumentului
de misura.

Pentru un procedeu analitic cu N canale de masurd, puterea
informationala devine:

N
Pnform = 2. log2 §; (9.32)
i=1
fn cazul in care fiecare canal in parte distinge acelasi numar S de valori,
relatia precedenti se reduce la:
Pnform = Nlog, S (9.33)
Similar se poate deduce o relatie de calcul a puterii informationale si in
cazul unui rezultat de masurd bidimensional (spectru, cromatogrami,
polarograma etc). Referitor la procedeele spectrale, s-a propus [7] urmatoarea
formula pentru puterea informationala:

Vb
Boform = JR(v)log, S(v) dT" ~ Rlog; Sln %”h (9.34)
Va a
unde (v,, vp) reprezinti intervalul de frecvenie in linsitele ciruia se
inregistreaza spectrul, S(v) - numirul de valori distincte pentru agmplitudinea
semnalului iar R - rezolutia. Aproximarea puterii informationale in relatia
anterioar3 s-a ficut introducéind valorile medii pentru R(v) §i S(v).

In cazul semnalelor bidimensionale, o mirime analoagi puterii
informationale este cantitatea de informatie potentiald [8, 9] a procedenini
analitic. Considerdnd c¢3 un astfel de semnal este definit pe domeniul
(Rymin » Xmax) - corespunzitor abscisei, si in domeniul de amplitudine
(Ymim ymax) - corespunzitor ordonatei, cantitatea de informatie potentiali se
defineste prin mirimea:

~ Xmin -~ Xmax log (Ymin - Ymax) Vo

p AX 2725 4(p, 1) (9:33)
unde Ax cste distanz roinima dintre doud semnale care se pot distinge
individual, 2 S (P45 - a{imea intervalului pentru fluctuatiile misuritorilor
individuale de wwpiveding, iar n - numdrul misuritorilor care inird in

] R O RN T 115 fee e litine
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Particularizatd in cazul analizei spectrale [10], ultima expresie devine:

[ = Amin = Mmax log \/” e Ymax

P Al 82 28 1(1’ t)

unde prin S, s-a notat abaterea rclatwa standard. Raportul ()‘min - A max VAR

are scmnificatia numirului de valori distincte de pe abscisd  iar
vn

2 S (P,f)

(9.36)

Ymin

In ym“x - de pe ordonata.

IX.5.3. Debitul si costul informatiei

Prin debit de informatie [5] se intelege cantitatea de informatie obtinuti
in unitatea de timp. Notind cu t timpul necesar efectudrii unui proces analitic
complet, In urma ciruia se obtine o cantitate de informatie I, debitul sau fluxul
de informatie se defineste prin:

J = - (9.37)

Prin costul specific al unitifii de informatie [5] se intelege cheltuiala
necesard producerii unei unitdti de informatie, adica:

C

¢ = 7 (9.38)

unde prin C s-au notat cheltuielile aferente producerii informatiei L.
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X. RETELE NEURONALE

X.1. Introducere

Importanta cercetarilor asupra sistemului nervos al diferitelor
organisme aflate pe variate trepte de evolutie a materiei vii este atat
teoretica, prin studii fundamentale asupra proceselor géindini, cét §i
practica. prin transferul de tehnologie de la biosisteme spre tehnicd gi
tehnologie |i]. Desi sistemul nervos central (SNC) proceseazd continuu
informatie relevanta situatiilor naturale mai rapid decit orice sistem
cibemetic, experienfele de psihofiziologic umana aratd cé intervalul de
timp scurs din momentul receptiondrii unui stimul §i pdnd in momentul
declangarii raspunsului nu poate cobord sub 100 ms, reactie care poate fi
suplimentar intarziata de factori specifici fiinfelor vii. Sistemele vii sunt
superioare sistemelor cibernetice, cu timpi specifici de rispuns sub 1 ms, in
cel putin urmatoarele privinte [2]:

- capacitate de analizd §i sintezd,

- flexibilitate,

- fiabilitate,

- redundan(d,

- miniaturizare, .

- grad inalt de conectivitate.

Rezultd posibilitatea rafinarii implementarii proceselor de calcul prin
revizuirea atit a arhitecturii sistemelor artificiale, ct §i la nivel software.

Experiente de neurofizicd sugereazd cd elementele neuronele ale
SNC se caracterizeaza printr-o vitezi de calcul de ordinul milisecundelor,
aceasta inseamnd un volum total de aproximativ 100 de calcule in
intervalul de reactie. Cele mai recente si sofisticate programe de inteligenta
artificiala (AI) cu destinatii comparabile, nu sunt atdt de generale gi
necesitd milioane de calcule. Solutionarea rapidd a unor probleme
computationale complexe este fezabilda pe doud cdi. Prima constd in
transmiterea cu o vitezd mult mai mare a informatiei intre elementele de
procesare. Sistemele vii sunt insd extrem de lente, capacitatea de
transmisie axonala fiind cuprinsa intre 50 gi 100 bit/s, iar sistemele tehnice,
desi caracterizate de o capacitate de transmisie pe canal remarcabild, au la
dispozitie numai circuite integrate monolitice semiconductoare (IC) cu fan-
out-ul (mai mic de 20) incomparabil cu cel al neuronilor din SNC (circa
10"). A doua cale presupune ipoteza ca structurile complexe de rezolvare a
problemelor sunt codificate global, in configurafia interconexiunilor
unnatilor de procesare, astfel incét nu este necesara circulatia unei cantitafi
mari de informatie. Acest mod de abordare a condus la conceptul de
conexionism |3]

Culcutatourele secventiale clasice (masini von Neumann) nu sunt
concepuic pentrn @ epera asupra unil nwmar mare de variabile care se
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influcnfcaza reciproc si, in plus, solicita date perfect definite. Retelele
neuronale  formale, denumite aici  altemativ- modele cu  procesare
distribuitd  puralel  (modele PDP), modele  conexioniste sau modele
newromorfice, sunt concepute pentru rezolvarca unor asemenea probleme
specifice inteligentei artificiale, dintre care cele mai semnificative sunt:
sistemele expert, recunoagterea de  forme (configuralii) procesarea
imaginii, controlul automat al sistemelor, etc.

Referitor la retelele neuronale, se utilizeaza frecvent termenul de
paradigmd. In acest context, paradigma cuprinde tipic descrierea formei i
functiei unitatii elementare de procesare (celuld, nod, neuron,...), topologia
refelci, care specificd configuratia interconexiunilor dintre unitdfi, precum
s1 0 reguld de adaptare (invétare, instruire) a ponderilor interconexiunilor.
Trei clase de sisteme pot constitui paradigme ale sistemelor inteligente:
sistemele continui, sistemele logice si sistemele simbolice. Acestora le
corespund Tn calculatoarele conventionale respectiv nivelele de
circuitistica, de logicd si de programare. Paradigmele retelelor neuronale,
desi distincte in detaliu, selecteaza o submultime comuna de atribute tipice
retelelor neuronale biologice [4]:

- elemente simple de procesare,

- nivel ridicat de conectivitate,

- procesare distribuita paralel a datelor,

- functie de transfer neliniard pentru neuroni,

- retroacfiune ("feed-back"),

- propagare neamortizala si cu vitezd constantd energiei,

- procesare nonalgoritmicd,

- adaptabilitate,

- auwoorganizare,

- toleranid la defecte,

- raspunsuri relevante la date de intrare vagi ("fuzzy"),

... putere de generalizare.

Abilitatea procesarii simbolice catre care tind modelele performante
de refele neuronale actuale este o consecinfd tehnicd nebinuitd a
calculatoarelor digitale, care nu au fost inifial concepute in acest scop. in
mod similar poate fi privitd facilitatea de a rationa logic §i rezolva
probleme matematice, care apare ca o "deficienfd tehnica" inifiald
neagteptatd a creierului uman, in mod indiscutabil inutild supravietuirii in
zoru aparifiei speciel umane.

X.2. Elemente de teoria modeldrii

In principiu, acclasi sistem original poate fi conceptual echivalent cu
modcle matematice esengial diferite. Mai mult, exista modele matematice
minte ale unor sisteme fizice care inglobeaza compuncri de functii
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caracteristice vagi si functii de probabiiiitic aizucie. linplementarea fizica
a modelclor matematice oferd grade de libertate suplimentare in ceea ce
priveste suportul fizic de realizare a unui model matematic dat [5].

Retelele neuronale formale pot fi impartite in doua clase pe baza
masurii in care utilizeazd modelul procesarii distribuite [6]:

- madele locale, in care activitatea unei singure unitafi de procesare
reprezintt uradul de participare a unei unitdfi conceptuale cunoscute;

- modele distribuite, In care o configuratie a activitafilor unui numar
mare de unitdti determina acelasi grad de participare.

Ca exemple, modelul activarii interactive este un model PDP local, in timp
ce reteaua Hopfield este un model PDP distribuit.

Neuronul constituie elementul de baza morfologic si fiziologic al
sistemului nervos, fiind o celula excitabild cu un inalt grad de specializare,
care asigurd recepfia, codificarea, transmisia §i prelucrarea informatiei
continutd de stimnli. Conexiunile intemeuronale se realizeazd prin
contactele sinaptice, specificitatea retelelor neuronale fiind determinate in
esenid, nu atdt de numdrul §i natura neuronilor constituienfi, cit de
numarul extrem de mare al interconexiunilor si caracterul tridimensional al
retelei. '

Au fost propuse numeroase modele pentru neuron §i retele
neuronale, precum si tehnici de procesare paraleld a informatiei inspirate
de mecanismele cerebrale. Modelarea si simularea retelelor neuronale sunt
importante atdt pentru elaborarca de modele de procesare a informatiei in
sistemul nervos animal ("coniputational neuroscience”), cét §i pentru
conceptele de origine neuronala operante in sistemele inteligente artificiale
("neural computing™). O teoric comuna celor doud discipline impune astfel
dezvoltarea sistematicd §i in paralel de modele matematice §i metode
matematice de analizd, care sd evidentfieze posibilitafile gi limitarile
intrinseci caracteristice mecanismelor neuronale.

Problema centrald in modelare este alegerea unui model optimal,
care implicd existenta unor criterii de comparatie. Aceste criterii sunt mai
mult sau mai putin semnificative in contextul unor aplicafii particulare.
Conceptul de mdsurd a performantei oferd o baza de comparafie intre
diverse modele ale aceluiagi sistem sau proces [12]. Alegerea unui model
existent sau construcfia unui model nou, depind de mai multi factori cu
ponderi diferite:

- disponibilitatca si tipul facilitafilor computafionale de prelucrare a
datelor si simulare asistate de calculator;,

- suport tehnic §1 linanciar,

- experienta $i nivelul stiinfific al grupului de cercetare,

- antecedente storice, ete.
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Sursele de incertitudine (nedeterminare), care afecteazd modelarea,
sunt clasificate in trei categorii distincte, avand la origine urmatoarcle [7]:

I. mdsuratori imprecise sau nesigure (cu o anumitd lipsa de
acuratefe),

2. ahateri aleatorii,

3. descrieri sau prezentdri vagi (incerite).

Sc pot considera ca aceste trei clase calitativ diferite de la care poate
proveni incertitudinea in procesul modeldrii, conduc la trei tipuri de modele
distincte [1, 8]:

1. modelul determinist,

2. modelul probabilist (stohasticy,

3. modelul vag ("fuzzy"). ,

Modelul matematic al unui sistem original sau proces fizic este
constituit din ansamblul supozitiilor i ecuatiilor matematice care descriu
complet starea i evolutia subiectului modeldrii. Modelul fizic al unui
sistem original sau proces fizic reprezintd realizarea materiald concretd
(tchnicd) a modelului matematic ce constituie echivalentul conceptual al
modelului fizic i pe care il include intrinsec.

Modelarea matematicd poate fi intreprinsd in cadrul unuia dintre
cele trei moduri de tratare a incertitudinii prezentate mai sus.

Modelul determinist presupune cd atit parametrii sistemului cét §i
variabilele de intrare sunt marimi deterministe, agadar marimi a caror
evolutie in timp poate fi anticipatd (determinatd) dacd se cunoaste evolujia
lor anterioara §i condifiile inifiale. Acest model corespunde descrieni
comportamentului retelelor paucineuronale, cu un numdr relative redus de
neuronti.

Modelul probabilist presupune cd atit parametrii sistemului cat gi
variabilele de intrare sunt marimi stohastice. In general, acuratefea si
utilitatea modelelor probabiliste sunt exclusiv dependente de valorile
asociate acestor marimi statistice §i a functiilor de distributie asociate a
priori. Imprecizia provine astfel din incertitudinea intrinseca a rezultatului
final; odata efectuata insa experienta, acest rezultat este perfect cunoscut.

Modelul vag presupune vagi atdt parametrii sistemului cat si
variabilele de intrare ale sistemului original, pomind de la imprecizia
datelor experimentale si incheiind cu imprecizia descriptivad a termenilor
lingvistici. Variatele tipuri de nedeterminare pot fi specificate in cadrul
teorici multimilor vagi, astfel incat procesarea datelor se poate desfasura
independent de natura investigatiilor. In comparatie cu modelele statistice
la care mulfimea rezultatelor posibile este calculatd pornind de la o functie
de distributie probabilistd acceptata iar incertitudinea asupra rezultatului
dispare dupa desfagurarca experimentului, la modelele vagi, rezultatul
Insuyt rdmine vag dar ofera maximum de informatic in context. Conceptele
teoner multnnilor vagi sunt transpuse in tehnici de rationament aproximativ
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cu aplicatii in cele mai diverse directit ale Al. Rafionamentele aproximative
uni- si multidimensionale oferd posibilitatea de a deduce proprietafi
relevante necunoscute din informatia disponibila a unei baze de date [8].

Modelele fizice (tehnice) neuronale se bazeazd pe fenomene
electromecanice, termice, maguetice, electronice, etc., fiind cunoscute in
general sub denumirea de neuristori. Agadar neuristorii sunt dispozitive
active care simuleaza un set de caracteristici functionale neuronale, care
pot varia de la o aplicatic la alta, pastrand insa un set comun de atribute
specifice neuronului.

X.3. Modele de retele neuronale

X.3.1 Retele neuronale formale cu instruire supervizati
(memorii asociative)

Conceptul de memorie asociativd caracterizeaza abilitatea unui
sistem dinamic de a parcurge o secven{d de reprezentari interne sau de
reconstituire a unei reprezentdri complexe pomind de la o versiune
distorsionatd sau incompletd a sa. Memoria asociativd are la bazi
conceptul de reprezentare distribuitd a informatiei prin stari colective ale
refelei neuronale. Dinamica interactiilor poate fi facuta sa corespespunda
structurii informationale, fard un echivalent fizic direct in sistem,
realizandu-se prin efecte globale si reflectandu-se in procesele de redare a
informatiei memorate. Problemele fundamentale ridicate de memona
asociativd sunt: diafonia ("cross-talk™), invarianta si inabilitatea de a
opera cu structuri. ’

Structurile interacfiilor sunt puse in corespondentid cu structurile
cunoasterii; chiar daca acestea din urma nu au un echivalent fizic direct in
sistem, se pun in evidenta prin efectele starilor colective si se reflectd in
procesele de reproducere, redare sau reconstituire ("recall”) din memorie.
Modul de reprezentare distribuitd a informagiei prin stari colective ale
neuronilor retelei este numit holografic sau hologic, dar eleganfa sa
formald este estompatd de implementarea pe calculatoare secventiale
convenfionale. Modelele PDP concepute pentru explorarea posibilitatilor
comportamentale ale structurilor modificabile, utilizeaza tipic reguli de
corelatie pre- §i postsinaptice.

Modelul = Sution-Barto este reprezentativ in sensul influengei
reciproce de condifionare dintre configuratia ayleptatd si configuratia
stimulului, care este prea complexa pentru a fi exprimata printr-o regula de
corclafie simpla de tip hebbian; in timp ce regula lui Hebb detecteaza
corelait inire semuaiele de intrare $i iesire, algoritmul Sutton-Barto
detecteazdt corelatn intre "urmele” stimulilor de intrare §i modificarile
produse la tesire,
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Modelnd heterostat introdus de Klopt si bazat pe analogia dintre
sislemele sociale si retelele ncuronale, constituie un alt model clasic de
memorie asociativa, Neuronii sunt presupusi inzestrali cu o caracteristicd
hedonistica, conform cdreia activitatea neuronald se desfagsoara in sensul
obtinerii excitatiei gi evitarii inhibitiet.

Modelul Hopfield-Tank, bazat pe determinarea conditiilor de
detonare a neuronilor, utilizeazd tehnici de relaxare pentru satisfacerea
constrangerilor si intdrire simulatd ("simulated annealing”) cu scopul de a
evita fixarea in minime locale. In mod special se justificd aplicafiile refelei
Hopfield-Tank ca memorie asociativd §i ca rezolvant in problemele de
optimizare;

Modelul  Hoppenstead, bazat esentialmente pe  sincronizarea
frecventelor de detonare a neuronilor, poate fi analizat prin asocierea unei
functii de energie cu calare pe fazd ("phase-locking™) a unei retele de
oscilatori electrici §i conduce la conceptul de oscilator neuronal controlat
de tensiune. Ultimile doud modele prezentate costituie exemple
reprezentative de sisteme PDP clasice.

Modelul Hamming implementeaza calculul distanfei Hamming, care
mascard diferenta a doua configuratii. In cazul procesarii informatiei
codificate binar, distanta Hamming este definitd prin numdrul de bifi
diferiti intre cele doud configuratii comparate, avind valoarea maxima
egald cu numarul bifilor configuratiei de comparat (disjunctie) si valoarea
minima egala cu zero (identitate).

Reteaua Hamming este superioard in raport cu reteaua Hopfield in
recunoasterea de configuratii, in sensul ci necesitd mai pufine conexiuni
decét o retea Hopfield similard. Modelele Hopfield st Hamming fac parte
din clasa refelelor neuronale cu instruire supervizatd, adica invitarea se
face intr-o pnima etapa in care sunt prezentate la intrare configuratiile de
referinfdi §i are ca efect adaptarea corespunzitoare a ponderilor
interconexiunilor. Ulterior, in etapa a doua, o configurafie necunoscuti este
prezentatd la intrare §i este asociatd cu cel mai "apropiat" exemplar din
setul memorat, obfindndu-se fie exemplarul restaurat al configuratiei de
mtrare (refeaua Hopfield), fie clasa corespunzatoare configurafiei de la
intrare (refeaua Hamming).

Perceptronul constituie o clasa reprezentativi de refele neuronale
introdusa de Rosenblat [11], care este capabild de instruire supervizata,
avand astfel caracterul unei memorii asociative. Caracterul paralel al
procesdarin  informatiei este finalizat in  modelele matematice ale
supraferelor  decizionale  (modelul - liniar st modelul  descresterii
Lradientulur), care sustin premiza fundamentala a lui Rosenblatt relativa la
caracterul probabilistic al perceptronului. Daca teorema de convergenta a
perceptronului oferd a priori succesul algoritmului recursiv de instruire, in
cazul perceptronilor multistratificati pentru care nu exista asemenea

159

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



teoreme de convergentd, functioneaza criterii particulare de suficienta
("credit asignment problem”).

Modelele matematice fundamentale ale retelelor neuronale includ
inevitabil, mai mult sau mai putin voalat, modelul neuronului binar clasic,
de inspiratie biologica si introdus de McCulloch si Pitts [12]. Totusi,
trebuie remarcat caracterul analogic (liniar) al comportamentului unui
neuron biologic: functionarea sa se bazeaza pe curenti lonici care variazi
continuu $i mai puiin pe valori discrete carora s li se poata asocia nivelele
de 0 si /. Digitizarea impune precizic la prelucrarea informatiei in
sistemele biofizice esenfialmente imprecise §i totugi sistemele neuronale
biologice sunt procesoare cu o excelentd eficienfd. Pe de alta parte,
comportamentul predominant determinist al refelelor paucineuronale, pe
masura cregterii complexitatii retelei, devine probabilistic in cazul retelelor
plurineuronale. O explicafie calitativd posibild o constituie activitatea
retelelor neuronale in consens cu legile fundamentale ale naturii (relafii
statistice) i mai putin impotriva lor (relatii deterministe). In acest sens este
relevantad comparatia energeticd intre cel mai perfectionat microprocesor
actual, care consuma aproximativ 10 J per operafie, in timp ce neuronii
biologici utilizeaza numai 10"® J pentru acelasi proces. Mai mult, in
sistemele digitale datele si procesele computationale trebuiesc convertite in
cod binar, proces care necesitd aproximativ 10.000 modificari digitale de
tensiune per operatie. Sistemele analogice realizeaza aceeasi operatie intr-
un singur pas, micsorand astfel substantial timpul dar mai ales consumul de
energie cu un factor de 10.000. Se considerd ci cea mai reprezentativa
caracteristica a circuitelor neuronale analogice la functionarea in medii cu
parametri imprevizibili o constituie abilitatea lor de a reprezenta
informatia in context. Retelele neuronale raspund la diferentele in
amplitudine ale semnalelor §i mai putin la valoarea lor absoluts, eliminand
astfel necesitatea unei calibran precise. Contextul poate fi constituit de o
colectie complexa de configuratii neuronale de referintd acumulate in
procesul de instruire. Jocul dintre context si adaptabilitate este principiul
SJundamental al paradigmei refelelor neuronalecare impune anumite
restrictii specifice. Deoarece numai modificarile i diferenfele transmit
informatie, o permanenta variatie a intensitafii stimulilor este o necesitate
pentru sistemele neuronale si nu un impediment, ca in cazul sistemelor
digitale. Aceastd caracteristica definitorie a sistemelor vii, care impune
vanafia stimulilor pentru o perceptie optima, plaseaza clar sistemele
neuronale in interiorul lumii observabile, in contrast cu sistemele digitale
(numerice) al cdror design presupune implicit separarea dintre sistem i
lumea exterioara [1]

Consideratile de mai sus sunt cel pufin in parte susfinute de
realizarca relativ recenta pe suport semiconductor a retinei artificiale [13]
sub forma unui circuit semiconductor monolitic VLSI in tehnologie
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CMOS. In consecinf, o pondere insemnatd este acordatd modelelor
statistice 5i modelelor spin glass, dezvoltate prin asociatie cu proprietétile
statistice ale sistemelor magnetice, in care interactiile dintre momeniele
magnetice se afl "in conflict" reciproc datorita unei dezordini structurale
impus2 retelei.

Refele Hopfield stohastice cu straturi neuronale intermediare
(ascunse), urmaresc posibilitatea realizirii de memorii asociative capabile
sa reconstituie configuratiile de intrare prin utilizarea parfiald a refelei.
Asemenca refele constituie magini de calcul bazate pe reguli
computationale statistice numite magini Boltzmann, prin opozitic cu
calculatoarele digitale secventiale clasice numite magini van Neumann.

X.3.2.Reteie neuronale formale cu instruire nesupervizati
(clasificatori vecteriali)

Retelele neuronale cu instruire nesupervizata §i autosupervizata sunt
denumite generic clasificatori vectoriali.

Reteaua Carpenter-Grosberg este reprezentativd prin comparatie cu
reteaua Hamming; in sensul c3 asigurd clasificarea exemplarelor pe masura
prezentdrii lor la intrare prin identificarea unor clase de configurafii
asemdandatoare specificate prin cite un exemplar reprezentativ.

Modelul instruirii competitive, model de invitare nesupervizatd
corespunzator detectorului de regularitate, este in esentd un algoritm de
instruire statisticd neasociativd §i este analizat in legaturd cu abilitatea
refelelor neuronale adaptive de a descoperi caracteristici relevante ale
stimulilor de intrare. Cele mai reprezentative arhitecturi structurale gi
mecanisme de instruire competitivd sunt: modelul Linsker §i modelcle
Fukushima.

Modelul Linsker este inspirat din proprietitile celulelor primelor
etape de procesare a informatiei in sistemul vizual la mamifere care,
dezvoltandu-se la unele animale inainte de nastere, nu pot constitui
rezultatul unei experienfe structurate. In acest context, sunt consacrate
meltoda analizei componentei principale pentru identificarea structurii de
interes neanticipate in seturi mari de date (de exemplu partifionarea) si
principiul infomax de prezervare la iegire a informafiei maxime (in sensul
lui Shannon) relativ la activitatea de intrare supusa la constringeri.

Modelele Fukushima: cognitronul §i, ulterior, neocognitronul, care
constituie vaniante perfectionate de instruire a retelelor neuronale
multistratificate, sunt dezvoltate in principal ca raspuns la observatia ca
refelele neuronale din centrii vizuali ai creierului evolueazi in direcfia
recunoagtenii caracteristicilor configuratiilor prezentate la intrare.

‘ Modelul activirii interactive este calitativ un algoritm capabil s4
explice elementele fundamentale ale perceptiei vizuale si auditive.
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Teoria rezonanfei adaptive continud seria modelelor de instruire
competitiva, care incearcd si modeleze stabilitatea algoritmilor competitivi
in cazul retelelor plurineuronale.

Un grup important de modele caracterizate prin instruire
autosupervizatd cuprinde algoritmii dezvoltati pe baza principiului
darwinist de evolutie a speciilor prin selecfie, reflectat in refelele
neuronale prin competifia dintre neuroni in procesele de invatare. in acest
sens si in perspectiva suportului biologic de care se bucurd, urmétoarele
modele pot fi considerate cele reprezentative [1]:

Modelul Malsburg, care modificd ugor principiul evolufionist al
selectiei printr-o combinatie inteligend de inhibitie §i excitafie locald,
explicand astfel structura cortexului vizual la pisicd;

Modelul Kohonen, care propune un mecanism de autoorganizare a
retelelor neuronale prin care numdarul neuronilor alocafi unei regiuni din
spatiul stimulilor de intrare este proportional cu nivelul ei de activitate;

Modele "genetice"” de instruire, care se bazeaza pe un ansamblu de
optiuni initiale (populatia de cromozomi) in procesele iterative de instruire;

Modelul Hecht-Nielsen, care combina regula lui Hebb cu conceptele
instruirii  competitive, in scopul identificarii aspectelor structurale
caracteristice cimpului datelor de intrare.

Multitudinea modelelor teoretice cuprinse in literatura de specialitate
§i care reflectd, in esentd, intuifiile autorilor asupra functionarii creierului,
au fost selectionate pentru prezentare in bund masurd subiectiv, dar
ordonate dupd doud criterii considerate de noi fundamentale. Primul
corespunde clasificarii propuse de Rumelhart [14], avind la. bazi
caractenisticile perechii intrare-iegire, criteriu conform ciruia se deosebesc
patru clase:

1. autoasociatorul,

2. asociatorul de configuratii,

3. clasificatorul de configuratii,

4. detectorul de regularitate.

Al doilea criteriu, corelat insd cu primul, se bazeaza pe natura
asistarii procesului de invitare a refelei, conform caruia se disting
urmdtoarele modalitati:

- instruire supervizald,

- instruire nesupervizatd,

- Instruire aulosupervizatd.
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X.4. Modele matematice, reguli de propagare si algoritmi de
instruire a retelelor neuronale formale

X.4.1. Modcle matematice generale

» . R . . - m
Spatiul de intrare X' = R" si spatinl de iesire ¥ =R™ sunt
. N . . : X x¥Yayxy
considerate spatii vectoriale finite, produsul cartezian 3{ -’}

n
constituie spayinl  starilor  sistemului, X_{()'I} pentru retele care

é —_— ' e . 14 ?
opereaza cu functii booleene §t A ‘[0'1 ]l pentru functii vagi ("fuzzy").
Senul configuratiilor de instruire se defineste ca o submulfime K < X x Y.

Fie N mulfimea neuronilor formali ai retelei indexafi cu j=1,...n,

P(N)=2"

atunci constituie conjunctii sau coalitii neuronale; o conexiune

neuronald leagd un neuron postsinaptic j de S P(N) conjunctii de
neuroni presinaptici. Fiecare conjuncfie neuronalii S preproceseaz(i

semnalele aferente % produse de neuronii presinaptici:
p

x=(xi)l'=[,"_'”i—>¢s(x) (10 1)
Daca S=V }, atunci rolul de control il joacd matricea sinaptica:
S
W = (urj )Se.’\
J=1..n (10.2)

S
unde / reprezintd ponderile sinaptice de la conjuctia S la neuronul ;. Se
poate considera astfel ca neuronul ; este excitat de semnalul:

> wes(x)

se2V (10.3)

atunci pentru neuronii sincroni (sisteme dinamice discrete) iesirea Yi a

IlClll‘Olllllllij este:
.‘,,.—f'.( M!S. ,»I X )
J 4 {( ~/) /S( )}Se 2 (10.4)

1ar pentru neuronii asincroni (sisteme dinamice continui) avem:

_r'/.(,) = ,/_'/({(“'7‘)(’ )"’S('\‘(’)’)}s\ A )

(10.5)
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ultimiic doua expresii se numesc reguli de propagare §i caracterizeaza
dinamica retelei, unde in general putem exprima mai simplu:

H{lS)stal ]| X s
' >€2 se 2 . (106)

1. *Memorii  asociative  booleene (absenfa preprocesdrii  in
Js(x)=0, 8|>1, jx)=x;

con_juhcgiile neuronale si functiile gj

afine):

yj= ZW;x,- +¢
i=1 (10.7)

(X =R", Y=R, k=[0I’ x[O,I]):

2. Memorii asociative vagi

1
sl
y= Z Ws[nx:]
Se 2V ieS (10.8)
3. Neuronii McCulloch-Pitts:
0 daca Z sz.js(x)<bj
- Se 2V
I daca wfjs(x) 2b;
Se 2V (10.9)

_ph v_ e
4. Perceptronul (X—R . Y=R, ¢’S(x)—0 daca |S|>]):

n
0 daca ) w'x;<p
i=1

n
I dacd ) w'x;2p

1=l (10.10)
5. Regele newronale adaptive. Sa consideram funcia:

@O X xU—Y (10.11)
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unde X este spatind de mtrare, Y este spatind de resire tar O este spofial e

(07}
[T ]
control  (spatinl - parametritor). O pereche intrare-iegire S¢

numeste  configuratie. O configuratic (vy) ek este  recunoscutd
(descoperita, generalizatd) de sistemul adaptiv programat de un semnal de

' = ( - . . . .
control u, daca ’ Hx.u) ete raspunsul sistemului la excitatia x.
Alcgerca unui asemenea control se face prin invdtarea unui nummar dat de

(a?b?) K
perechi intrare-iesire pep , unde P este numit setul (multimea)

. o u i
de instruire (invatare), determinand un control 7 care satisface:
(I(u’),up) =P, (V)peP

6. Refele neuronale liniare. Matrici sinaptice optimale.

(10.12)

[ie spatiile vectoriale X si Y finit dimensionale, inzestrate cu
produsele scalare | g1 m,Aar spaiul operatorilor liniari L(XY) cu produsul

L om o NaPpP)ex
tensorial *@™M_Fie P o mulfime finita de perechi care

defineste un subspajiu Lp al operatorilor Wel(X,Y) ce salislace
constrangerile:

P _pbP
WaP =b?, (V)peP (10.13)
(ra .a?))
Sa consideram matricea cu intrarile P4<P care este
inversabila atunci cand vectorii «® sunt liniari independenti in X; inversa

¢
saovomnotacu 7 pqep , avem:

ng,,i(afl,ar)zo daca p=r si ngql(a",a/’)=1
< q<P (10.14)

Fie {7 e L(X.Y) dat si si presupunem ca vectorii a” sunt liniar

. . . . . . W el .
independenti, atunci existd o solufie unici P care minimizeaza

distan{a (4. ® u)(w-U) relativ la {/ data de expresia:

Wt 3 g Lal ®(tra? - b7)
pyqcP (10.15)

Daca o sunt l-ortogonali, expresia de mai sus devine:
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— 'afl - pP
W=U—ZLaP®‘—£ b

v (dar))

(10.16)
- - —pP
Mai mult, daca P=PoUp; si UaP =b", (V)pepo,atunci:
Wz(,/—q,@((/apl—bp’), unde gq;=L qupl a?
q<p (10.17)

X.4.2. Algoritmi de instruire generalizati

X.4.2.1.Algoritmul instruirii exhaustive ("Heavy Learning
Algorithm")

Retelele neuronale multistratificate pot fi caracterizate altemativ de:
U=1(2,.Z,)
X—>y=y1+Y2
unde y; =dx), c X—Y

yo= W)W Hx), ¥ X—Z,, Wel(Z.Z,), & X— L(Z,.Y)

Algoritmul trebuie sd giseasca o matrice sinaptica Wr care sa invefe setul
de instruire in sensul ci:

(V)p=1...P, c(ap)+ di(ap)WP 'I(ap)=bp -

(10.18)
Daca sunt satisficute urmatoarele condiii:
cX—Y si ¥ X——Z; continue

O X—1L(Z 2.Y ) continui §i surjectivd

'f(ap) ortonormale intre ele

atunci :

Wp=Wp_;- "‘("p)® (D(“[))+(‘("[))-+ ‘p(ap)wP—l "l(ap)‘bp)

(10.19)
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X.4.2.2. Algoritmul gradientului
Fie /* X R 4 funciie pe care dorim si o minimizam, atunci:
1. (Inifializare ) Se alege x, € X, n=0,

"\x
2. Dacad f'(x,)=0, procesul se incheie, altfel x,,;=x,~ 4, /" (xa) :

")l
3. n——n+1 siserevine lapct. 2.

Se poate arata [15] cd daca R R este o funcfie convexa
diferenfiabild §i marginitd inferior, iar dacd considerdim o secven{d de

" 1)

pasi
a0
5,>0, lm 8,=0, Y 8=+

n—-—»>+aw n=0

atunci urmitoarea secventd descrescitoare de scalari este convergenta:

6, = min f(x,,)—)v inf f(x).
n=0,..k k—> (10.20)

Retele neuronale neliniare.
S4 considerdm in continuare urmatoarea refea:
X=R", Y=R™, wWelL(Xx.)), f(xW)=g(Wx) unde g:Y—7Y.

Se cere determinarea unei matrici sinaptice care sd optimizeze reteaua
neuronala pentru un set de configurafii dat:

ox, W)=y (10.21)

unde am notat cu W matricea asociatd operatorului /. Fiind date o functie
de evaluare E definita pe spatiul de iegire ¥ §i o configuratie (a b), se cauta
o matrice sinapticad W, care s minimizeze funchia:

W——» H(W) = E(g(Wa) - ) (10.22)

Pentru cazul simplu al unei retele neuronale cu un singur strat descrisa
de funciia de propagare &7 >V 5i @a,W)=g(Wa) -b, si avand in
vedere modul de evaluare a expresiei gradientului unei functii

—t, ¥ v) = E(g(y)) care conduce la g'(y)" 1:"(g(y)), avem:
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H'(W)=a® g'(Wa)" E'(g(Wa) - b)

(10.22)
avand intrarile egale cu:
m
OH _ oy 3288 (wa) 25 (g(Wa) - b)
Wy = OJi Oyy *
ij k=1 (10.23)

Rezulta ca dacd matricea sinaptici W determina minimul lui H, atunci ea
este solutia sistemului de mn ecuafii:

o 285(Wa) 2L ((W)-5)) 0. (¥

(10.24)
si regula de instruire a retelei va fi:
og JE
w?’.”=w.".—sa-( L\W"g g\W"a —b)

X.4.2.3. Algoritmul lui Newton

Sa consideram refele neuronale cu unul, mai multe, sau o infinitate

@ a b
de straturi (continua): *——>¥=2(x,W) e ( )LSI'S-’ o familie de

configuratii; atunci si determindm matrici sinaptice W care s invefe
aceste configurafii, deci: ~

<D(a’,W)=bf, (¥)j =1,...,J saumai compact ¢(W)=(3(Wa’)—bf)

_ IsjsJt
Algoritmul lui Newton in acest context pomeste de la:

o(wrfw —wr)=—s dw"), (v)n2o0. 1036)

unde se presupun date matricea inifiald arbitrar# W’ si 5205

Sa considerdm o rejea neuronald neliniara care asociaza spatiului de
intrare X =R" spafiul de iesire Z=R"™, prin stratul intermediar Y.
Semnalelor de intrare x € X, ponderate prin intermediul matricii sinaptice

Woasoeiat opeiaiomuimi WellX.Y ), le corespund la iegire rispunsurile

A=W, e . .
Sl W= W, g “%, atnnci dacd funcfia de transfer g este
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o glwed) ()=t -
diferentiabila, functiile . sunt  surjective
(V)W eL(x.Y ), iar intrarile @/ sunt ortogonale pentru produsul scalar /
definit pe X, avem:

b — g(W"a-j)

W W 5 Lal ® é(g,(w;;a_,'))Jr. w_
a’.a

J= (10.37)

X.5. Aplicatii ale retelelor neuronale
X.5.1. Concepte fundamentale

Retelele neuronale constituie, in esend, un mediu specific de
procesare a informatiei in sisteme care opereazd cu date de intrare
mutltivariate si raspunsuri multiple. Datele multivariate sunt asociate cu un
obiect caracterizat de mai multe variabile; ca exemplu, analiza unor probe
de apa potabila pentru determinarea poluantilor Pb, Cly si CO constituie o
problemi cu date de intrare multivariate. Rdspunsurile multiple sunt
asociate cu date multivariate studiate in functiec de mai mulfi facrori care
pot influenta raspunsul sistemului; in exemplul de mai sus factorii ar putea
fi temperatura, presiunea, etc. '

Relatia generala dintre intrarea m-variata “Ss = (X 1p X200 %) si

raspunsul n-variat %= st Y0000 Vo) al sistemului, unde 3=/ 2ees”
indica esantioane (probe) diferite, poate fi explicitata compact sub forma:

K=AX, (10.38)
unde A este in general un operator complex. In particular, A poate fi o

matrice (" *") care transforma liniar vectorul Xs in vectorul K astfel
incit ecuatia (10.38) constituie modelul matematic al problemei
multivariate multirdspuns.

In principiu, problema este urmitoarea: se di un set de date

. X, : .
m-vaniate ~ *“s=L2..r care conduce la setul raspunsurilor n-variate

Y. N )
{*}*‘=1»~’»--»’, in timp ce operatorul A este de cele mai multe ori

necunoscut. Mai mult, in majoritatea aplicatiilor se solicita estimarea chiar

. N § 4 .
a raspunsurilor posibile { *%s=12...,r Sarcina fundamentala este de a trage
concluzii relevante din probe necunoscute pe baza ra?)unsun'lor obtinute

. . ) Y.
pomind de la un set de date multivariate selecfionate, * **s=12...r _ unde

S€, cardp= p<r_ 0 find denumit setul de antrenament, invdfare sau
instruire. Nu existd un algoritm universal care si selecfioneze din
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multimea perechilor de vectori intrare-iegire {(X""};)}, numite pe scu::

configuratii, acele perechi care sunt cele mai relevante prin confinutul
informational in procesul de instruire a retele.

Alegerea unei strategii de instruire supervizatd sau nesupervizald a
retelei este o chestiune care depinde de specificul problemei si datele
disporibile. deoarece instruirea nesupervizatd este mai flexibila prin
multirudinea raspunsurilor posibile, este recomandatd ca etapd inifiald de
acumuiaie a informatiei. Ulterior, se trece la instruirea supervizata, proces
in care datele nultivariate cunoscute se impart in trei clase:

- setul de instruire (invdtare) %, care confine mulfimea
configuratiilor de referinti;

- setul de control, care determini incheierea procesului de instruire;

- serul de testare, care permite verificarea predictibilitafii refelei.
Desi alegerea aleatorie a configuratiilor pentru cele trei clase considerate
nu este cea mai indicata strategie, totusi este singura opfiune rezonabila in
absenta unor date sau informatii prealabile.

Importanta remarcabild a selectiei configuratiilor in setul de instruire
a condus la aparifia unui domeniu de specializare denumit proiectare
experimentald  ("experimental  design') sau proiectare factoriald
("factorial design™). Este foarte important pentru setul de instruire sa
acopere integral §i cdt mai reprezentativ spatiul varabilelor. Un mod
consacrat de abordare a acestei probleme constd in selecftia variabilelor
relevante §i divizarea domeniilor lor de valori in nivele fixe sau intervale
limitate (de exemplu: scurte, medii si lungi). Apoi datele sunt selectionate
astfel incat setul de instruire s confind valori ale tuturor varabilelor
reprezentdnd combinatii ale tuturor nivelelor sau intervalelor. Reluand
exemplul de mai sus, daca 3 nivele (intervale) posibile de valori sunt
asignate la 4 variabile, atunci datele de instruire trebuiesc selectionate

astfel incat fiecare din cele 3* subspatii sd confind cel putin datele unui
experiment. Cand numarul de variabile este prea mare pentru o proiectare
expenmentald cu trei nivele, numarul datelor se reduce, dar se menfine
acoperirea integrala a spatiului cdt mai reprezentativ posibil. In acest sens,
se fine seama ca variabilele strdns corelate confin informatie relativ
similard $i contribuie numai la cresterea redundantei, astfel incit un mod
efectiv de a reduce datele de instruire este de a reduce numarul variabilelor
la cele care confin o cantitate maxima de infonmatie noud.

Limitanle majore ale proiectari experimentale sunt doua:

- reducerea numdrului variabilelor este laborioasd §i conduce
inevitabil la picrderea de mformatie,

- defmirea wnfervaiclor fixe pentiu domeniul valorilor varniabilctor
s HE b el siinetiiva §ioarbitrard. Retelcle Kehlionen oierd o

Al e et i o setuliy de instiirre se realizearnd
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prin antrenamentul refelei Kohonen utilizandu-se toate datele de mtrare. in
timp ce la proiectarea experimentald numarul variabilelor este micgorat
pentru a reduce numarul subspatiilor dependente exponential de numarul
vanabilelor.

In cele mai multe aplicatii, arhitectura care se dovedeste optima
corespunde retelelor multistratificate de tip multiperceptron cu un singur
strat intermediar (ascuns), la care numarul unitatilor intermediare se
stabileste experimental. O regula empirica determinatd pe mai multe clase
de aplicatii sugereaza c4 numarul optim de unitati intermediare este primul
intreg care depaseste logaritmul in baza doi din numarul umtanlor stratului
de intrare al retelei.

La alegerea strategiei adecvate de instruire, factorul imediat
important il constituie numarul elementelor (cardinalul) celor' trei multimi
considerate. Instruirea supervizata poate implica parcurgerea de cdteva mii
de ori a configuratiilor de instruire. Mai mult, pot fi necesare corectii a mii
de coeficienti sinaptici pentru fiecare obiect de intrare. In consecinta,
eficienfa procesului de instruire depinde de numarul configurafiilor
cunoscute, de numarul variabilelor asociate fiecarei configurafii care
defineste dimensiunea spafiului (stratului) de intrare, $t de numarul
straturilor intermediare (ascunse), care permit reprezentdri inteme ale
informatiei crescand semnificativ puterea de separare a retelei.

Doi factori de merit sunt considerati esentiali in caracterizarea
performantelor retelelor neuronale:

- reproducerea din memorie ("recall”), care se exprimd prin
procentajul configuratiilor recunoscute corect din setul de instruire, dupa
ce procesul de invitare s-a incheiat,

- predictia ("prediction”), care se exprimd prin procentajul
configuratiillor recunoscute corect din setul de testare, configurafii
neutilizate in procesul de instruire a retelei.

X.5.2. Clase de aplicatii specifice ale retelelor neuronale

Clasificarea datelor multivariate sorteazd configuratiile in clase
simple, sau ierarhizeazd in interiorul claselor. lerarhizarca implicad o
secventa a nivelelor decizionale care sa clasifice adecvat o configuratie
intr-un grup sau subgrup, categorie sau subcategorie, clasa sau subclasa.

Specific aplicatiilor in chimie, un obiect poate apartine simultan mai
multor clase distincte, astfel incat rezultatul este produsul logic al mai
multor decizii (Fig. 10.1).

Modelarea ummareste elaborarea de sisteme formale capabile si
genereze raspunsuri continui pentru datele de intrare, in sensul c3 la
modificAin mici la intrare corespund modificari mici ale raspunsului
sistemului. Prin esenfa sa, modelarea necesitd intotdeauna instruire
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supervizala si, in consecintd, implica algoritmi de propagare inversa sau

contra-propagare a erorii ( "back-propagation” §i "counter-propagation”).
In general, criteriul alegerii parametrilor de modelare e¢ste

minimizarea diferentei dintre setul raspunsurilor determinate experimental,

NpCri mcnlul} model }
e Y

5

sep  si raspunsurile generate de model, sey
corespunzitoare aceluiagi set de configurafii de intrare = *7 €, adica:

: 2
min (Y;:xpcnmenlal_ Y:nodcl)

(10.39)
a) ,|¥ b) ,IY
Decizie Decizie
N ]
A B (AB) O A B O (AB)
A RN
Decizie | .oorennee Decizie
B
C D O (CD) O (CD)
N/
DECIZIE | crvveorreeeeereseesiasensssensnsssnesssnnens Decizie
Lo L

Fig. 10.1. Clasificare pe un nivel decizional (a) §i clasificare ierarhicd (b)

Avantajul major al retelelor neuronale in problemele multiraspuns
asupra modelarii clasice cu functii analitice constd in faptul ca "fintele",
{Klnodcl

' sev pot fi multidimensionale. Cu alte cuvinte, modelele clasice
necesita predefinirea unei functii pentru fiecare raspuns, in timp ce refelele
neuronale pot modela un vector multirdspuns fard informatii apriorice.

Modelarea este eficientd pentru configurafii cu un numar relativ
redus de variabile de intrare (in general mai mic de 10), care conduc la
shintecturi de retcle relativ limitate gi putere de caleul solicitatd inferioara
celor nipitcate de tehnanile clasice de clasiticare (Fig. 10.2),
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Alegerea algoritmului de instruire este consecinfa directa 2
distributiei obiectelor de intrare in spatiul variabilelor. Metoda propagérii
inverse a erorii ("error back-propagation algorithm") este indicata in cazul
aplicatiilor cu un numdr relativ redus de obiecte §i repartizate relativ egal.
Metoda contra-propagarii erorii ("“error counter-propagation algorithm")
este adecvatd in cazul unui numir mare de obiecte de intrare repartizate

-inegal in spatiul variabilelor, dupd ce au fost in prealabil reduse la o
acoperire regulatd a spatiului prin intermediul refelelor Kohonen sau
evaludri statistice ale intervalelor variabilelor.

Fig. 10.2 Modelarea cu refele neuronale

Mapping-ul este in esentd o metod de transformare a unui spatiu de
dimensiune mare intr-unul cu dimensiune relativ mai mici. In timp ce
clasificarea sau determinarea de clusteri se concentreazi asupra clasei sau
clusterului ciruia aparfine o anumitd configurafie, mapping-ul priveste
intreg spafiul §i efectiv obtine clusteri din datele de intrare. Specificitatea
retelelor neuronale constd in reprezentarea celui mai activ neuron prin
coordonatele sale §i nu prin valoarea iegirii sale. Elementele esentiale in
deternminarea corespondentei se referd la topologia spatiului intreg,
numirul regiunilor care pot fi distinse, forma lor §i corelatia dintre
caracteristicile spatiului i cele ale configuratiilor de intrare care le-au
generat.

Mapping-ul este in particular recomandat ca o metodi de
preprocesare §i selectie a celei mai adecvate submulfimi de configuratii ale
unei mulfimi mari, cum ar fi selectia spectrelor pentru corelatii spectru-
spectru, sau eliminarea combinatiilor redundante de parametri apartinind
unei serii de spectre. Retelele Kohonen rezolva orice problema posibild de
mapping.

Auto- §i hetero-asocierea, desi apropiate ca tehnici de clasificare,
pot fi considerate distinct ca metode specifice de identificare corecta a
perechilor intrare-iesire. Refelele auro-asociative furnizeazi raspunsuri
corecte la date de intrare incomplete, distorsionate sau zgomotoase,
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, : X, . (Y
asociind datelor de intrare { "} s=1,2,...,m raspunsuri adecvate t "}»"=/»-’~--»"

Retelele hetero-asociative realizeaza corespondenta "unu-la unu” dintre
. . . X, . .
multimea obiectelor de intrare { $1s=12,..,m i  raspunsurile

corespunzatoare ri={x} ,unde 8 = 1 25eesm

Memaositie asociative se instruiesc prin exemple, astfel incat numai
sistemels nenronale formale cu instruire supervizatd sunt adecvate pentru
implementarea functiilor asociative.

Prognoza secventelor temporale modeleazd comportamentul
sistemelor multirdspuns corespunzitor unor serii de date inregistrate in
timp. Variabilele de intrare §i iegire sunt esenfial similare in modelarea
temporald; deosebirea este cd datele de intrare contin valorile variabilelor
de proces din trecut §i prezent, in timp ce datele de iegire prognozeazi
valorile viitoare ale acelorasi variabile. Seturile consecutive de date privite
ca vectori de intrare i seturile consecutive de date viitoare privite ca vector
de iesire sunt denumite orizonturi trecute §i respectiv orizont prezent ale
procesului de instruire [16]. Desi orizonturile pot principial avea orice
lungime, totusi orizontul viitor acoperd numai un pas inainte in majoritatea
aplicatiilor de cotrol al proceselor.

Fie P un vector m-dimensional care contine informatie asupra unui
proces dat la un moment de timp .

4 =(x1nx2t""’xm!) (10.40)

Daca se considera trei pasi consecutivi ai procesului, atunci vectorul de
intrare este:

X=(xll’x.?l"""xmt’xl!+l’x.?l+1""’xmr+l’xl!+2’x21+2!""x/nt+2) (10.41)
care se mai poate scrie compact, in termeni vectoriali temporali:

X:(P,,P,+1,P,+3) (10-42)

Vectorul {intd corespunzator Y poate fi constituit de al patrulea vector in

secventa, si anume:
Y=(xll+3’x.?t+3""’xml+3) (10.43)

sau vectonal:

Y=F,; (10.44)
Dest modelul complet al unui proces necesitd ca toate vanabilele de
proces sa fie rulate, numai un numdr limitat de varnabile semnificative sunt
utilizoe da instnure pentru un proces dal. Datele “viitoare" solicitate la
sfiered instraecd sunt obgnute fie din modele teoretice san realmente din

CANDCTICH Y GO,
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Investigarea proceselor temporale poate [T uiilizetd o diverse
probleme  carc mmplicd secvenle temporate, incepand  cu o prognoza
parametrilor de mediu in uzinele chimice si pana la deducerea structuni
sceundare a proteinelor bazatd pe sceventa aminoactzitor.

X.5.3. Abordarea modelarii neuronale

Utilizarca retelelor neuronale este deschisd unei largi varietati de
aplicatii. In general, tipun diferite de probleme necesita difente arhitecturi
neuronale §i strategii de instruire adaptate [17].

Ca modalitate principiala de abordare a unei probleme utilizind
retele neuronale, este in general indicat a se clasifica mai intdi problema de
interes intr-una din clasele de aplicatii prezentate mai sus. In al dotlea rdnd
s¢ alege si se adapteazad topologia refelei care corespunde aplicafiei
identificate. In al treilea rand se optcazd pentru un algoritin de instruire
adecvat capabil sa rezolve rejcava. Indicatii generale privind clasificarea
tipurilor de probleme care se pot aborda cu tehnici de inspiratic neuronala
sunt prezentate pe larg in literatura de specialitate [18-20] i sunt
sumarizate in tabelul 10.1.

Tabelul 10.1. Tipuri de probleme rezolubile cu retele neuronale i
algoritmii de instruire recomandafi

Tipuri de Algoritmii de instruire

probleme Back-propagation Counter-propagation Kohonen map
Clasificare Da Da Da
Modelare Da (Da)

Mapping (Da) Da
Asociere Da Da

Secvente Da Da

temporale

Problemele de chimie confin adesea elemente care apartin la tipuri
diferite de probleme, astfel incat rezolvarea globala se desfagoara utilizand
mai multe tipun de retele simultan. Deoarece refelele neuronale sunt
metode  pencrale de rezolvare, un accent deoschit trebuie pus pe
reprezentarea informatien chimice in context. Cu toate acestea, cele mai
multe aplicatit practice in chimie publicate in literatura de specialitate
[21.22] dovedese succesul retelet directe, complet conectate, de tip
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perceptron, cu un singur strat intermediar (Fig. 10.3) §i care se instruic;:+
utilizdnd algoritmul de propagare inversa a erorii.

Atunci cand retelele directe clasice sunt instruite pentru mai mulic
configuratii cu reguli de propagare derivate din algoritmul de propagare
inversa a erorii, pot apare interferenje puternice la stabilirea ponderiloi
sinaptice. Aceste interferente au ca efect descresterea convergenici
procesuiui de instruire $i scaderea puterii de generalizare a retelei. O cale
de a evita interfereniele pentru anumite subclase de configurafii consta i
utihizarea simultand a mai multor refele locale diferite $i 0 refea-poarté
carc sa decida refeaua locald activd pentru fiecare subclasa in parte [231
Ultimile realizdn in aceasta directie se referd la elaborarea unor noi functii
obiectiv specializate pentru asociafii adaptive de retele neuronale locale.
Mai clar, n locul unei combinatii liniare a iesirilor furnizate separat de
retelele locale, este sugeratd abordarea unei refele-poartd care decide
statistic rcteaua locald responsabild pentru clasificarea fiecarei dintre
configuratiile de intrare [24].

bbb

Unitati de intrare  Unitati intermediare  Unitati de iesire  Unitati tinta

Fig. 10.3. Refea neuronald de tip perceptron cu un singur strat
intermediar

X.5.4. Aplicatii ale retelelor neuronale in chimie

Reacrivitatea legdaturilor chimice

Una dim probicmele fundamentale in chimie constd in anticiparca
evolutict st a produsilor uner reactii chimice. Deoarece reactille chimice
sunl ke preiodesfacerea unor legaturi dintre molecule, cunoisteres
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reactivitdtii legaturilor chimice este esentiald. Procesele polare sunt fary
implicate in reactiile organice, ruperea legaturilor generdnd particuls
incarcate (heteroliza).

Parametrii care influenteaza desfacerea legaturilor chimice sunt
limitati in modelare la urmatorul set reprezentativ:

- Adror diferenta de sarcind total,

-0y diferenta in sarcini =,

- A% diferenta in electronegativitate o,

- Yo : masura polaritatii legaturii,

- @ : polarizabilitatea legaturii,

- BDE : energia de disociere a legaturii,

- R* : misura stabilitatii rezonantei disponibila pentru particulele
generate prin heteroliza.

Valorile acestor parametri sunt calculate i asignate diverselor
legaturi utilizdnd un pachet de programe numit PETRA (Parameter
Estimation for the Treatment of Reactivity Applications) [20]. Modelul
trebuie si coreleze valorile parametrilor cu reactivitatea legéturilor de
interes. Clasificarea reactivitatii legaturilor este o problema multivariatd din
moment ce date particulare atestd insuficienta separdrii modului reactiv (-+)
de cel nereactiv (-) de desfacere a legaturilor. Corespunzator parametrilor

. relevanti de control al reactivitdtii considerafi mai sus, numdrul intrarilor
retelei va 7, fiecare valoare a variabilelor de intrare fiind scalatd intre ¢ si
1. Codificarea iesirii poate fi 0 pentru modurile de desfacere nereacti+ 4 a
legaturilor si 1 pentru cele reactive; In consecintd este necesar un sineur
neuron (unitate) de iesire. In cele mai multe aplicatii, un singur sirat
intermediar se dovedeste suficient, dar numarul neuronilor constituienti se
stabileste experimental. Astfel, o retea neuronald muitistratificatd dc tip
perceptron care si realizeze clasificarea modurile de desfacere a legaturilor
chimice ca reactive §i nereactive are arhitectura (7x3x1), care presupune
deci 21 de ponderi sinaptice adaptabile. Regula de instruire recomandata
este algoritmul de propagare inversd a erorii, reguld consacratd acestei
topologii de retea.

O abordare mai rafinatd i eficientd consta in combinatfia unei refele
Kohonen pentru selectarea setului de instruire, cu o refea multistratificatd
echipatd cu instruire supervizata si antrenata pentru clasificare. Ansamblul
celor doua retele este capabil sa prezicd in moleculele alifatice care dintre
lepaturile simple se vor desface preferential polar si care nu, ba mai mult,
indica §i directia in care se vor deplasa sarcinile: dupa heteroliza. Dest
refeaua poate {1 antrenatd numai pe legaturi simple, ea dispune de
caractenstica de generalizare, In sensul ca asociaza reactivitatea corecta
inclusiv la unele legaturt duble (de exemplu € =0) Raspunsurile rejelei
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nee T irternretate ca profabilitari de desfacere a legdturilor, ca i o mdsurd
c':!i.'/ff/"i"ﬁ a rcqcti\fi:{x‘ii

Optimizaree proceselor HPLC
¢in cele mai frecvente sarcint ale chimiei analitice este
-0 compenentelor individuale ale unui amestec complex.
Deonrecy componentele care unmeazd sd fie identificate si estimate
Sk webuie 81 fie imtlal separate, metodele cromatografice joacd un

n rehnicile de separare. Cromatografia de lichide de nalta

1PLC) constituie 0 mnetodd raspanditd de analizd in care un
cist‘ bz' inire o fazd stationard, lichidd sau solida, pe un
. §t 0 z3 lichidd mobild supusa la presiune ridicatd. Diversele
co: npox ‘"‘c se tnb\.,g diterit intre cele doud faze i astfel sunt separate.
Principalul ﬁclor de merit il constituie aici factorul de performantd (FP) al
anelizel, care include doud aspecte: puterea de separare a coloanei §i
timpui necesar pentra desfosurarea integrald a procesului de separare.
Evident, factorul de performantd este un compromis intre separabilitate §i
timp.

Orice analizd de proces HPLC implicd modelarea fazei mobile, in
sensul specificarii factorului de performantd ca functie de parametrii sai.
Apoi se alege cea mai potrivitd fazd mobild pentru o analiza particulara.

In majeritatea aplicatiilor se considerd numai doi parametri de care
cepinde foza mobilad: concentratia de etanol (('e) si aciditatea fazei (pH).
Crice modelare, ciasicd sau cu retele neuronale, necesitd date
experimentale. In modelarea clasicd, pentru calculul valorii factorului de
performania se utilizeaza In general o forma biliniara:

FP=ax’+by’ +cxy+de+ey=f (10.45)
vnde x semnificd valorile concentragiel ('c, iar y valorile pH-ului.
Parametrii a, b, ¢, d si f'sunt obtinuti prin orice tehnicd de optimizare, cum
ar fi regresia liniard, metoda Simplex, ete.

Aceleasi date pot fi utilizate pentru proiectarea unei retele neuronale
formale cu un singur strat intermediar, echipata cu o reguld de instruire de
tipul propagdrii inverse a erorii. Alegerea acestui algoritm de instruire este
consecinta arhitecturli multistratificate a retelei, precum §i consecinta
necesitdfi mnstruirti supervizate reclamatad de modelare. Corespunzitor
proprictdtilor avute in vedere la modelare, reteaua trebuie sa contina doi
neuroni de intrare, un neuron de iesire $i un numar de neuroni intermediart.

Exveriente de optimizare a proceselor HPLC in analiza vinului au
relevat co ceie mat performante retelele de tipul  (2x6x1)  confinind
(2210 (011225 coeficientt  sinapticl.  Rezultatele  obtmute  s-au
covedit in oun acord cu cele furnizate prin metode c¢lasice.

Relesie srractard-eetivitute
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Unul dm domeniile cele man promatatoare de apireain ale tebinicilor
de modelare 11 constituie determinarea relatnlor cantitaitve dintre structura
chimica a unui compus §i activitatea sa fizica, climica sau biologica. In
mod deosebit, corelarea structurii chimice a medicamentelor cu electele
farmacologice este de mare interes in industria farmaceutica. Datorita
complexitafii care poate fi atinsa in modelarca refelelor neuronale, acestea
joaca un rol din ce in ce mai important in studiul relatier cantitative
structurd-activitate, problema denumita in literatura de specialitate QSAR
("Quuntitative Structure-Activity Relationships™).

Un exemplu remarcabil in acest sens il constituie lucrdnle lui
Aoyama, Suzuky si- Ichikawa [21], care urmaresc prognozarea dozei
medicamentoase minime necesard pentru prelungirea cu 40% a vieti
cobailor test, carora li s-au inoculat celule cancerigene 1-1210. Doza
efectivd minimd depinde de concentratia C a substantei care produce
efectul dorit i se exprima in termeni logaritmici (log ( C)), consecinta a
plajei de mai multe ordine de marime a concentrattilor solicitate.

Setul de date cuprinde modificarile caracteristictlor structurale ale
carbochinonelor, o clasd de compugi care manifestd activitate
anticancerigend cu diverse intensitdfi. Aceastd activitate este in primul

rind influentatd de identitatea substituientilor R! $i R’ In analiza
multiliniar3 standard, influenfa combinatd a substituien{ilor Jod si R’ este
descrisa de urmatoarele variabile fizico-chimice:

MRy, : refractivitatea melara,
71,2 ; contributia substituientilor la hidrofobicitate,

- F': suma constantelor substituientilor la efectul de cadmp,
- R : suma constantelor substituientilor la efectul de rezonanta; si

doua variabile locale responsabile de influenja exclusiva a lui R

- MR, . refractivitatea molara a lui R’,

- 71 - contributia lui R’ Ia hidrofobicitate.

Au fost selectionate 35 de carbochinone diferite pentru care, fie au
fost masurate valorile celor 6 variabile (MR/»Z, ”l..’, MRI, 71, Fsi R), fie
au fost preluate date din literatura de specialitate (71, F si R), apoi doza

efectiva minima a fost masurata §i reprezentata ca /08 (1/C) 19 consecin{a,
a fost utilizatd o retea neuronald cu 6 unitafi de intrare corespunzatoare

celor 6 vanabile (MR/'-’, L2, MRI, 71, I si R), o unitate de iesire $i o

unitale {inta, care specificd doza minima efectiva log(1/C) 1, majoritatea
aplicatilor s-a dovedit suficient un singur strat intermediar al carut numar
de unitai s-a stabilit expenmental. In aceste conditii, a fost utilizata o
variantd a regulii de instruire cu propagare mversd a eroni. Rezultatele
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obtinute cu retele neuronale sunt superioare, desi nu in mod dramatic, celor
fumizate de tehnica clasicd MLRA ("Aulni-Lincar Regression Analysis™).

Cuaracteristicile generale ale structurii secundare a proteinelor

Determinarea structurii macromoleculelor biologice este o problema
fundamentald in biologia moleculard si constituie un prim pas in elucidarea
proprictagilor  functionale complexe care le caracterizeazd. Forma
clementard  a  problemei  priveste  prognoza structurii - seccundare  a
proteinelor, adicd conformatia spatiala la nivel inferior (de exemplu a-
elicii, B-plane $1 spirale aleatorii) pe baza structurii lor primare [24]. In
aceastd problemd, legea care determind structura secundard a lanfului
proteic in functic de propritatile colective ale aminoacizilor individuali este
principala necunoscutd. Modurile de abordare a problemei se incadreaza
principial in doua categorii: tehnici clasice i metode specifice inteligenfei
artificiale.

Metodele clasice bazate pe reguli ad hoc sau ewristice sunt in
general specifice pe domeniu de aplicabilitate §t au in consecin{d un
spectru ingust. Tehnicile clasice dezvoltate pentru studiul proteinelor
globulare conduc la rezultate slabe daca se aplica proreinelor
membranare, §i reciproc, metodele concepute pentru  proteinele
membranare prognozeazd imprecis eliciile cu hidrofobicitate scizutd in
proteinele globulare. Mai mult, limitarle sunt generate si de faptul ci o
crestere in precizia unei metode anumite ingusteazd gama structurilor
secundare asupra carora pot fi aplicate cu un nivel de incredere rezonabil.

Abordarea neuronald a wmodelarii structurii  secundare din
perspectiva tehnicilor apartinind domeniunlui inteligentei artificiale este
superioard deoarece refelele neuronale sunt caracterizate de o procesare
holistica a datelor de intrare §i, mai mult, nu necesita reguli de instruire ad
hoc sau informatii extrem de specifice, ca o consecinta directa a procesului
de instruire prin exemple si a puterii de generalizare a retelei.

Retelele neuronale recomandate in acest gen de aplicatii sunt de tip
perceptron multistratificat, iar algoritmul de instruire de tipul cu propagare
mversd a erorii. Configurafia unei secvenie primare de reziduuri de
lungime / este aplicatd la intrarea perceptronului, care unneaza sa asocieze
aminoacidului din mijlocul configuratiei (/ este presupus impar) structura
sa secundard. Dimensiunea / a ferestrei este astfel aleasa incat reziduurile
configuratiilor de intrare si cuprinda cele mai multe din interactiile care
prezumptiv ar stabiliza structura. Experimental, s-a detenninat ca
dimensiuni ale ferestrei mai mari de S reziduuri nu aduc in mod necesar o
imbunatatire sensibila, dar s-a preferat in aplicafii valoarea 7 Studiul
statistic al protemclor a relevat ¢a lungimea unei configuratii afecteaza
moderat performanfa metodei. A fost utilizat un cod expandat, in care
grupuri de cite 20 neuroni au fost folositi la codificarea fiecarui aminoacid
dm cei 20. Dintre acestia, 19 aminoacizi sunt inactivi, iar pozifia celui de-al
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20-lca neuron activ in intcriourul grupulut 1dentficd  reziduurile
considerate. Astfel se evita corelatiile nedorite intre diverse reziduuri care
sunt simultan prezente la intrarea perceptronului. In consecintd numdarul
ncuronilor de intrare ¢ste 7-/. Fiecare neuron de iegire reprezintd una din
posibilele structuri a fi prognozate si iesirea relelei este facutd sa
corespunda cu neuronul avand activitate maximd. La instruire au fost
necesare cel putin 100 de cicluri complete de parcurgere a setului de
configuratii de referinta [25].

Concluziile principale care se pot desprinde din modelarle
neuronale aplicate in prognoza caracteristicilor generale ale structurii
secundare a proteinelor sunt urmatoarele. Mai intéi, retelele neuronale
testate pe clase omogene de proteine(setul de instruire §i cel de testare sunt
alese din aceeasi clasa), fie globulare, fie membranare, manifestd o putere
de generalizare superioard metodelor clasice de prognozd. Mai mult,
retelele de tip perceptron sunt capabile de a identifica §i alte structun
secundare decat elicii tramsmembranare (de exemplu elicii
extramembranare sau B-spirale). In al doilea rdnd, experientele efectuate
pe clase de proteine presupuse eterogene (setul de instruire §i cel de testare
sunt alese din clase diferite) au evidentiat abilitatea perceptronilor de a
invaja ¢i recunoagte configurafii §i proprietdfi statistice cu o eficientd
comparabild cu cea obfinutd pe clase omogene. In al treilea rénd,
superiorifatea sensibild a performantei sistemelor neuronale de tip
perceptron in raport cu metodele clasice aplicate proteinelor membranare,
sugereaza ca metodele de abordare cu refele neuronale sunt mai eficiente
in identificarea regularitatilor statistice continute in setul de instruire,
precum §i mai eficiente decdt metodele statistice in extrapolarea datelor
structurale de la proteinele globulare la proteinele membranare [21, 26].

Corelatia spectru-structurd

Elucidarea structurii compusilor organici se bazeazid masiv pe
metode spectroscopice, desi relatiile dintre structur si datele spectrale sunt
in general prea complexe pentru a fi exprimate sub forma unor ecuatii
explicite, Se cunosc numeroase tehnici de abordare a interpretdni automate
a spectrelor infrarosii printre care: cadutarea §i fitarea cu spectrele
aparfindnd unei baze de date, utilizarea tabelelor de corelafii, diferite
metode statistice, teoria multimilor, precum g§i diverse metode de
recunostere de forme (“pattern recognition") st sisteme expert ("expert
systems'™) [27]. Corelafiile precise dintre spectrele complete de inalti
rezolugie §i structurile chimice asociate, precum si disponibilitatea unor
largi baze de date computerizate, fac extrem de atractiv acest domeniu
pentru aplicatii de interes a retelelor neuronale.

Sistemele neuronale formale constituie o clasd de metode clegante
de clasificare a configuratiilor in care un vector de intrare, ale carui valori
reprezintd obiectul de intrare, este transformat intr-un vector de iesire, ale
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carui valori reprezintad clasificarea doritA a obiectului de intrare.
Transformarea este realizata prin intermediul unei formule de propagare,
care combina vectorul de intrare cu coeficientii interni ai refelei. Obiectele
de intrare, care constituie subiectul transformarii, sunt spectrele infrarogi
ale unor compusi diversi, in timp ce iegirea fumizeaza serni de substructun
care sunt continute (sau nu) de compusul reprezentat la intrare. Procesul
include interpretarca  spectrald, adicd exprimarea proprietapilor
spectroscopice ca fragmente substructurale, si generarea structurii, adica
reuniunea fragmentelor substructurale alcdtuind toate structurile
moleculare complete compatibile cu ele.

O tehnica convenabila de a opera cu date complexe multivariate este
clasificarea, care sorteazd obicte in clase de echivalen{d sau ierarhizeazi
subclase in clase. Uzual, stabilirea unei clasificind ierarhice in decizii
complexe incepe cu un studiu statistic prealabil al relatiilor dintre
reprezentarea obiectelor si clasele lor de apartenenta. Clasificarile ierarhice
implicd mai multe nivele decizionale i, mai muit, sunt aplicatii in care
obiectul de intrare este caracterizat imprecis sau vag ("fuzzy”). Modelele
clasice necesitd functii analitice predefinite pentru fiecare raspuns, in timp
ce retelele neuronale prezintd avantajul ca pot modela vectori multirdspuns
fard cunostinte apriorice §i procesa atdt functii de apartenen{d boolene
("crisp membership functions"), cat si functfii de apartenentd vagi ("fuzzy
membership functions"). Analiza corelafiei spectru-structurd constituie o
problema tipica de clasificare multidecizionald: obiectul de intrare este
configurafia unui spectru, iar raspunsul este o listd de clase prezente (sau
absente) in compusul care a produs spectrul de la intrare. Atat instruirea
supervizata, cét si cea nesupervizata, pot fi utilizate in proiectarea refelelor
neuronale destinate clasificarii; in primul caz se recomanda o arhitecturd cu
un singur strat intermediar instruitd cu regula de propagare inversi a erorii,
in cel de-al doilea caz se face invariabil apel la refele de tip Kohonen.

Munk, Madison §i Rob [28] sugereazid diviziunea spectrului
infrarosu de la 3960 la 400 cm-! in 640 intervale de 5,6 cm™ latime.

Intensitatea % a radiatiei transmise de intervalul i este scalat3 la:
X = 1.00—(%T)/]00.0 (1046)

unde 7 este factorul de transmisie. Numarul mare de unitifi de intrare a
fost redus experimental la 256, pentru a elimina raspunsurile
neconcludente. O alta imbunatatire a metodei consta in ingustarea lafimii
intervalelor la joasa frecventa si largirea lor la inalta frecventa, cu scopul
de a le adapta la puterea de discriminare variabila de la un capat al altuia al
spectrulut. In consecin{a, dependenta de frecventa a lungimii intervalului i
este data de unmétoarea expresie:

1= 1(6.0dv~ 120.0) (10.47)
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unde #0) este functia parte intreagi, iar v este frecventa. Domeniul de
frecventd asignat intrarii / este apoi explorat i sunt inregistrate varfurile in
amplitudine. Dacd un maxim este prezent intr-un interval, atunci
amplitudinea sa este scalatd intre 0.000 si 1.000, in caz contrar valoarea
intrérii este setatd la zero.

Experimental, compusii au fost descrigi in termenii a 36 grupari
functionale reprezentative (alcooli primari, fenoli, amine, aminoaciz,
esteri,...), care au fost alese din 140 grupdri functionale studiate anterior
[27]. Fiecéirei grupdri i s-a repartizat o unitate de iegire arbitrard, astfel
incit raspunsul {intd devine un vector 36-variat cu componente binare in
care valoarea / indici prezenta grupdrii functionale asociate iar 0 indica
absenta sa. Pe scurt, esenta acestei probleme 256-variate cu 36-raspunsuri
este de a stabili prezenta sau absen{a a oricdrei grupari functionale din cele
36 considerate relevante pe baza unor spectre diferite alcatuite din 256
puncte. Majoritatea compugilor analizafi contin mai multe grupar
functionale, astfel inct multe unitdfi de iegire sunt simultan active. Prin
incercdri s-a ajuns la arhitectura optima a retelei: (256x34x36). Biblioteca
de spectre a cuprins 2915 compusi, dintre care au fost alegi aleatoriu 2499
pentru setul de instruire §i restul de 416 pentru setul de test. A fost
respectatd astfel o reguld empiricd generald referitoare la instruirea
retelelor mari utilizdnd algoritmul cu propagarea inversa a erorii, §i anume
ca numirul datelor alese pentru instruire si depageascd numarul ponderilor
sinaptice modificabile ale refelei. In cazul studiat, setul de instruire conine
aproximativ 650.000 valori (2.499 spectre x 256 intensitafi), in timp ce
numdrul coeficientilor modificabili este pufin sub 350.000 (256x34x36).

Retelele neuronale s-au dovedit, desi pe un numir restrans de
experimente publicate pand in prezent, a fi extrem de promifitoare in
competifia cu alte sisteme expert dedicate eluciddrii structurale a
compugsilor chimici prin prelucrare automati a datelor. Mai mult, reteicle
neuronale pot fi combinate cu sisteme expert §i implementa o combinatie
de metode care, adesea, se dovedeste mai tare decdt fiecare in parte.
Domceniul de explorare a sistemului expert se limiteazi la compusii pentru
care raspunsurile refelei nu sunt concludente [29, 30].

Sisteme automate de control al proceselor 5i detectie a defectelor

Doud clase de probleme caracterizeazd desfisurarea proceselor
chimice. Prima clasd priveste recunosterea §i detecfia defectelor de o
manierd calitativd, atunci cind este necesar si se identifice numai
disfunctionalitatile sistemului si/sau partile sale defecte. A doua clasa
constd in controlul efectiv al procesului insusgi, din moment ce valorile
variabilelor de proces trebuiesc continuu monilorizate §i menfinute in
limitele ‘prescrise de tehnologic aplicand reactie negativa ("feed-back
techniques™).
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Controlul fiabil al unui proces dat se realizeaza daca sunt satisfacute
doua cerine fundamentale. Prima priveste concepfia unui model M al
procesului in masurd sa prezicd parametrii critici ai procesului pe durata
unei secvenie de citeva unitati de timp inainte; a doua cerin{j impune
inversabilitatea modelului M, adica determinarea modelului M™' | care s4
permitd ajustarea variabilelor de corecfie pe baza prognozei datelor
furmizate de modclul direct M, astfel incéat sistemul (procesul) sa revina la
nomnal daca ar fi aplicate aceste ajustdri. Atat algoritmul cu propagare
inversa, cat si cel cu contra-propagare a erorii se dovedesc comporabile ca
rezultate. Totusi, algoritmul cu contra-propagare a erorii poate fi privit ca
un procedeu de netezire neliniard (“nonlinear smoothing”), astfel incét
solicita o cantitate de date de intrare mai mare pentru o acuratefe dat4, dar
timpul de instruire total nu creste rapid cu dimensiunea setului de intrare.
Deaorece numirul ciclurilor complete de antrenament este similar cu cel
solicitat de instruirea retelelor Kohonen, convergenta in retelele cu contra-
propagare se atinge cu ordine de marime mai rapid decét in refelele cu
propagare inversa a erorii.

Implementarea sistemelor de control al proceselor gi detectia
defectelor se bazeaza masiv pe modelarea matematicd a proceselor, fapt
care atrage dificultifi suplimentare:

-lipsa unor modele sigure pentru un proces dat adecvat tuturor
circumstantelor care pot apare,

-relatille neliniare complexe dintre variabilele de control si
desfagurarea procesului face extrem de dificild, dacd nu imposibila
dezvoltarea de modele analitice,

-datele de control reactiv zgomotoase, imprecise sau incomplete,
afecteaza negativ eficienta §i siguranfa monitarizarii datelor,

-lipsa unei relatii generale de izomorfism intre setul de simptome
observabile si diagnoza corecta.

Mai multe metode de abordare au fost propuse in cadrul teoriilor de
control automat al proceselor:

-analiz3 statistica,

-modele liniare care utilizeaza tehnici clasice,

-modele de recunoastere de configuratii ("pattern recognition”),

-sisteme expert,

-refele neuronale echipate cu reguli de instruire cu propagare inversa
a erorii.

Hoskins and Himmelblau [31] au tratat exhaustiv diversele aplicagii
ale retelelor neuronale Tn ingineria chimicd, cum ar fi detectia defectelor
("fanldt detection™), diagnoza ("diagnosis™), controlul procesclor ("process
control”),  protectarea  proceselor  (“process  design™) 51 simularea

Y

procesclor (“process simulation™). Dest este oarccum diticil a separa net
4
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aceste tipuri de aplicatii, totusi retelele neuronale prezintd global o seric de
avantajc semnificative asupra tehnicilor clasice:

-nu sunt necesare modele analitice deoarece refelele neuronale
invala din exemple;

-modelele neliniare sunt agreate datoritd rdspunsurilor inerent
neliniare ale retelelor neuronale;

-functiile de asociere si clasificare caracteristice retelelor neuronale
le recomanda pentru procesarea datelor vagi (“fuzzy™), in mod special a
celor aflate in afara regiunilor de instruire,

-date de intrare de orice naturd pot fi procesate simulatan (continue,
discrete si vagi),

-retelele neuronale pot modela functii inverse, o caracteristicd
esentiala in generarea semnmalelor de control reactiv.

Un proces chimic este monitorizat prin masurarea continui a unui

numir de variabile, %, in diferite puncte ale procesului §i supervizat de
semnale de reacfie care actioneazd asupra unor elemente de control.
Sarcina elementelor de control este de a mentine vanabilele masurate intr-
o stare datd (activ/inactiv), fie la o valoare fixd ("set-point”), fie in
interiorul unui interval definit ("recommended range"), Ansamblul tuturor

variabilelor i mdasurate i al starilor la un moment dat t, este denumit

vectorul de proces B

F =(x,,,x_,,,...,x,-,,...,x,,,,) (10.48)

Vectorii de instruire, X, formeazd mulfimi de variabile masurate
care sunt cunoscute cd asigurd funcfionarea normald a procesului, iar
vectorii {intd, ¥, specificd stdrile anormale la care poate conduce intrarea
X. In general, cauza unei disfunctionalitifi este 0 combinafie de star
anormale care adesea sunt dinare sau discrete. Modul cel mai elegant de a
trata starile discrete multiple ale unei variabile este de a transforma
variabila intr-0 reprezentare distribuitd, adic3 fiecare variabila multistare
este transformata in tot attea intrari binare cite stari are variabila.

Modul de variafie a variabilei de proces % este prognozat daca X

contine cel pufin doua valori consecutive in timp (de exemplu %ir gi Fir+1),
Asadar orizontul trecut al vectorului de instruire X trebuie sa aibd o

lungime¢ minimd de doud evenimente in tehnica ferestrei (“moving

window™), in timp ce urmitoarea valoare a variabilei, “tir+2 trebuie sa fie

con{inuta in orizomul viitor, Y (vectorul tintd). Daca previziunile se fac
pentru mai multe unitat temporale inainte, Y poate avea o dimensiune mai
mare de o unitate de timp. Se recomanda ca orizontul trecut s fie cel putin
de doud ori mai mare decét cel viitor.

Toate aplicatiile legate de controlul automat al proceselor necesitd
istruire  supervizatd bazata pe regula propagarii inverse a  eroril.

185

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



Dimensiunea retelei este In primul rand impusa de numarul varnabilelor de
intrare si iesire. O simplificare poate fi introdusa, mai ales in sistemele de
control cantitativ, in sensul c¢d nu este necesar ca toti vectorti £ din setul
de instruire sd contind toate variabilele de proces, ci numai pe acelea prin
care se rezlizeaza efectiv controlul procesului.

N.5.5, Concluzii finsle privind apiicatiile retelelor neuronale in

Apiicatitic retelelor neuronale in gtiintele naturale, si in mod special
in chimie, oferd noi metode de cercetare care pot Imbundtafi sau releva noi
perspective  in modelarea, prelucrarea §i  interpretarea  datelor
experimentaie. Cresterea contitud a publicatiilor anuale dedicate
cercetarilor in domeniul reteleleor neuronale, ca §i a diverselor aplicafii
raportate, dovedeste interesul crescdnd al comunitdtii stiinfifice pentru
sistemele artificiale de inspiratie neuronala.

Particularitatile care fac retelele neuronale atractive sunt multiple si
cu ponderi variabile in aplicatii specifice. Se impune insi reprezentarea
proprie a informatiei in interiorul retelei multistratificate, fard echivalent
conceptual direct, dar care creste considerabil eficienta retelei ca rezolvant
extrem de general al problemelor de clasificare si clustering. In aceste
conditii, suntem forfati sd reconsiderdm reprezentarea §i interpretarea
datelor experimentale pentru a extrage maximul de informatie utila.

Abilitatea de a procesa date indiferent de caracterul lor (discrete,
continui sau vagi), fara specificarea unor corelafii prealabile, recomanda
retelele neuronale in aplicatii complexe, indiferent de natura datelor. Mai
mult, acolo unde nu existd modele analitice liniare, refelele neuronale se
dovedesc eficiente datorita caracterului neliniar al rdspunsurilor furnizate.

Abordarea datelor de intrare la nivelul intregii retele le recomanda in
aplicatii cu date multivariate corelate, adicd exact unde modelarea clasica
este mai greoaie §i mai pufin transparenta.

Una din tendintele actuale de a rezolva problemele hipercomplexe
este splitarea lor in subprobleme mai simple reunind in final solufiile
partiale. Retelele neuronale sunt capabile de a realiza clasificarea gi
asocierea pe un singur nivel si, mai mult, proceseaza seturi mari de date
eficient prin clasificare ierarhizat, utilizdnd refele-poart.

Conditia primordiald a succesului in aplicatii cu sisteme artificiale
neuronale rdmdne de departe reprezentarea informatiei in context.
Sensibilitatea retelei la datele de intrare continute in setul de instruire este
dcosebita si a condus pe mulfi adepti ai tehnicilor de rezolvare a
problemelor cu retele neuronale la o "reguld de aur” tormulata extrem de

"

simplu i sugestiv: “garbage in - garbage out”!
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