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Introducere

Chemometria este disciplina care utilizeazd metodele statistico-
matematice in prelucrarea datelor analitice precum §i in optimizarea
metodelor de analizd. Alt obiectiv al chemometriei il constituie
adaptarea metodelor informaticii la cerintele necesare analistilor.
Aldturi de metodele statistico-matematice, chemometria pune la
indemdna chimigtilor metodele inteligentei artificiale in prelucrarea
datelor chimice cum ar fi: retelele neuronale si programarea simbolica.

Chimia analiticd cuprinde un ansamblu de metode chimice, fizice
si fizico-chimice , numite metode de analiza §i metode statistice,
matematice §i informatice, numite metode chemometrice utilizate In
procesarea si optimizarea informatiei chimice.

Lucrarea de fata prez;ntd cateva aplicafii semnificative ale
metodelor chemometrice in procesarea datelor chimice. Astfel primul
capitol cuprinde aspecte generale ale implicdarii chemometriei in chimia
analiticd. In capitolul al doilea sunt prezentate succint elemente de
statistica matematica utilizate in chimia analiticd. Metodele statistico-
matematice vin in ajutorul chimigtilor atdt in ceea ce priveste
perfectionarea unei metode de analiza existenta, cdt si la elaborarea de
noi metode de analiza.

In continuare sunt prezentate cdteva dintre cele mai semnificative
criterii utilizate in evaluarea metodelor analitice.

O atentie deosebita este acordata utilizarii metodelor inteligentei
artificiale in chimia analitica. Astfel in capitolele V i VI sunt prezentate

aspecte ale procesarii semnalelor, aplicatii ale regelelor neuronale atdt
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in recunoagterea de configurafii cdt gi in modelarea, optimizarea,
prelucrarea i interpretarea datelor experimentale.

Lucrarea de fafa conceputd si realizata pe schema cursului
predat studentilor de la studii aprofundate, specializarea Chimie
Analitica a Facultafii de Chimie din Universitatea din Bucuregti se
adreseaza si chimistilor analigti interesafi in prelucrarea datelor chimice

cu ajutorul metodelor matematice moderne.

Autorii
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1. METODE CHEMOMETRICE IN CHIMIA
ANALITICA

I.1. Chemometria si chimia analitica

Chimia analitica inglobeazi analiza chimica precum §i ansamblul
metodelor de interpretare a rezultatelor in urma carora se iau decizii cu
scopul de a rezolva probleme propuse ca subiecte de studiu. Chimia
analitici este deci o metodologie care se bazeaza pe un ansamblu de
metode chimiée, fizice s1 fizico-chimice, numite mefode de analiza
chimica si metode informatice st statistice adaptate cerinfelor specifice
chimistilor numite metode chemometrice. Ele au ca obiectiv rezolvarea
problemelor prin intermediul procesdrii informatiei chimice. De
asemenea, rolul lor este de a optimiza §i imbunatafi colectia de date utile,
sd se intrebe asupra continutului lor, validitafii si semnificagiei lor. Un
obiectiv important al chemometriei il constituie aplicarea tehnicilor
specifice tehnologiel informatiei in optimizarea proceselor analitice st
evidentierea direcfiilor fundamentale de evolutie a metocelor
computationale. M. Otto [1] afirma ca dezvoltarea chemometrier este

strans legata de utilizarea calculatorului in chimie.

Chemometria este disciplina care are ca principal obiectiv
introducerea $i dezvoltarea metodelor matematice moderne in proiectarea
sau selectarea masuratorilor §1 experimentelor optime precum §i
procesarea informatiei chimice. Pentru prima datd nofiunea de
chemometrie a fost introdusd de suedezul Svante Wold si ameoricanul
Bruce R. Kowalski in 1972, In chimia  analiticad, chemoinetria ofera

metodele matematice §i statistice pertinente in scopul obginerii celor mati

7
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statistico-matematice, chemometria pune la indemana chimistilor
metodele inteligentei artificiale in prelucrarea datelor chimice cum ar fi:
refelele neuronale gi programarea simbolicd. In general, retelele
neuronale sunt folosite in recunoasterea de configuratii. Pe de alta parte,
chemometria are un rol important in dezvoltarea altor metode cum ar fi
metodele cromatografice de separare , automatizarea proceselor analitice

sau in corelarea structura-activitate a compusilor chimici.

1.2. Metode chemometrice

Obiectivele metodelor chemometrice se pot defini astfel :

- permit o mai buna prelucrare a rezultatelor obfinute de analigti in

scopul extragerii informatiei celei mai pertinente posibil;

- -cresterea calitafit masurdtorilor chimice prin optimizarea conditiilor

de colectare ale acestora.

-~

In 1975 s-a creat Chemometrics Society iar in fiecare an are loc un
congres intitulat "Chemometrics in Analytical Chemistry". Existd, de
asemenea doud reviste "Journal of Chemometrics" (Wiley) si "Journal of
Intelligent Laboratory Systems" (Elsevier) unde sunt prezentate

rezultatele semnificative objinute in acest domeniu.

Se disting 4 domenii semnificative de investigajie referitoare la
posibilitdiile de aplicare a metodelor chemometrice §i anume:
a) achizifionarea semnalelor la iegirea din aparatele de masurj,

stocarea lor si aranjarea lor intr-o formd corespunzatoare;

8
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b) transformarea acestor semnale, expresia lor sub forma unor
rezultate prin etalonare §i validarea lor in termeni de precizie,

c) interpretarea rezultatelor in vederea rezolvarii problemelor
puse analistilor;

d) gestionarea informatiilor din laboratoarele de analiza.

Dezvoltarea chemometriei face parte integrantd din evolutia
chimiei. Chemometria a propus §i propune in continuare solufii noi
bazate pe un fundament matematic la problemele puse chimistilor si in
principal, analistilor [2-6].

Chemometria isi are un loc bine definit in chimia analitica atat in
specificitatea instrumentelor de misura utilizate, natura probelor precum
$»i in modul de functionare al laboratorului. In ceea ce priveste
calculatorul intr-adevar acesta ramane util cercetdrii si dezvoltarii, iar un
obiectiv permanent il constituie integrarea aparatelor la noile tehnici

chemometrice.

Tehnologia informaticd a inceput si patrunda in chimia analitica
in jurul anilor 1960, in particular in tot ceea ce inseamna instrumente de
laborator. In consecin{i, majoritatea aparatelor de masurd disponibile
astdzi contin microprocesoare. Acestea vin si inlocuiascd componentele
electronice cablate ale aparatelor crescind astfel fiabilitatea
instrumentelor si Tmbunatafind in acelasi timp functiile de filtrare ale
semnalului, calculul statistic si reprezentarea grafica. Chimia analitica
este bogatd in informatii deci este logic ca dezvoltarea sa sd beneficieze
de metodele informaticii. Problema adaptarii metodelor informaticii la

cerinjele necesare analistilor constituie unul dintre obiectivele principale

9
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ale chemometriei.
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[I. ELEMENTE DE STATISTICA MATEMATICA
UTILIZATE iN CHIMIA ANALITICA

I1.1. Generalitati

Statistica este 0 ramurd a matematicii aplicate care cuprinde un
grup de metode cu ajutorul carora se pot obtine datele cele mai probabile
privind fenomenele de masd, dependente de o multitudine de factori [1-
4], |

In chimia analitica, statistica matematica pune la dispozifie atat
metode de apreciere §i analizd a stabilitdfu sistemelor analitice cit si
metode de ridicare a performantelor de stabilitate ale acestora.

Sistemele analitice sunt sisteme informationale, rezultatele
functiondrii lor fiind informatiile obtinute asupra compozitiei cantitative
(concentratia unui constituent) i calitative (prezenta de grupari
functionale) a matenalului de cercetat.

In analiza chimica apar frecvent de rezolvat probleme de
statistica aplicatd, ca de exemplu :

» stabilirea legilor statistice de repartitie a datelor,

» realizarea de selectii 1 estimari de parametni,

Y-

evaluarea intervalului de incredere pentru marimile estimate;
» verificari de ipoteze.
Metodele statisticii  matematice i1 gasesc aplicafii in
urmatoarele direciit:
»~ obtinerea, prelucrarea 1 prezentarea rezultatelor determinarilor

analitice,
11
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> evaluarea caracteristicilor de performantda ale instrumentelor si
metodelor de analizi;

» elaborarea de not metode de analiza;

» optimizarea proceselor analitice.

Statistica matematica are utilizari specifice in domeniul analizei
in urme. Problemele limitei de detectie si a limitei de determinare in
analiza chimica sunt rezolvate cu ajutorul metodelor statistice. Teoria
statistica a detectiet semnalelor permite definirea riguroasa a limitei de
detectie §i totodata, pune la dispozitie metode de estimare corectd a
acestela. ]

In cazul rezultatelor unor masuritori, ca de exemplu : spectrele,
cromatogramele, polarogramele de diverse tipuri, pentru prelucrarea lor
se utilizeazd metode speciale ale statisticii matematice, §i anume
netezirea semnalelor, derivarea semnalelor, autocorelatia si intercorelatia
semnalelor, descompunerea in componente a semnalelor, filtrarea
semnalelor. De asemenea, pentru calibrarea instrumentelor analitice sunt
necesare metode matematice de estimare a funcgiilor de calibrare liniare
sau neliniare, de una sau mai multe variabile.

In vederea selecfionirii unei anumite metode de analiza din mai
multe posibile, se utilizeazd testele statistice privind compararea
caracteristicilor de performan{a ale metodelor.

Metodele  statistico-matematice sunt prezente atdt in
perfectionarea unor metode de analizd existente, cat si la elaborarea unor

noi metode de analiza.

12
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11.2. Distributii de probabilitate

In general distribugiile de probabilitate sunt utilizate in
prelucrarea rezultatelor experimentale in scopul obfinerii unei cantitafi
maxime de informatie. Acest aspect se intdlneste in estimarea
parametrilor, evaluarea intervalelor de incredere in legdturad cu parametrii

estimati §i in verificarea ipotezelor in legaturd cu parametrii estimati.

11.2.1. Distributia variabilelor aleatoare

Repetind un experiment analitic de determinare, rezultatele
masuratorilor alcatuiesc o multime ce este descrisd de cétre o functie de
distributie F(x). Aceasta functie de distribufie mésoard probabilitatea ca
variabila aleatoare x si fie mai mici decit o anumitd valoare.
Probabilitatea ca variabila x sd fie mai mic@ decat un nivel x; este:

P(x<x;)=F(x, 2. 1)

Functia de distributie are o valoare cuprinsa in domeniul [0,]],-
adica:

0<F(x)<1 (2.2)

Prin denivarea functiei de distributie F(x) se obtine functia
densitate de probabilitate corespunzitoare p(x):

p(x) = dF(x)/dx = F'(x) (2. 3)

Probabilitatea ca variabila aleatoare sa ia o valoare situatd in

domeniul [xy,X;] este data de integrala:

x2
P(x;<x<x3) = I/)(x)cix (2. 4)
x1

13
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Caracteristicile cele mai importante ale unei functii de repartitie
sunt valoarea medie m (momentul de ordinul unu) si dispersia o

(momentul centrat de ordinul doi):

+0

m = pr(x)dx= M(x) (2.5)
o’ = [[(x-M(x)]’ p(x)ds (2. 6)

11.2.2. Functia de distributie normalii a variabilelor aleatoare

Functia de distributie normald (Gauss) poate fi consideratdi model
pentru cercetarea probabilisticAi a procesului de masurd. Functia de
distributie normala, fundamentalad in statistica matematici si in teoria

erorilor, are densitatea de probabilitate conform expresiei:

2
/ —(x—m) _
e—_—202 WLXL + o 2.7

p(x) =
o\ 2

Functia de distributie normala, notatd prin N(m,o), prezinta
urmatoarele proprietafi importante:
» admite un maxim pentru X = m,

» este simetrica in raport cu m;

N

modificarea parametrului m determini deplasarea curbei normale de-
a lungul abscisel, fira a-i afecta forma,

modificarea lui o duce la latirea sau ingustarea curbei, fird ca media (m)
si fie afectata;

» curba are doud puncte de inflexiune, corespunzatoare valorilor x =

* o.

14
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Existd doud teoreme care prezintd o mare importan{d pentru
aplicatiile distributiei normale:
1. Media a n valori de selectie apartinand unei functii de distributie

normald N(m,o) are la randul ei o functie de distributie normala

o

N(m,—).
Jn
2. Media a n valori dintr-o selectie, apartindnd unei distributii

nenormale, pentru n numar mare are o functie de densitate de
probabilitate normala sau apropiati de aceasta.

Daca se considera o variabila aleatoare x, caracterizatd de
functia de distributie N(m,o), atunci variabila aleatoare z, numita si

abaterea normati :

z= (2. 8)

o
are o functie de distributie N(0,1), cu o functie de densitate de

probabilitate normala standard sub forma:

p(2) = —— exp il
V27 2’
o’ =1 (2.9)

~ w0/ xL + 0, cum=0si

Functia de probabilitate a distributiei normale standard are forma:

P@)= ——= [¢ 7o (2. 10)

1
V27
valorile acesteia se gasesc in tabel.

Simetria functiel de densitate de probabilitate normala faja de z =

0 impune egalitatea:

15
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p(-z) = 1-p(z) (2.1

Acceptarea distribufiei normale ca model in studiul fluctuatici
determinarilor, a masuratorilor analitice in general, este justificata atit
din punct de vedere practic cat si teoretic. Eroarea intamplatoare a unci
determinan este rezultatul tuturor erorilor intampldtoare elementare care
intervin in procesul de analiza. In condifiile unui sistem analitic bine
conceput §i cu 0 executie corectda a analizelor, rezultatele experimentale
trebuie sa aiba o distributie normald sau apropiatd de aceasta. Abaterile
pronuntate ale distributiei rezultatelor analitice de la o distributie normala

pune in evidentd neregul ale sistemului analitic studiat.

11.2.3. Functia de distribuie

Daca xi, xz, ..... .Xn sunt variabile aleatoare independente cu o
functie de distributie normala N(0,1), variabila aleatoare %* prezentatd
mai Jos:

X =D xh 0y ’<+ 0 (2. 12)

va avea o distributie x” cu v grade de libertate si o functie de densitate de

probabilitate:

2
X

y ()
(z')(2 ¢ 1, v>0;0<y <00 (2. 13)

p(x’) = — .
r)2’

Media acestei distribufii este egald cu v iar dispersia egala cu 2v

Funclia de probabilitate a distribugiei x* este:

16

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



Zz (f_)-l

. 1 -2
PO = [—— (") e d(x?) (2. 14)
°r()2?

( 2) |
unde valorile pentru variabila x? precum si valorile pentru P(x?) sunt
tabelate.

Se poate demonstra cd, efectudnd o selectie Xj, X2, ..cc., Xp

asupra unei variabile aleatoare cu o functie de repartitie N(m,o),

dispersia de selectie corespunzatoare

s = %Z(x, — x)? apartine multimii de valori dati de relaia:
n—1ig
2 _2
st e 19 (2. 15)
n-1

unde x? = valorile functiei dedistributie F(x?) corespunzitoare la v = n-1
grade de libertate.

Deci se poate deduce functia de distributie pentru dispersia de
selectie cu ajutorul functiilor dedistributie F(x?). Aceasti precizare va fi
utilizata la evaluarea unui interval de incredere pentru dispersie. Relatia
(15) permite de asemenea ca, prin luarea in considerare a distributiei
variabilei F s3 permitd elaborarea unui test de semnificatie pentru

compararea a doua dispersii de selectie.

11.2.4. Functia de distributie t (Student)

Variabila aleatoare t a functiei de distribufie Student reprezinta

raportul a doud variabile aleatoare, si anume z, variabila normala

-
r/’.’ -
. L.

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



standard, cu o functie de distributie normala N(0,1) si variabila aleatoare
Zl
~—, independenta de prima:
v
= (2. 16)

z 1
2 S O S S
o (o)

Functia densitate de probabilitate pentru vanabila t are expresia
urmatoare:
v+1
=) ,um
2_(1+—)7  —we<l<+o (2.17)

p(t) = :
Ny % F(K)
2

unde v reprezintd numarul gradelor de libertate asociat cu s*. Funciia de

probabilitate corespunzatoare functiei densitate de probabilitate pentru

variabila t are expresia;
P(t) = j p(1)dr (2. 18)

Cand numarul gradelor de libertate v—0, distribufia ¢ tinde
catre o distributie normala standard (valorile variabilei t se afld tabelate).
in general functia de distributie t se foloseste pentru evaluarea
intervalului de incredere pentru media unei distribufii normale §i de
asemenea pentru verificarea 1potezelor statistice pe care le implica

analiza chimica pentru selectii mici (n<30).

I8
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11.2.5. Functia de distributie F

Fiind date doud variabile aleatoare %* §i %2> independente, cu v,

si vz grade de libertate, variabila

2
F = VZZI

: (2. 19)
VIXZ

are functia de densitate de probabilitate datd de expresia:

Vl +V2

- m+m) ]
(e LEL ) o
)
(2. 20)

Functia de distributie F, ale cdrei valori sunt tabelate, se

utilizeaz3 la verificarea ipotezelor de semnificajie a doud dispersii de
selectie. Dacéa se considerd selectiile X11y X12y <eeey Xin §1 X215 X229 ¢eey X200
efectuate asupra aceleiagi distribufii normale sau a doua distributii

normale cu aceeasi dispersie, variabila:

(ZZIJ

2
SN vV
F=—F-=2—
o (lz}
vV,

are o distributie F cu vy = ny-1 §i v2 = n,-1 grade de libertate, iar s* =

(2.21)

2 2
X O
v

!
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11.2.6. Distributia binomiali

Daca un eveniment are o probabilitate de apantie p,
probabilitatea ca el si apard de x ori in urma a n experimente

independente, este evaluata de functia:

p(x) = ( i p*-p)~ 2. 22)

undex=0,1,2,...n
Pentru 0,3<p<0,70 si n=>30, distributia binomiald este

exprimata bine de cétre o distributie normald cu m = np si dispersia o=

np(1-p).

I1.3. Selectie si estimatie

Notiunea de selecfie este strins legati de cea de estimatie,
ambele prezentind o mare importantd pentru analiza chimici. Un
exemplu tipic de selectie analiticd il constituie mulfimea rezultatelor
determinarilor analitice x;, X3, ....., Xn €fectuate pe un material, in scopul

evaluarii confinutului unui component. In absenta erorilor sistematice,

n

Y

media acestei mulfimi de selectie (x = ——) este cea mai buna estimare
n

a continutului adevdrat al materialului. Un alt exemplu de estimare il
constituie estimarea preciziei (impristierii) rezultatelor, cu ajutorul

abaterii standard de selectie:
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in procesele analitice sunt: numeroase exemple de estimare, cum
ar fi : estimarea functiilor de -calibrare, estimarea parametrilor
distributiilor rezultatelor si erorilor de analiz3, estimarea performantelor
proceselor analitice, estimarea functiei de rdspuns a procesului analitic
etc.

Generalizat, problema estimérii parametrilor poate fi prezentata
astfel: se considera cazul in care intre variabilele de interes X = |xy, X3,
.«+s Xq| §i rispunsul Yexistd o dependentd liniari, de tipul.

Y= bq+b1x1+bzxz+.....+b..x...+e (2. 24)

Pentru a estima parametri B = |by, by,..., bm| se utilizeazid o
multime de n perechi de date ( X(i) = |xi(i), x2(i)y..., Xa(i)], Y(i) ),
genefate in acord cu relatia:

Y(i) = BX(i) + e(i), i=1,2,.....n (2. 25)

unde e(i) este zgomotul cu o valoare de agteptare egalé cu zero.

Se noteazd cu B valorile de estimare pentru parametrii iar

regula de estimare prin:

B =G(x; y) (2. 26)
Cei mai importanti estimatori sunt: estimatori Bayes, estimatorul
verosimilitdii maxime, estimatorul Markov si estimatorul celor mai mici

pitrate [xx].

I1.4. Intervale de incredere

Intervalul statistic de incredere a fost utilizat pentru prima data
de cétre Laplace, cu scopul de a miri gradul de semnificatie al estimirii

parametrilor distributiei binomiale. In continuare Neymann este cel care
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a dezvoltat teoria §i terminologia intervalului de incredere. Notiunea de
estimare impune notiunea de intervalului de incredere; deci problema
intervalului de incredere apare ori de cate ori este pusd problema de
estimare.

Daca se considerad o variabila aleatoare cu o functie de densitate
de probabilitate ipoteticd p(x,b), parametrul b va fi estimat in baza unei

selectii: x(1), x(2),..., x(n) prin intermediul unui estimator:
b =G[x(1)x(2)...., x(n)] (2.27)
Valoarea de estimatie b este la rindul ei o variabila aleatoare a
carei funcfie de densitate de probabilitate 0‘ notdm cu p(lAJ »b).

Probabilitatea P ca variabila b sa se gaseascd intr-un interval by<b <b,

este datd de integrala:

b, A A
P = P(b;<b <b,) = j p(b,b)db (2. 28)

bl
Parametrul P este numit §i coeficient de incredere. De obicei, in
statisticd problema se pune invers, adicd: dacd se di o probabilitate P, sa

se stabileasca un interval de incredere pentru parametrul existent.

I1.4.1. Intervalul de incredere pentru media unei distributii
Existd doua situatii distincte:

1. Dispersia distributiei normale este cunoscutd,

In acest caz, pentru estimarea mediei x se realizeazd o selecjie

x(1), x(2),....,x(n) referitoare la o variabild x, distribuita N(m,c). La
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randul ei, media va avea o distributie N(m,s/ s/;). Variabila normala

standard z = (;r-m)«/; /s are o distributie normald N(0,1). Pentru o

probabilitate de incredere P, mediei m a distributiet ii corespunde un

interval de incredere simetric , conform expresiei: x* Zj.an) S/ Jn,in

care a = 1-P iar z(;.q12) Se va deduce din condifia:

P[za-amy)] = (1+p)/2 (2. 29)

Exemplu._S3 se evalueze un interval de incredere simetric pentru medie,

ce corespunde unei probabilitdti de incredere P>0,95.

Deoarece X = 0,41, > = 0,000625, n = 9 determiniri analitice iar
Zo97s = 1,96 (din anexa), intervalul de incredere pentru medie este:

0,41-0,016<m<0,41+0,016
2. Dispersia distributiei normale este necunoscutd,

Acest caz al evaludrii intervalului de incredere pentru media
unei distributii normale cu dispersie necunoscuti este foarte des utilizat
in domeniul chimiei analitice.

Pentru evaluarea intervalului de 1incredere simetric,
corespunzitor unei probabilitdti de incredere P, in cazul unei distributii

N(m,c) la care nu se cunoaste nici media nici dispersia, se ia in

considerare variabila t = (;c-m)/( s/\/n ) cu o distiibutie t cu v= n-1

grade de libertate. Expresia intervalului de incredere este:

x ttaanwy S/n (2. 30),

unde a = 1-P iar t_a2;v) se deduce din ecuatia: P[tg.an;v)| = (1+P)/2.
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In acelasi mod se poate calcula intervalul de incredere pentru
diferenta a douda medii (my,m;) corespunzitoare variabilelor aleatoare x gi
y cu distributiile N(m;,0) si N(m2,0).

Ca aplicatie in chimia analiticd, acest caz se utilizeaza in special
la evaluarea intervalului de incredere pentru diferenta dintre mediile

rezultatelor obtinute in doud laboratoare diferite, prin aceeasi metoda.

11.4.2. Intervalul de incredere pentru dispersia de selectie

Pentru estimarea dispersiei unei variabile aleatoare cu o
distributie N(m,o) se considera o selectie x(1), x(2), ...., X(n), din care se
evalueazi dispersia de selectie s®. Variabila ¥ = s}(n-1)/6* are 6
distributie cu v = n-1 grade de libertate. Intervalul de incredere pentru

dispersie, pentru o probabilitate P are urmétoarea expresie:

2
L 008

c(:l~a/2;v) c(l—a/l;v)

(n=D)s” hs” 2. 31)

Daci se utilizeaza volume de selectie mari (n>30), abaterea standard de

selecjie s are o distributie N(s,s/+/2n ). Deci, se poate admite ca variabila:
5758
s/ +/2n

are o distributie N(0,1).

z= (2.32)

In concluzie, pentru o probabilitate de incredere corespunzitoare
P, se poate evalua un interval de incredere pentru abaterea standard a

unei distribufii normale, pentru volume de selectie mari, cu expresia:

s+ Z(1-a/2;v) S/\/ 2n (2 33)
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I11.4.3. Intervalul de incredere pentru parametrii distributiei
binomiale

Se considerd cd prin repetarea unor determindri de n ori,

fenomenul care ne intereseazi s-a manifestat de m ori. Probabilitatea p

de manifestare  a evenimentului este estimatd de raportul p = m/n.
Tinidnd cont de distributia binomiala, variabila:

z=(p-p)[p(1-p)n]"”* (2.34)
are aproximativ distributia N(0,1) si deci intervalul de incredere pentru

parametrul p, corespunzitor unei probabilitdifi de incredere P, are

urmatoarea expresie:
P*zaanwl p (1- p)m]'” (2. 35)

11.5. Analiza de dispersie-

Analiza de dispersie, introdusa in statistica matematica de cétre
Fisher,are aplicafii in evaluarea si optimizarea proceselor analitice cu
aplicatii in chimie, biologie,biotehnologie.

Analiza de dispersie este o tehnicd statisticd utilizata la
evaluarea unor factori care distorsioneaza veridicitatea rezultatelor. Din
punct de vedere al metodologiei, se poat mentiona analizele de dispersie
monofactoriald, bifactoriala si trifactonala.

Studiile realizate in literatura de specialitate [5,6] in domeniul
analizei de dispersie prezinta exemple de utilizare a analizei de dispersie
monofactoriald §i  bifactoriald privind descompunerea dispersiei

rezultatelor de analizd in doud componente (intre zile si in cursul
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aceleiasi zile de lucru) sau trei componente. Analiza de dispersie este
utilizatd de asemeni in studiile efectuate intre laboratoare.

in continuare se va prezenta un model de utilizare a analizei de
dispersie trifactoriale pentru evaluarea unei metode de analizd conform
unui plan experimental. Pentru testarea metodei de analizd se iau in
considerare trei factori: laboratorul, compozitia materialului de analizat gi
timpul. Existd deci r laboratoare, p materiale cu un confinut constant in
componentul de determinat gi diferit de restul componentilor §i u zile de
functionare, deci timp; la fiecare moment, fiecare material este analizat
de n ori. In cazul acestui experiment dispersia totald este descompusi in
componente pe factori: laboratorul, compozitia mateniialului si timpul.

In analiza de dispersie trifactoriald observatiile aparfin unei
retele tridimensionale formata din r, p, u celule, in fiecare celuld avand n
observatii. Notatiile r, p si u reprezintd numarul de nivele la care se

situeaza cei trei factori studiati si n, numarul de observatii la un anumit

nivel.
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lll. CONCEPTE UTILIZATE iN EVALUAREA
METODELOR ANALITICE

In chimia analiticd pentru evaluarea metodelor se folosesc o serie

de criterii de performanta, care sunt enumerate in tabelul 3.1.

Tabelul 3.1. Criterii de performanta pentru metodele analitice.

Crteriu _ Definitie

Acuratefea Abilitatea de a obtine date corecte

Precizia Reproductibilitatea masuratorilor repetate

Sensibilitatea Mirimea semnalului analitic generat in urma unor
modificar cu o unitate a concentragiei analitului

Limita de detecfie Cantitate minima ce poate fi detectatd pentru un
anumit nivel de incredere

Domeniu de Domeniul in care semnalul analitic este

linearitate proportional cu concentragia de analit din proba

Selectivitatea Abilitatea de a face distincgie intre analitul de

Viteza de analiza

interes i alfi compusi prezenfi in proba
Rapiditatea masuratorilor combinata cu timpul
necesar pentru pregatirea probei

Robustetea Durabilitatea instrumentului analitic sau, in cazul
unei metode, se refera la usurinfa cu care se obfin
rezultate corecte

Portabilitatea Posibihitatea de a utiliza instrumentul analitic pentru

Numarul de probe

analize directe, in teren. In cazul unei metode se
refera la posibilitatea acesteia de a fi utilizata cu
aceleasi rezultate in laboratoare diferite.

Nr. de probe care pot fi analizate intr-o perioada
determinata de timp

Cost Investifia 1nifiala, costul reactivilor g1 al
consumabililor, costul pregatirii  personalului
calificat

Ecologic - Metoda nu conduce la obfinerea si/sau utilizarea

(“Greenness”)

unel cantitafi importante de compusi toxici

21

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



Orice chimist analist care realizeaza un experiment §i doreste sa
conceapa §i sd optimizeze 0 metoda de analiza trebuie sd investigheze
factorii care influenteaza semnalul analitic §i si optimizeze performantele
metodei analitice. Dintre factorii tipici in chimia analiticd putem aminti:
pH-ul, taria ionica, solventul, concentratia reactivilor, compozitia
amestecului de reactie, etc.

In principal, pentru optimizarea unui experiment se disting dou%
directii. Prima, are in vedere selectarea i testarea celor mai importanti
factori, §i optimizarea acestora. Aici intervine experienfa cercetdtorului
iar succesul alegerii va depinde de nivelul cunostinielor acestuia in
domeniu. De asemenea abordarea nesistematici a problemei nu
garanteazd descoperirea solutiei optime. Cea de a doua directie are in
vedere investigarea sistematicd a factorilor §i optimizarea caracteristicilor

de performanta [1].

lil.1. Tipuri de erori in chimia analitica

Rezultatele numerice obtinute in urma determinérilor din chimia
analitich sunt insotite de erori iar estimarea MArimi acestor erori este
importantd pentru validarea rezultatelor. Astfel scopul determindrilor in
chimia analitica il constituie estimarea valorii adevirate.

Eroarea de determinare analitici este datd de diferenja dintre
rezultatul determindrii §i valoarea adevarati a determindirii. Dacd se
noteazd cu X, valoarea adevaratd a continutului componentului de
determinat, iar cu X rezultatul analizei eroarea de determinare se¢ poate

calcul, asttel:
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L’=/Y"/Yll (3')

iar eroarea relativa de determinare are urmatoarea expresie:

e=——(X )'(X") (3.2)
0

Eroarea relativa de determinare poate fi exprimata §i procentual,
in raport cu valoarea adevirata a con{inutului:

e%=M-100 (3.3)

.

In general, tipurile de erori de determinare pot fi clasificate in:

= erori intdmplatoare, si
& erori sistematice.

* Daci acelagi experiment este repetat de mai multe on, fiecare
determinare individualdi va varia in jurul valorit medii X . Erorile
intdmplatoare se pot evidentia atunci cand la repetarea unui experiment
de determinare se obtine de fiecare data alt rezultat, datorta unor factori
necunoscuti sau ce nu pot fi controlati.

Eroarea intamplitoare este data de diferenta dintre rezultatele
obtinute si valoarea medie a acestora la efectuarea repetatd a aceluiasi
experiment [2].

Spre deosebire de erorile intamplatoare, erorile sistematice sunt
acele erori care prezintd un caracter constant, intr-un singurd directie,
distorsionand rezultatelor determinarilor cu o cantitate constanta fata de
valoarea adevaratd. De asemenea, la clasificarea eronlor sistematice, este
necesar si fie luat in considerare parametrul timp. Astfel, deosebim erori

sistematice variabile in timp gi erori sistematice constante in timp.
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Liteanu si Ricd [3] au introdus, 1n clasificare, erorile grosolane
care sunt definite ca fiind erorile intampldtoare, intermitente care
provoaca o abatere mare a rezultatelor de la valoarea adeviaratd. Ele se
deosebesc semnificativ de restul rezultatelor i pot fi identificate cu

usuringa.
lIl.2. Precizia gi acuratefea in chimia analitica

Evaluarea cantitativa a erorii intamplatoare prezenta intr-un set de
date este data de precizie sau reproductibilitate. Acuratetea, care este o
masurad a deviatiei fajd de valoarea adevaratd, esteé afectatd de eroarea
sistematicd. Acuratejea este definitd ca deviatia valorii medii a
rezultatelor fata de valoareé adeviratd.

Precizia este datd de impristierea rezultatelor unei mulfimi de
determindri in jurul mediei lor si este evaluatd de abaterea standard. Daca

X5, X X, este mulfimea rezultatelor pentru aceeasi proba, » este

numarul rezultatelor i X este media rezultatelor, abaterea standard

este:

2

Z (x,-X)
o = |=— | (3.4)

Atunci cind sunt disponibile un numir mic de rezultate, abaterea
standard calculatd poate fi subestimati, deoarece valoarea medie este
considerata valoare adevarata, iar media este calculati din acelasi volum

mic de date. In acest caz de foloseste abaterea standard modificatii:
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s = || (3.5)
n-1

Aceasta este abaterea standard folosita in practica statistica pentru
estimarea abaterii standard a intregii populatii [4].

Dac3d numirul de rezultate disponibile este mai mare, valoarea
abaterii standard modificate, s, se apropie de valoarea abateni standard,
o. Cand numirul de rezultate este mai mare de 20 se poate utiliza ecuatia
34

De asemenea, poate fi determinat coeficientul de variatie (CV)
sau abaterea relativa standard (RSD).

s

X

RSD= sau - %RSDz%- 100 (3.6)

Evaluarea preciziei se face cu ajutorul abaterii standard dar cu
specificarea obligatorie a conditiilor si modului de obtinere a mulfimii de
rezultate [5-7].

Diferenta dintre precizie si acuratete poate fi ilustratd de catre
urmatorul exemplu: pentru analiza, prin spectrometrie de absorbtie
atomica, a unei probe ce contine 10 pg/kg plumb, s-au facut cinci
determindri repetate, in patru laboratoare diferite, iar rezultatele sunt
prezentate in tabelul 3.2. si figura 3.1.

Rezultatele obtinute in laboratorul A prezinti o vanatie mica, dar
nu sunt apropiate de valoarea adevarata. Astfel, seria de determinari
realizate in acest laborator prezinta o precizie mare §i acuratefe mica.
Acest fapt semnifica cd in laboratorul A, rezultatele sunt afectate de o

sursd neidentificabild de erori §i deci se impune examinarea atentd a
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metodelor de calibrare, a standardelor folosite. Rezultatele obtinute de

laboratorul D sunt caracterizate printr-o variatie mica si o acuratefe buna.

s

Tabelul 3.2. Rezultatelor obtginute, in patru laboratoare diferite, la
analiza unei probe ce congine 10 pg/kg plumb.

Lab Analiza Media S
1 2 3 4 5
A 8,99 8,67 9,03 8,92 8,77 8,87 0,152
B 9.80 7,99 8,01 7,55 10,07 8,68 1,16
C 8,43 9,88 11,21 10,77 9,66 9,99 1,08
D 9.87 9,79 10,04 10,12 9,99 9,96 0,132

Laboratoarele B si C au furnizat rezultate ce se caracterizeazi

printr-o precizie micd, dar acuratefea este mai bunid pentru un rezultatele

dintr-un laborator de cat in celalalt. Obtinerea unei bune acurateti cu o

precizie micd, pentru un numdr mic de analize repetate pentru aceeasi

proba, reprezinta de obicei un accident.

Concentratia

12

-—
-

-
o

(o]

S B [ ]
S
' ®
—_— e — - — .,_ —_
®
A B C D
Laboratorul

Figura 3.1. Seturi de cinci determiniri pentru aceeasi proba,
obfinute de patru laboratoare diferite. Valoarea adeviratd pentru
concentrafia probet este 10 pg/kg plumb.
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I11.3. Sensibilitatea gi limita de detectie

Sensibilitatea, S, a unei metode analitice este definitd ca fiind
derivata functiei de rdspuns y =f(x) in raport cu concentrafia sau

cantitatea, x a analitului de determinat.

dy
S==Z 3.7
T (3.7)
In cazul unej functii de raspuns liniare,
y=a+bx (3.8)
sensibilitatea este egalad cu panta functiei:
Ay
A x (3.9)

iar pentru o functie de raspuns neliniard, sensibilitatea se modificid cu
valoarea confinutului de determinat. Pentru concentratii mici de analit,
precizia determinarilor scade, iar in acest caz, sensibilitatea poate fi
consideratd o functie de precizie. Se defineste astfel, sensibilitatea
analitica pentru o anumita concentratie de analit, ca fiind raportul dintre
sensibilitate, b, (panta dreptei in cazul unei curbe de calibrare liniare) si

abaterea standard a semnalului, o
S, =— (3.10)

In figura 3.2. sunt prezentate curbele de calibrare obfinute in
cazul determinarii fierului utilizdnd spectrometria de absorbtie
moleculard in vizibil, cu urmatorii reactivi: 2-piridin aldoximi, o-

fenantrolina si acidul 2,6-piridin carboxilic.
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Din calculul sensibilitdtii se poate observa cid determinarea
fierului cu 2-piridin aldoximi se realizeazd cu o sensibilitate mult mai
mare (dA/dc = 0,20) decit in cazul in care se folosesc drept reactivi o-
fenantrolind (dA/dc = 0,14) sau acidul 2,6-piridin carboxilic (dA/dc =
0,025). Determinarile au fost realizate in cuve cu grosimea stratului de
solutie de 1 cm.

Sensibilitatea unei metode analitice se poate modifica adeseori.
Astfel, dacd semnalului analitic obtinut este amplificat, de exemplu de la
milivoli la volti, conform definitiei sensibilitdtii, rezultd o crestere a
acesteia de 1000 de ori. In acelagi mod poate fi crescuti sensibilitatea

determinarilor fotometrice prin cregterea lungimii drumului optic.

1.5 ve

1 lﬂ/' ,//,/
// ’//
< on
o 7
0'5W o a
a,,’. —’/,,‘-/”‘
0 - f_‘r‘ "‘I’_ﬂ/:"’ff T T T T T T
01 23 45678 9 111 12

Fe (ng/ml)

Figura 3.2. Curbele de calibrare obtinute la determinarea fierului
cu 2-piridind aldoxima ((1), o- fenantrolind (O) si acidul 2,6-piridin
carboxilic (1),
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Sensibilitatea unei determinari analitice este constantda pentru un
anumit domeniu de concentratii care trebuie specificat. De asemenea,
determinarea sensibilitatii este influentata de modelul de liniarizare ales
de catre chimistul analist. Limita inferioara a domeniului de concentratit,
in care sensibilitatea poate fi consideratd constanta, este dat de limita de
detectie, iar limita superioara corespunde concentratiei de analit pentru
care sensibilitatea se modifica. In general o astfel de modificare se
produce gradat, iar limita superioara poate fi determinata numai in cazul
in care se precizeaza semnificatia curbei de calibrare liniard. O definitie,
general acceptata, precizeazia cd limita superioara a domeniului de
linearitate, intre semnalul analitic §i concentratia analitului de determinat,
coréspunde concentratiei de analit pentru care valoarea semnalului
analitic diferda cu o valoare precizata (in general 3%) de valoarea
semnalului analitic rezultata din sensibilitate [8].

Conceptul de domeniu de linearitate este ilustrat in figura 3.3. In
general domeniul de linearitate se exprima prin numir de decade
cuprinse intre limita inferioara si cea superioara.

Una dintre cele mai importante preocupari ale chimistilor analisti
se referd la detectarea si determinarea analitilor in volume mici de proba
(microanaliza), determinarea concentratiilor sau maselor foarte mici de
analifi in volume mari de proba (analiza de urme) sau chiar determinarea
unor concentratii mici de analiti prezenti in cantitafi mici de proba.

Conform IUPAC [9], limita de detectie “este data de
concentrafia sau cantitatea de analit care conduce la cel mai mic semnal
analitic, x, care poate fi masurat cu o anumita incertitudine pentru o

anumitd procedurd analitica”. Morrison [10] defineste limita de detectie
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astfel: “concentratia cea mai mica de analit care poate fi detectatd cu
certitudine, intr-un proces analitic”. Pentru a putea defini termenii de
“anumita incertitudine” si “detectie cu certitudine” trebuie sa se tind
seama de erorile intdmplatoare asociate metodelor analitice. Aceste doua
abordari desi definesc notiunea de limita de detectie, nu sunt complete
atunci cand ne referim la limita de detectie ca criteriu de performanta

pentru metodele analitice.

v

o’

domeniul de lincaritate

L, X

Figura 3.3. llustrarea conceptului de domeniu de linearitate; L.-
limitd de decizie, yn-semnalul martorului; o,-adaterea standard pentru

martor.

Chimistul analist trebuie si accepte faptul ci erorile intdmplatoare
nu pot fi evitate i in consecina detectia (sau determinare) unui analit
este limitata. De obicei, semnalul analitic mésurat, este determinat prin
diferenja a doud masurétori, de ex. masurarea ungi probe necunoscute, y,

$I masurarea probei martor, y,,. Aceastd problema poate fi tormulatd in
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doud moduri: daca y difera semnificativ fata de y.., sau daca y — y,, diferd
semnificativ fatd de zero. Raspunsul este dat de statistica matematica.
Distribufia normald a semnalului analitic al probei este prezentatd in
figura 3.4. Se folosesc urmatoarele notatii pentru proba martor: opy-
abaterea standard §i y,, — valoarea adevarata a semnalului analitic.

Probabilitatea de a masura semnale analitice y_ )L, este

a = I:P(ym)dym (3.11)

unde P(y,,) reprezinta functia de distributie corespunziatoare semnalului
analitic y,,. Daca un semnal analitic mai mare decat limita de decizie, L.,
este interpretat prin “prezenta analitului de interes”, atunci o fractie a din

masuratoarea realizata pentru martor va fi interpretata gresit.

P(ym) -
A

Figura 3.4. Distribugia normala a y,,.

Semnalul analitic corespunzitor limitei de decizie poate fi
exprimat astfel;

L:=ym + ke Om (3.12)
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Pentru o distributie normald a semnalului analitic al probei
martor, o valoare k. = 3, conduce la o probabilitate 1 - a = 99,87%.
Aceasta inseamna ci valoarea adeviratd a semnalul probei martor poate
fi determinata cu un factor de risc, a = 0,13% (factorul de risc se refera la
probabilitatea prezentei analitului de interes in proba martor).

Deci, limita de decizie, L., reprezintd cel mai mic semnal analitic
(concentratie) care poate fi atins prin meto:.da analitica aleasd. Pentru &, =
3, limita de decizie, L., este egald cu limita de detectie aga cum a fost
definita de IUPAC [9].

in principiu limita de decizie, L., nu poate fi consideratd un
criteriu de performanjd pentru metodele analiticej Conform definitiei
limitei de decizie, probabilitatea de a nu detecta analitul de interes atunci
cand concentratia acestuia genereaza un semnal corespunzitor L., este de
50%. Functiile de distributie pentru martor, y, §i probd, y sunt
reprezentate in figura 3.5. pentru un numar mare de determindri, repetate,
pentru aceeasi proba cu concentratia corespunzitoare limitei de decizie,
L.. Se poate observa ca probabilitatea de a nu detecta analitul de interes
atunci cand este prezent in proba la o concentratie corespunzitoare L.,
este de 50%.

Abaterea standard pentru martor, o, §i pentru probd o sunt
considerate egale (valabil de obicei pentru concentratii mici). Masurarea
unui semnal analitic mai mare decit semnalul corespunzitor L., poate fi
interpretata ca fiind datorat3 prezentei analitului de interes in probi cu o
certitudine mai mare de 50%. Un semnal analitic mai mic decat L. poate
fi datorat absentei analitului de interes, certitudinea interpret8rii flind mai

mica de 50%. f este dat de relaia:
38

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



B = P(y)dy (3.13)

P(Y)Q component absent component prezent

Hm L=Y, _ y
* Figura 3.5. Tlustrarea grafica a limitei de decizie.

In vederea caracterizirii unei metode analitice este necesar si se
specifice limita de detectie, L, care corespunde concentratiei care
conduce la obtinerea unui semnal analitic ce poate fi disting de semnalul
analitic corespunzator probei martor. Cu alte cuvinte , limita de detectie,
trebuie definita astfel incat valorile corespunzatoare pentru o sau £ sa fie
echilibrate. In figura 3.6. este reprezentat cazul in care a = g,

Semnalul analitic corespunzitor limitei de detectie poate fi
exprimat astfel:

Li=ymtki.Oom=L:+Kk’q. On (3.14)
Considerandu-se c3 deviatiile standard corespunzitoare functiilor de
distributie P(ym) $i P(y) sunt egale. Dacd concentratia analitul de interes

prezent in probl este egald cu limita de detectie (pentru ky=6 sau k’4=3),
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acesta poate fi determinat cu o certitudine de 99,87%. Concentratiile mai

mici pot fi detectate cu un nivel de incredere mai mic.

3o 3o

p(y)

p(ym)

3 L T . YISy P
R N N e R K

“'m Lc Ld v

Figura 3.6. llustrarea grafica a limitei de detectie.

Limita de determinare ,L,, poate fi definitd ca limita pentru care
o metoda analiticd datd este suficient de precisd pentru a permite
masurarea valorii continutului de determinat pentru un analitul de interes.
Cu alte cuvinte, limita de determinare este concentrafia care poate fi
determinatd cu o abatere relativd standard cu valoare cunoscutid si
maxima.

Semnalul analitic corespunzitor limitei de determinare poate fi

exprimat astfel:

Lq =Ymt kq - O (3. lS)
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unde kq = 20 dacd valoarea maxim3 admisd pentru abaterea relative
standard este 5% sau kg = 10 dacd valoarea maxim3 admisd pentru
abaterea relative standard este 10%. Abaterea relativd standard pentru
masuratori la nivelul limitei de determinare, L,, este datd de raportul
1/ kq.

Definitiile limitei de decizie, a limitei de detectie si a limitei de

determinare sunt ilustrate grafic in figura 3.7.

Semnalul analitic ~————p

0 Lc Ld Lq
] ! !
- ! H !
[} : |
Analitul nu poate fi i Domeniul de detectic Domeniul
detectat : ~ : determinirii
i § cantitative
| ]
0 Mo Hmt30 m  Hn*60 i Hnt100

Figura 3.7. llustrarea grafica a limitei de decizie, limitei de

detectie si limitei de determinare.

Adeseori in literatura nu exista un consens in definirea, interpretarea si
determinarea limitei de detecjie. Din acest motiv atunci cand se stabilesc
caractenisticile de perforinanja pentru o anumita metoda analitica, chimistn

analigti trebuie sa precizeze modalitatea de definire a limitei de detecjie.
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Exemplu

In urma analizei prin spectrometrie de absorbjie atomici a mercurului
dintr-o serie de solujii standard s-a objinut o curba de calibrare cu urmatoare
ecuafie:

y=1,15 Cy, + 0.025 (3.16)
unde y este semnalul analitic iar Cy, este concentrajia de Hg exprimata in
pg/mL. Solujia martor a fost masurata de 10 ori, obfinandu-se o valoare medie a
semnalului analitic de 0.28 cu o abatere standard egala cu 0.008. Pentru solujia
cu o concentratie de mercur de 1,0 pg/mL abaterea standard este 0.01.

Sa se determine sensibilitatea metodei, sensibilitatea analiticd pentru

Cue=1,0 pg/mL si limita de detecfie (k = 3).

® Sensibilitatea este data de panta curbei de calibrare, iar in acest caz

este:

S = 1,15 unitate semnal analitic/(pg/mL).

® Sensibilitatea analitica pentru Cy,=1,0 pg/mL se determina cu ecuafia
3.10.

1.15
S =Z2=—=115ml./ ue
“ =001 HE

® Linuta de detecfie

Semnalul analitic minim masurabil este:

Y= Yut 3 0n

y = 0,28 + 3 (0.008) = 0,304 iar concentrajia corespunzitoare limitei de

detecjie va fi
~0,304-0,28

s

b

¢

=0,021 ug/mL
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Exercitiu

La analiza conginutului de carbon total in apa s-au obfinut urmatoarele

date:
Concentrafia Nr. de Media semnalului  Abaterea standard
(pg/mL) determinan analitic
0,0 20 0,03 0,008
6,0 10 0,45 0,0084
10,0 7 0,71 0,0072
19,0 5 1,28 0,015

a) Sa se determine sensibilitatea metodei.
b) Care este limita de detecjie a acestei metode (k=3)?

c) Calculafi abaterea relativa standard pentru fiecare set de determinari.

l1l.4. Selectivitatea si rezolutia

Selectivitatea in chimia analiticd se referd la posibilitatea unei
metode de a detecta sau determina unul sau mai multi componenti din
probd, independent de prezenta altor componenti. In general, fiecare
proba este un amestec de mai mul{i componenti e congine:(1) analitii de
interes, care sunt componentii ce vor fi determinati cantitativ §i (2)
matricea, reprezentatd de toti ceilalfi componenti prezenti in proba, care
nu prezintd interes din punctul de vedere al determinirii cantitative, dar
care pot influenta mésuratorile.

Riaspunsul sistemului pentru determinarea confinutul unui analit
poate fi influentat de:

(a) Matricea si/sau alfi analifi prezen{i in proba de analizat. in
chimia analiticA acest efect este cunoscut sub denumirea de efect de
malrice,
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b) Prezenta in matrice a anumitor elemente care pot contribui la
raspunsul analitic, fard si influenteze sensibilitatea detectorului pentru
analitul de interes. Acest fenomen este cunoscut sub numele de
interferenga. Exemple tipice in acest sens il constituie detectorii pentru
gaz cromatografe si spectrofotometrele UV-vis. Cand doud componente
din amestec sunt eluate impreund, semnalul de raspuns al detectorului (de
ex., detector cu ionizare in flaciri) este dat de suma rispunsurilor
generate de cele doud componente.

In spectrometria UV-vis mai muli compusi absorb radiatia la aceeasi
lungime de unda iar atunci cand acestia sunt prezenti in aceeasi proba,
absorbanta masurata este datd de suma absorbantelor fiecirui component
in parte.

¢) Efectul de matrice si de interferente.

Fenomenul de interferenyd se produce atunci cand semnalul
elementului de determinat nu poate fi separat de semnalele altor
componenti din proba de analizat. In acest caz se foloseste rezolutia ca
masurd a gradului de suprapunere a douid semnale experimentale. In
figura 3.8. este reprezentata grafic definirea rezolutiei.

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

Ax
X, +X,

R, =2

S

(3.17)

iar gradul de suprapunere a doua semnale, de orice formd, este evaluat

prin integrala:
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A= [y, (x)y, (x)x (3.18)

in care y;(x) si yo(x) reprezintd functiile celor doud semnale. Cand cele
doud semnale sunt separate, A este egal cu zero, iar atunci cand se
suprapun (A>0), valoarea parametrului 4 creste odatd cu cresterea

gradului de suprapunere.

Y A

X) X2

Figura 3.8. Reprezentarea schematica a notiunii de rezolutie.

Efectul de matrice si interferentele reprezintd o problema ce este
abordatd permanent de citre chimigtii analisti; ambele efecte determinand
complexitatea procedunlor analitice. Cu cat efectul de matrice si
interferentele sunt diminuate cu atdt mai mult se pot obtine rezultate

corecte §i deci se sporeste calitatea determindrilor printr-o anumiti

procedura analitica.
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In prezent, in literatura de specialitate nu se constata o
uniformitate in descrierea termenilor de selectivitate, specificitate,
interferente si efect de matrice [10-14]. IUPAC [9] recomanda definirea
unei interferente pentru a procedur analiticd ca fiind cea care cauzeaza o
eroare sistematica predeterminata pentru rezultatul analitic.

Urmatorul exemplu poate fi de folos pentru intelegerea termenilor
de specific si selectiv. Dacd un reactiv formeazd un complex colorat
numai cu un singur analit, acesta este specific pentru acel analit. De
asemenea dacd reactivul formeazd complecsi colorati cu mai multi
componenti ai probei, dar fiecare complex are culoare diferita, procedura
analitici de complexare este selectivd. Deci o procedurd analitica
selectiva contine “senzori” specifici pentru unul dintre analiti.

De asemenea cind se vorbeste de specificitate §i selectivitate
trebuie sa se tina cont de toti analifii prezenfi in probd. O metoda
analiticd ce are la baza tehnica spectrometriei de absorbtie atomica poate
fi specifica “In totalitate” pentru determinadri de Ca in probe care nu
contin Al si PO,>. Atunci cand Al si PO sunt prezenti sensibilitatea
metodei pentru determinarea Ca scade.

Selectivitatea poate fi evaluata cu ajutorul functiei de raspuns. In
cazul unei tunciit de raspuns liniare in raport cu coninutul componengilor
se poate scrie urmatoarea relatie:

y=ac, tas+. ... + a,Cn (3.19)
unde prin ¢; s-a notat confinutul componentului de analizat, iar prin ¢,
Clpennnn ¢, confinuturile celorlalfi componenti din prob3d. Metoda este

selectiva daca a, este singurul coeficient diferit de zero.
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Dac3i se considerd cazul unui sistem analitic capabil de a

determina m componenti, sistemul de m ecuatii se poate scrie:

y1=anc tazct+....... + 231Cn
y2=aj€; tanc+....... + 8p2Cy (3.20)
Ym = 81mC1 + aamC2 + ........ + a8amCn

in cazul in' care funcfia de rispuns este liniard in raport cu
continutul componentilor, matricea corespunziitoare acestui sistem care
ne conduce la informatia referitoare la selectivitatea sistemului are

urmitoarea forma:

a,a,.... a,
a,a,.....a, ) 3.21)
alm a2m anm

Metoda este selectivd pentru tofi cei m componenti de determinat
dacd numai coeficiengii de tip a;; sunt diferifi de zero. Daci functia de
raspuns nu est( liniard in raport cu confinutul componentilor, functia de
rispuns nu m~ ( ~respunde formei din ecuatia 3.19.

Metor « c>a mai potrivitd pentru evaluarea selectivititii este
metoda expe-imentului factorial planificat insofitid de analiza de regresie.
Evaluarea : :lectivitdfii unei metode nu este o problemd simplid. Ea
presupune corelarea cunostinfelor matematice §i statistice §i adaptarea

acestora la informatia chimica ceruté.
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IV. ANALIZA DE REGRESIE

IV.1. Principalele tipuri de regresii utilizate in analiza chimica

Analiza de regresie reprezintd un instrument matematic utilizat
frecvent in analiza chimici i care permite modelarea datelor
experimentale afectate de erori. Liteanu §i Rica [1] au aratat cd cele mai
numeroase aplicaii ale analizei de regresie, in analiza chimicd, se
intdlnesc la evaluarea functiilor de etalonare a sistemelor analitice, la
stabilirea conditiilor optime de lucru, la evidenfierea §i corectarea
fenomenelor de interferenta si la evaluarea performantelor calitative ale
sistemelor analitice. Analiza de regresie este utilizatd de chimistul analist
ori de cite ori este necesara gisirea unui model matematic care si descrie
cat mai bine setul de date experimentale de care dispune.

Raspunsul unui sistem analitic, notat cu z, este influengat de un
numdr mare de factori experimentali cum ar fi: concentratia analifilor si a
interferentilor din proba analizati, mediu de reactie, conditiile de operare
etc. Deoarece este de dorit ca modelarea rispunsului s se faca in funcyie
de un numar limitat de factori, se variazi sistematic factorii experimentali
considerafi la elaborarea modelului — variabilele independente — si se
determina valoarea raspunsului — variabila dependenta.

Astfel valoarca raspunsului obtinut in experimentul numarul i va

fi data de o relatie de forma:

y, = flx,:8,)+e (4.1)
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unde xj reprezintd valorile obfinute in experimentul numaérul i a factorilor
x; (J = 1,m); by — o constantd denumit parametrul modelului (k = O,m),
f (x;i; by) — reprezintad componenta deterministd a valorii raspunsului §i e
— componenta aleatoare sau stohasticd care modeleazd variabilitatea
datelor analitice ca urmare a variatiilor conditiilor experimentale [2].

Principalele tipuri de regresii intlnite in analiza chimica sunt:

e Regresie monovariabila liniard
y=b,+bx 4.2)

o Regresie monovariabild polinomiali
y=b,+> bx* (4.3)

o Regresie monovariabilda neliniard
Y= f neliniara (x) ) (44)

o Regresie multivariabila liniara
y=by+ bx, (4.5)
1=1

Regresia monovariabild presupune existenfa unei singure
variabile independente, independent care este relatia de dependenta dintre
aceasta §i variabila dependentd, in timp ce regresia multivariabila
presupune ca variabila dependentd este o functie de mai multe variabile
independente [3]. In functie de forma matematica a modelului utilizat, se
poate face distinctie intre metodele de regresie liniare si cele neliniare. In
cazul regresiei liniare, variabila dependentd poate fi reprezentata printr-o
combinajie liniara de operatori care sunt funcjie de variabila

independenta (sau variabila independentd).
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In cazul regresiei monovariabile, astfel de operatori sunt x° (¢ =
const.), log x, 1/x, sin x, etc.

In cazul analizei din chimia analiticA se utilizeazi adeseori
regresia liniara propriu zisi pentru obtinerea curbei de calibrare atunci
cand variabila independentd. semnificd concentratia componentului
analizat din etaloane iar by si b, — ordonata la origine a dreptei de
calibrare §i, respectiv, panta acesteia.

In cazul analizei bazate pe metodele spectrometrice [3] se
foloseste regresia multivariabild pentru determinarea simultani a mai
multor componenti prezen{i in solujia de analizat (in acest caz se
presupune ca by = 0.

Ecuatiile utilizate in cazul metodelor neliniare pot fi liniarizate, in
anumite conditii, prin dezvoltari in serie. Daca avem o functie ce depinde

de mai mulfi parametrii, by, ba,......... bw, de forma:

y=f(x;b,,...hb,) (4.6)
aceasta poate fi aproximata in jurul unui punct din spatiul parametrilor,
b, definit prin vectorul linie

bl =(b,),bs5,....0..;) (4.7)
printr-o dezvoltare in serie Taylor din care se regin termenii de ordinul 0

st 1, conform ecuatiei:

of of of
Nt - IR 3 e K T
T TN 5b, ),
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cu conditia ca A by (k=1, m) si fie suficient de mici. Utilizind aceasti
proprietate, regresia neliniard poate fi efectuatd in acelasi mod ca regresia
liniard, in cazul in care inifial se cunoaste sau se poate determina o
estimatie suficient de buna a valorilor parametrilor modelului.
In analiza chimici se utilizeazi frecvent ca modele
monoparametrice neliniare urmitoarele functii:
- functiile exponentiale
»=b,exp(b,x) (4.9)
care descriu functiile de r3spuns ale instrumentelor analitice dupd
aplicare unui semnal in forma de treapta,
- functiile putere
y=bx" (4.10)
care descriu intensitatea liniilor spectrale in spectrografia de emisie;
- functiile logaritmice
y=b+b,logx (4.11)
care descriu raspunsul electrozilor ioni selectivi;

- functiile de tip Gauss
y =b,exp-|p, (x- 5, ] 4.12)
care descriu forma picurilor cromatografice;
- functiile de tip Lorentz

_ b,
1+b2(x—b3)2

Y

care descriu forma picurilor de rezonanta magnetica nucleara.
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IV.2. Etapele analizei de regresie

Analiza de regresie presupune parcurgerea urmatoarelor etape:
definirea modelului, estimarea parametrilor modelului (regresia propriu
zisd), validarea modelului §i calculul intervalelor de incredere ale

parametrilor.

IV.2.1. Definirea modelului

In aceasta etapi se are in vedere explicitarea relatiei 4.1. si
stabilirea numdrului de parametrii ai modelului (constantele by).
Adeseori modelul matematic adoptat este sugerat de anumite legi fizice
care se respectd in cazul studiat, de exemplu, legea Lambert-Beer in
spectrometrie, ecuatia Nernst in potenfiometrie, etc.

Pentru identificarea tipurilor de interferenje care afecteazi o
anumitd metoda de analizd se compara rezultatele obfinute cu metoda
studiatd, y;, cu rezultatele obfinute, pentru aceleasi probe, cu 0 metoda de
referinti considerati exact, x,. In astfel de cazuri este foarte probabil sa

fie respectat un model liniar de forma:

y=b,+bx (4.13)
Valorile estimate ale parametrilor furnizeaz& urmétoarele

informatii:

) daca by = 0 si by = 1, metoda studiatd este exacti,
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(i)  dacd bo #0 §i by = 1, metoda de analiza este afectatd de o
eroare sistematicd de tip aditiv §i pentru obtinerea rezultatului corect, bg
trebuie scizut din rezultatul determinat;

(i)  dacd bo =0 si by # 1, metoda este afectatd de o eroare de
tip multiplicativ §i pentru obfinerea rezultatului corect se poate aplica
metoda aditiilor standard;

(iv)  dacd bp # 0 si b; #1, metoda este afectatd atat de eron de
tip aditiv cat i multiplicativ.

Atunci cind nu se cunoaste relatia dintre factorii de optimizat si
raspuns pentru optimizarea parametrilor de lucru se foloseste modelarea
empiricd. Pentru a putea utiliza regresia monovariabild liniar3, se
presupun urmatoarele relatii intre perechile de date experimentale, (yi,

X1), (Y2, X2),........ , (Yns Xn) masurate in conditii reale:

y1=Dbo + by x; *+ €
y2=bo+ b1 x2 t
............................... (4.14)
Ya=bo + b1 X5 t €,

Daca se noteaza cu y, b, e s1 X vectorii coloand ai masuratorilor,
parametrilor, erorilor §i respectiv matricea variabilelor independente,

sistemul de mai sus poate fi scris in forma matriceala [4].

y=Xb+e (4.15)

unde;
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(ym (e, ) (1 x, )
Y2 b €, 1 x
y=|—- | bz( 0); e=|- | X=|- - (4.16)
b, o
\Vn ) \Yn ) \d X,

Transpusa vectorilor coloand sau matricelor se reprezintd
adaugand litera T in dreapta simbolului. De exemplu, dacd z reprezintad
vectorul coloand cu n elemente definit prin ecuatia 4.16, atunci y'

reprezintd urmétorul vector linie:

y =i y2....Yn) (4.17)
iar
| ]
X’ :( ) (4.18)
X, X, ol X,

Aplicarea algebrei matriceale in analiza de regresie prezinta
avantajul ca ecuatiile si solutiile se scriu intr-o form& generald aplicabila

tuturor problemelor i usor de transpus in limbajul calculatoarelor [5].

IV.2.2. Estimarea parametrilor modelulul

Estimarea parametrilor modelului se refer8 la suprapunerea
modelului peste perechile de date experimentale g§i calcularea valorilor

necunoscute ale parametrilor. Aceasta presupune minimalizarea unui
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criteriu matematic a cidrui expresie este functie de natura distributiei
erorilor in setul de date. Dacid modelul considerat aproximeaza suficient

de bine dependenta exprimatd prin relatia 4.1. prin functia f pe tot

domeniul de variatie al factorilor, variatiile ( Y, -, ), (y, este estimarea

marimii y;) reprezintd o estimatie a erorilor experimentale, e;.

Criteriul matematic, R, utilizat pentru estimarea corectd a

valorilor parametrilor modelului este dat de suma pitratelor abaterilor
[6]:
n n A 2
R=3¢? =z(y,. _y,) .19)
i=1 i=1
cu condifia ca erorile experimentale de determinare a raspunsului si
reprezinte variabile aleatoare care si indeplineasca urmatoarele conditii;
() sd fie distribuite normal cu media zero;
(1) sd fie independente;
(ii1)  sa aiba aceeagsi varianta.
Criteriul matematic, R, definit anterior reprezinti norma

vectorului reziduurilor, notata |e| si calculatd, in notatiile matriceale cu

relatia:

|e|=ere=(y—;)r(y—;)j:(y—Xb)T(y—Xb) (4.20)

In practica se indeplinesc in cvasitotalitate proprietatile i) si i1) ale
erorilor experimentale mentionate anterior. Proprietatea iii), denumita

homoscedasticitate, nu este de obicei respectata intr-un domeniu larg de
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variafie al factorilor. In acest caz pentru fiecare pereche de valori a
factonlor, X' = (X11s X2Iye-....Xmi), S€ repetd experimentul analitic §i se
misoara valorile raspunsului yy dupi care se calculeaz3 dispersiile §i se
testeaza egalitatea acestora [7].

Estimarea parametrilor modelului cel mai des utilizate se numesc
regresii prin metoda celor mai mici pdtrate.

in cazul multor tehnici analitice, incluzind misuritorile
radiometrice §i spectrometrice, varianja erorilor experimentale este
dependenté de valoarea raspunsului, yj, proprietatea aceasta numindu-se
heteroscedasticitate 7). Aceasta se intdmpla datoritd tipurilor specifice
de zgomot care afecteazid masuritorile. Astfel, in determinirile
radiometrice, bazate pe numirarea particulelor care ajung la detector,
predomina un tip de zgomot supus distribuiei lui Poisson. In astfel de
cazuri, dispersia erorilor experimentale este proporfionald cu ridicina
patratd a valorilor semnalelor chiar in prezenta altor surse de erori (in
afara celor de numdirare datorate detectorului) cum. ar fi: erori de
pipetare, variatii ale timpilor de reactie sau a temperaturii etc.

In tehnicile spectrometrice, cum ar fi absorbia atomic3, zgomotul
datorat fluctuatiilor intensitaii sursei de lumind este proportional cu
intensitatea semnalelor. In unele tehnici analitice poate s predomine
zgomotul datorat componentelor electronice ale instrumentului de masura
care poate avea varian{d constanti sau, uneori, dependentd de valoarea
semnalelor.

in cazul heteroscedasticititii nu se mai poate aplica metoda celor
mai mici pétrate §i, pentru efectuarea regresiei, se apeleazi la una din

urmétoarele alternative: aplicarea metodei celor mai mici pétrate
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ponderate sau transformarea  variabilelor  pentru  obtinerea
homoscedasticititii.

Cand se aplicd metoda celor mai mici patrate ponderata trebuie sa
se cunoascd dispersiile pentru valorile r3spunsului, y;, pentru fiecare
punct, x;, din domeniul factorilor.

In acest caz criteriul de optimizare, R, are in acest caz urmatoare

expresie:
R=§(wiei)2 =Z[wn‘()’—i *J‘})]z (4.21)

unde:

wj reprezintd factorii de pondere ai reziduurilor:

W, =— (4.22)

y,reprezinti media masurdtorile individuale ale variabilei

dependente obtinute la aceleasi valori ale variabilelor independente:

Vi = Z)’.-: (4.23)
=1

ldeea de baz3 a regresiei ponderate prin metoda celor mai mici
pitrate este de a atribui cea mai mare important3 datelor mésurate ce cea
mai mare precizie, §i deci o problemé o va constituii estimarea corecti a
factorilor de pondere, fiind necesar un numir mare de repetiri ale

experimentelor [8].
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IV.2.3. Validarea modelului

Validarea modelului se realizeazid prin testarea concordantei
dintre modelul matematic obtinut anterior si perechile de date
experimentale. Pentru validarea modelului se pot utiliza metode grafice
sau metodele statisticii matematice. Metodele grafice pormesc de la
premiza ci modelul este corect, daca diferentele dintre datele
experimentale i cele calculate pe baza modelului sunt variabile aleatoare
cu caracteristici apropiate de cele ale erorilor experimentale care
afecteazd maisurarea valorilor rispunsului. De obicei sunt preferate
metodele statistice deoarece sunt mai obiective.

Natura distributiei reziduurilor se poate testa fie grafic, prin
reprezentarea frecventielor de aparijie a acestora, fie statistic [7].

Reziduurile calculate pot fi reprezentate grafic in functie de valorile

estimate, sau determinate experimental, ale rspunsului (y; sau y,), sau

de valorile factonilor §i se analizeazd forma benzii in care acestea sunt
dispersate.

Cazurile cele mai intalnite sunt (figura 4.1.):

1. Reziduurile se distribuie aleator intr-o bandi cu media zero §i cu
largime constanta, situatie care poate apirea in caz de

homoscedasticitate si dacd modelul este corect;

2. Reziduurile se distribuie aleator intr-o bandid cu media zero si cu
largime variabild, aceastd situafie poate descrie un caz de

heteroscedasticitate, daci modelul este corect;
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3. Reziduurile se distribuie aleator intr-o banda a carei media, in unele
portiuni, se departeazd sistematic de la valoarea zero, caz in care

modelul va fi invalidat;

4. Majoritatea reziduurilor sunt distribuite intr-o bandd de forma celor
din figura 4.1. (1) si (2)- cu exceptia unora care se situeazi mult in
afara limitelor benzii. Perechile de date care conduc la valori foarte
mari ale reziduurilor pot fi eliminate din setul de date initial, dupa

care se recalculeazi valorile parametrilor.

9 A S 4

Figura 4.1.. Forme de distributie a reziduurilor;, exemple.
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IV.2.3.1. Analiza de varianta — ANOVA

Analiza de variantii - ANOVA - este cea mai riguroasa tehnic
statistici de analizi a masuritorilor, aplicatd pentru validarea sau
invalidarea unui model, si depinde de mai multi factori care acjioneazi
simultan in vederea estimirii importantei §i efectelor fiecaruia [9].

Analiza de varianfi permite si se determine ce parte a
variabilitifii unei populatii este cauzatli de diversi factori sistematici si,
respectiv de intamplare.

In tabelul 4.1. sunt prezentate datele necesare pentru analiza de

varian{a cu un singur factor.

Tabelul 4.1. Datele necesare pentru analiza de varian{d cu un
singur factor.

Nr. de Grupul de misuratori
determinan - -
1 2 - q
1 yi Yi2 . Yiq
2 y2i y2i Yaq
.ynl 1 .)'}n2 1 " ynt1 |
Media yl )72 e ymlul

In vederea testarii diferentelor repetate dintre grupurile de
masurator se presupune c3 fiecare masuritoare, y; este descrisd de media

globala a valorilor determinate, y,,,, media valorilor din fiecare grup,

Y, , §i eroare intimplatoare reziduald, ¢,, conform relatiei:
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Yii = Y otal +(.71 —ytotal)-i-eij

(4.24)

Varianta totald, exprimati ca suma de pitrate a variatiilor fati de

medie, este datd de varianta dintre diferite grupun si in cadrul aceluiasi

grup. Aceasta inseamni c3 suma de pitrate totald corectatd, SS2 . se

obtine din suma de pitrate corespunzitoare variatiei valorilor dintre

grupuri, SS;

valorilor in grup., SS; :

unde:

$S2, = S§%,, + SS?

SS:W = Zq:i(v.-j —yw'al)z

j=1 i=1

q . _ L 1 ny
Ssz'act =Z",-()’,- —yzom_l)z S ='n_zyy
j=1

j i=1

SSp = inzj()’u -)_’j)z

j=1 i=l

S |~

ylolal =

q
2.2y
J=1 i=1

q - numarul de grupuri,

n; = numarul de masuritori repetate pentru grupul j;

9
n = numérul total de masuratori, ex. n=) n,
j=1

> §i suma de pitrate reziduald corespunzitoare variatiei

(4.25)

(4.26)

4.27)

(4.28)

(4.29)

Pentru validarea sau invalidarea modelului se utilizeazi testul

statistic F, valoarea calculata fiind dat2 de relatia:
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Jact

SS

F= q—zl) (4.30)
S8k '

(n-q)

Dacd F(F,,_,, unde n §i N - n reprezintd gradele de libertate

corespunzitoare , iar a este nivelul de semnificatie al testului, atunci se
poate admite, cu probabilitatea P = 1 - a, cd modelul de regresie analizat
exprimd corect relajia deterministd dintre variabilele dependente si
independente [10].

Spre exemplificare se va discuta analiza de varianja - ANOVA in

cazul analizei de regresie liniaré:

y=>b,+bx (431)
sau

(») (1 %)

n|_|t % .(b"j (4.32)
e b,

In) L X, )

1ar valoarea parametrului b este data de relatia:
b=(X"X)' X"y (4 33)

In tabelul 4.2, se prezinta semnificajia termenilor sumelor de

patrate (SS) pentru analiza ANOV A completa in regresia liniara.
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Tabelul 4.2. Calculul sumelor de patrate (SS) in analiza ANOVA
completd pentru cazul regresiei liniare.

Suma de pétrate Matricea de Formula de calcul | Grade de
operare libertate
SS.., Totala T " n
T yJy Z )’.-2
i=1
SS,,, Medie y'y ny’ 1
SS_, Corectata fati “WWy-9)| < _ n-1
. Coecat 8 G5 63)| )
de medie —
SS .. Factonald S5—-3 Y (v-v)| <&/ p-1
s G-5) -3 56, -5y
i=1

S, , Reziduald (-3 (r-p) i(y _5) n-p
_ o i i

88,0 » “lack-of-fit” | (j—5) (j- ) Z": 5 -5 ) f-p
f !
i=1
SS,e, erorilor pur| (y-j) (y-j) | &( =¥y n-f
experimentale ; (Yi ¢ )

J — acest vector media valorilor pentru fiecare punct i; f — numarul diferitelor
determinan a vanabilelor independente; » — numarul de masuriton; p -

B R :
numarul de parametnii; Yy = —Z Y, - media totala.

Exemplu — ANOVA in regresia liniara.
In tabelul 4.3. sunt prezentate perechile de date x —y pentru 4

masuratori care urmeaza si fie prelucrate prin analiza de regresie liniard.
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Tabelul 4.3.

Nr. X y
1 0 0,3
2 1 2,2
3 2 3
4 2 4

Introducerea acestor date in modelul de regresie liniard dat de

ecuatia 4.32 conduce la relatia:

(0,3) (1 0)
22| |11 .(bo] . (4.34)
3 1 2|5
4 ) 0 2)
Parametrul b se calculeaza cu ecuatia 4.33:
( 1 o))" (0,3)
[b°J:b(XTX)"XTy= (1 111 Y11 (1 111Y22|_
. o122)12|} l0122)3
\ \12), \4 ) (43
4 5Y"'(9,5 0,818 -0,454Y 9,5\ (0,41
:(5 9) (16,2]:(-0,454 0,363 )\16,2)=(1,57)

Astfel, ecuatia modelului de regresie liniar3 propus va fi:
y=0,41+157x
Aplicind analiza ANOVA pentru acest model se pot calcula

sumele de patrate din tabelul 4.2.

Varianta valorilor y rezultd din suma totald de pdtrate, SS, :
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$S;=y"y=032234) " |=3y =03"+22"+3"+4"=2993

i=l

Suma pdtratelor mediei, SS,, se calculeazd din media totala

valorilor y folosind urmatoarea formula:

SS,, =ny=4-2375" =22.56

Asemanitor se calculeazi §i suma pdtratelor corectata fafa de

medig:
SS_ = Z (v, -y) =(0,3-2375) +(2,2--2,375) +(3-2,375)" +
i=1

+(4-2,375) =737

Influenta factorilor este reflectata de catre suma de pdtrate SS . -

S8 e = Z":(y, ~y) =(0,41-2375)" +(1,98 =2,375)* +(3,55-2,375)" +
i=1

+(3,55-2,375)* =6,80

Diferenta dintre valorile y observate si cele estimate este data de

suma de patrate rezidualda, SS,

SS, = Z(y -5.) =(0,3-0,41)" +(2,2-1,98) +(3-3,55)" +{4-3.55)
11

=0,57
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Variafia mediei grupurilor fata de modelul de regresie este data de

LSAS l()j .

S8y = Z (7. -7 ) =(03-0,41) +(2.2-1,98)" +(3,5-3,55)" +

i=1

+(3,5-3,55) =0.07

Suma de pdtrate datorati erorilor experimentale este:

8. =30, -7, =(03-03) +(2,2-22F +(-3,5F +(4-3,5) =05
i=1

Rezultatele analizei de varianti ANOVA sunt prezentate in

tabelul 4.4.

Tabelul 4.4. Tabelul ANOVA pentru regresia liniard a datelor din
tabelul 4.3

Sursa de varian{a SS df MSS Testul P
F

'8S,, Totala 2593 4 748
5SS, » Medie 22,56 1 *22,56
Sy, Corectata faja 7,37 3 2,47
de medie
8§ .. Factoriala 6,80 1 680 24,06 0,039
SS .., Reziduala 0,57 2 0,283
58, » “lack-of-fit” 0,07 ] 0,07 0,14 0,779
SS,., erorilor pur 0,50 ] 0,5
experimentale

SS - suma de patrate; MSS — media sumei de pitrate; df — gradele de

libertate.
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IV.2.4. Calculul intervalelor de incredere

Informatia necesard determindrii intervalelor de incredere a
parametrilor este continuta in matricea de varianid — covarian{a, care
poate fi exprimatd in functie de media sumelor de patrate

corespunzatoare erorilor pur experimentale, astfel.

c=Mmss, (x"x)' (4.36)
SS
unde MSS,, =
n-f

Pentru cazul in care S§,, are valori mici se folosegte varianta

reziduald, s, in locul variantei datorate erorilor experimentale:

sy =MSS, = L (4.37)
H—p
lar matricea varian{a —covarian{a va avea expresia:
c=si(x"x)"' (4.38)

Diagonala matricei variantd — covarian{a consta din varian{a
parametrilor estimati iar ceilalti termeni sunt dajfi de covarianta
parametrilor.

In cazul modelului de regresie liniara, cu parametrii b, si b,

matricea corespunzatoare este:

2 2

C_ Sb() Sb()"ﬁ
2 2 (4.37)

S, Sb,
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V. PROCESAREA SEMNALELOR
V.1. TRANSFORMATE FOURIER

Un proces fizic poate fi descris fie in domeniul spatial (temporal),
de exemplu prin valorile uneir mirimi functie de coordonatele spatiale

f(x,y), sau la fel de bine in domeniul frecvenei, unde procesul este
specificat prin amplitudinea sa I(u,v), care este in general o functie

complexd ce contine §i faza. Din considerente de calcul, este convenabil
de conceput functiile f(x,y) si F(u,v) ca reprezentdri echivalente ale
aceleiagt marimi [1-12].

- Transformata Fourier transpune o secventa de date din domeniul

spatial in domeniul frecventei, in timp ce transformata Fourier inversi

realizeazd operatia inversi [lj, 14].

Exemplu
Codul de mai jos scris in MATHEMATICA realizeazi transformarea

Fourier a unor date numerice care corespund unui puls dreptunghiular

Inf1}:={-1, -1, -1, -1, 1, 1, 1, 1}
out(l}={~-1, -1, -1, -1, 1, 1, 1, 1}

Transformata Fourier a datelor de mai sus implica numere complexe

In[2] :=Fourier(%]
Out([2]=(0.+0. I, -0.707107-1.70711 I, 0O. +0.
I, -0.707107-0.292893 I,
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0. +0. I, -0.707107+0.292893 1, 0. +0. I, -
0.707107+1.70711 I}

Transformarea Fourier inversi a secventei de date obfinutd mai sus
conduce la

In[3]:=InverseFourier %]

out[3]={-1.+0. I, -1.-1.57009 107'® I, -1.+0. T,
-1.+1.57009 107'¢ 1,

1. +40. I, 1. +1.57009 107** I, 1.40. I, 1.-
1.57009 107'¢ 1}

care dupa trunchiere prin utilizarea instructiunii Chop produce exact
secventa datelor de intrare

In[4] :=Chop[%]
Out[4]={—1., —l., _l., —1., 1.[ lo., 1., l-}

V.1.1. Transformata Fourier unidimensionald (1D)

Fie functia continua i integrabild f{x) si functia F(u) integrabilj ,

atunci ecuatiile de transformare Fourier se pot defini astfel

S (= Fl)= [£0)-e12 -
- (5.1
I} = f(x)= jF(u)-e’zm -du

Dacd se preferd utilizarea frecventei unghiulare @ =27w, atunci

formulele de mai sus devin
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W ()= Flw)= [ 1) -

‘ - (5.2)
T @)= )= [F)e™ do

sau, avand in vedere periodicitatea transformatei Fourier F(u), domeniul

de integrare in ultima relatie se poate restrange la o perioada, astfel incat

se poate scrie

= )= [F) e do

S w=-7
V.1.1.1, Proprietitile transformatelor Fourier

Proprietitile de simetrie ale furctiei f(x) in domeniul spatial
(temporal) conduc in domeniul frecventei la relatii speciale intre F(u) |
F (— u) prezentate in tabelul de mai jos. Utilizarea acestor proprietiti

creste semnificativ viteza de calcul si in consecintd eficienta utilizarii

transformatelor Fourier [15-21].
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Tabel S.1 Proprietdfi de simeti® a perechilor de transformate Fourier

Daca ... atunci ...
£ (x) este reala F(- u) - F* (u)
f (x) este pur imaginara F(-u)=-F" ()

f (— x) =f (— x) adica f (x) este parad F (— u) =F (u)

fl=x)=-1(- x) adica f (x) este impard (— u) = —F?u)

f (x) este reala si para F (u) este reald §i pard

£ (x) este reala si impara F(r) este imaginara si impar
f (v) este imaginard §i pard F (u) este imaginarj §i pard
f(x) este imaginari si impara F (u) este reald §i impari

Reprezentarea unei functii simple si transformata Fourier

corespunzatoare sunt ilustrate in figura 5.1.

fin |F))

? RN

0 X -3IX -2X -UX 0 WX XX  MX
(2 (b)

Figura 5.1 Reprezentarea unei funcfii simple (a) si a transformatei sale
lFourier (b).

In continuare sunt prezentate proprietdfile elementare ale

transformatelor Fourier. Vom utiliza in continuare pentru perechile de
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transformate Fourier notatia f (x)@ F (u) simplificind considerabil

formalismul prezentirii acestor proprietati.

Liniaritate. Proprietatea de liniaritate a transformatei Fourier decurge
din liniaritatea integralei prin care se defineste. Fie » semnale

f,(x), f5 (x),..., S (x) care au transformatele Fourier respectiv

F,(u),F,(),...,F, (), atunci orice combinatie liniard a acestor

n
semnale Za, f,.(x), a,eR, i=1.2,..,n, are transformata Fourier o
i=1

combinatie liniara a transformatelor Fourier ale functiilor considerate,
astfel incét Za fix)e Za,F, ().
i=l

Corelatie intre largimea semnalului si largimea spectrului. Cu cat
semnalul va fi mai larg, cu atat spectrul sdu va fi mai ingust, si
reciproc. Aceasta inseamnd ci FT a unui semnal foarte scurt in
domeniul temporal se va intinde considerabil in domeniul frecventei

continind frecvente de valoare ridicatd. Spre exemplu, la semnale

dreptunghiulare din ce in ce mai inguste avand l3f{imile a

-:\Ib
|

a
'2°47 2k

oo & (astfel incat suprafata

A e s 1 . : .12 4
si indltimi din ce in ce mai man —,—,—
aaa a

+a0
lor s3 rdmand unitard I f(x)-dx=1), transformatele Fourier

-0
corespunzatoare sunt sinusuri cardinale din ce in ce mai largi
sinc mau, sinc 27y, sinc 4mau,... sinc kmau . La limitd, cand & - o,

semnalul tinde in domeniul temporal citre o funcjie de tip Dirac
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plasat in origine f(x)— 5(0) iar transformatei sale Fourier ii
corespunde o dreapta paraleld cu axa frecventei in domeniul spectral
F(u)—> 1. Reciproc, si consideram cazul opus al unor semnale
dreptunghiulare de amplitudine / gi ldimi succesive a,2a,...,2ka .

Spectrele corespunzitoare vor fi din ce in ce mai inguste astfel incat

aria subgraficelor transformatelor Fourier corespunzitoare s3 raimanj

+a0
constanta la valoarea IF(u)du =1. In cazul limitd al unui semnal de

amplitudine constantd i invariabil in timp (spatiu) f(x):l
transformata sa Fourier este functia Dirac (). in concluzie

S(x) 15 1 6().

Interschimbabilitate intre rolurile functiei directe gi a transformatei

Fourier corespunzétoare. Cu alte cuvinte, daci f(x) are transformata

+c0
Fourier F(u) avem f(x)= J'F(u)-ef‘?’m‘du; schimband rolurile

—a0

+a0
variabilelor x si u intre ele rezultds f(u)= IF (x)-e/?™dx . Daca

b - 0}

notdm transformata Fourier a functiei /(x) sub forma F (), atunci

avem F(u)= J.F(x)-e"‘?’"“dx:f(—u). In cazul particular al unui

semnal par f(-u)= f(u) se obfine imediat (f)= f(u). Semnificajia

este urmatoarea: daci un semnal par f (x) are o transformata Founer
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(1) de asemenea pard, atunci §i semnalul F(x) are ca transformata

Fourier functia f(1).
Scalarea in timp (spatiu). Se poate arata imediat cd

flax) L a (") (5.3)

+eo - j2/r£ax

+o0
Intr-adevir avem I flax)e ™ ax =é I flax)e = o d(ax) si

—a0

dacd efectuim schimbarea de variabildi ax — x’, ultima integrala

] +oo 12n' —x u
devine — j f(x)e @ ax'= F (—) ceea ce insemnd cd
ol = ol \a

I (u
transformata Fourier a semnalulun f(ax) este I—lF (—]
a

Scalarea in frecventd. In mod analog se aratd ci este adevaratd si

proprietatea
1
B f(%) & F(pn) (5.4)

Deplasarea in domeniul temporal (spatial). O deplasare 7 in domeniu

temporal are ca efect multiplicarea transformatei sale Fourier I"(u)
cu un factor de fazd e™/?™7  adica

flx-7)o F(u)-e 2™ (5.5)

+©
De fapt, daca consideram If(x— 7)-¢™/?™dx si notim x -7 = x’

-—Q0

b

atunci prin substitutie obtinem
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“‘f(xr)_e_j-znu(x’n)dx: _ g J2mr J'f(xr)_e-janr'dxr —e )Mt F(u)

Deplasarea in domeniul frecvengei.
f(x)-e’™ < Fu-u,) (5.6)

Aceastd proprietate este un corolar al celei anterioare §i se

demonstreaza rapid pornind de la
If(x)- el im0 T 2P gy = If(x)- ¢ /2ol e = Flu-u,).

ej2m40x

Deoarece =].e’™* jar | are ca transformatd Fourier

semnalul Dirac (), rezulti ca transformata Fourier a exponentialei
¢’?™* este &(u-u,) reprezentatd printr-un segment de lungime

(amplitudine) / la frecventa u,. Dezvoltand rationamentul de mai
sus, transformata Fourier a wunui semnal pur sinusoidal

12miy e*ﬂ’"‘o’) este, pe baza liniaritafii

/
cos 2mu t = —\e
' 2
transformatei Fourier, o sumd de functii Dirac

—;—[5 (—u,)+ S +u,)| care este reprezentatd prin doud segmente

de amplitudine localizate simetric la frecveniele w, si —wu,.

|~

Rezulta astfel posibilitatea de a exprima transformata Fourier a unui

semnal periodic utilizdnd functia Dirac, desi am pornit de la semnale
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neperiodice. Concluzia calitativd este c3, aparent, transformata
Fourier este mai generala decit seria Fourier.

Desi functia orniginal f (x) poate fi reald, transformata sa Fourier

F (u) este in general o functie complexa care se poate scrie evidentiind

partea sa reald si imaginara F(u)= R(u)+ jI(u), sau sub forma

exponentiala F (u)z |F ("X ) unde |F (u) = [R2 (u)+ I’ (u)],/z

¢(u)=1an [ Iu )] Magnitudinea functiei | (u) este denumita spectrul

R(u)

Fourier al functiei f (x) , 1ar patratul spectrului
P(u)= |F (u)z =R*(u)+1°(u) este denumit curent puterea spectrali sau

densitatea spectrald a puterii. Denumirea de variabila in frecventi a lui u
este consecinta expresiei termenului exponential care poate fi scris

conform formulei lui Euler
exp[— J 27wx] = COS 27ux — J sin 2mux

Dac3 considerdm integrala din definitia transformatei Fourier (5.1) ca
limita sumarii unor termeni discrefi, atunci suntem condusi la

interpretarea transformatei F(u) ca o suma infinit de termeni sinusoidali

si cosinusoidali astfel incat fiecare valoare a lui # determind “frecventa”

perechii corespunzdtoare de termeni sinus §i cosinus.

Puterea totald a unui semnal f(x) are aceeasi valoare calculata

fie in domeniul spatial fie in domeniul frecveniei (teorema lui Parseval)
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P, = T]f(xlzdr =+ﬁF(u)2du (5.7)

Pentru a preciza puterea semnalului continutd in domeniul
spectral cuprins intre valorile # si #+du se preferd in general a nu se
face distinctie intre frecvente pozitive si negative utilizdndu-se plaja de
variatie de la 0 (DC) la + oo a frecventei u. Se defineste astfel densitatea
spectrald de putere PSD (one-sided power spectral density) sub forma

urmatoare
P/-(u)EIF(uy +|F(—u]2, 0<u<+o (5.8)

astfel incat puterea totald se obtine prin integrarea frecventei de la u =0

la #=+oc. In cazul particular in care f este reald, atunci am vézut ca

F(-u)=F"(u) si PSD se poate scric sub o formad mai simpla

- 2 . A . . A A
’f(u)s 2|P (u} , 0 <u <+o. Totusi, in anumite lucrdri, se intdlnegte

aceasta relatie fara factorul 2; strict vorbind ea corespunde marimii fwo-
sided PSD. Diferenta este ilustratd in figura 5.2 in care sunt prezentate
cele trei puteri introduse. Se pot remarca ariile egale cuprinse sub cele 3
curbe care reprezintd pentru acelagi semnal f cele 3 marimi; (g) puterca
totala, (b) one-sided PSD, si
(¢) o-sided PSD.

In general, daca funcfia f (x) este nenuld pe toatd axa real,

atunci puterea sa totald ca gi densitatea spectrala a puterii sale PSD devin
infinite. Se defineste atunci densitatea spectrald a puterii (one-sided sau

two-sided) pe unitatea de timp pentru un interval oricat de lung dar finit,
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prin calculul PSD corespunzitoare unei functii care are forma lui f (x)
pe intervalul considerat, dar care se anuleazd in extertorul acestui
interval, dupd care rezultatul se imparte la valoarea intervalului. Teorema
lui Parseval in acest caz afirma ca integrala densitatii spectrale de putere
pe unitatea de timp (one-sided PSD) pe domeniul frecventelor pozitive
este egala cu patratul modulului amplitudinii semnalului f (x) Un alt
rezultat util care se referdi la PSD (one-sided) pe unitatea de timp il
constituie convergenfa sa la valori finite pentru toate frecveniele cu

exceptia celor pentru care f (x) are componente discrete sinusoidale (sau

cosinusoidale) de amplitudine finita.
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Figura 5.2

Normalizarea celor doud puteri spectrale;
(@)  Aria subgraficului modulului pditrat al
(b) (b) Aria subgraficului functiei one-sided PSD la frecvenge
pozitive,
(c)  (c) Aria subgraficului functiei two-sided PSD la frecvenge
negative si pozitive. Toate cele trei arii au aceeasi valoare.
Corespunzator acestor frecvente, PSD tinde cétre o functie delta

>

adica un puls ascutit a carui latime se ingusteaza progresiv, dar a carui
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arie tinde citre valoarea pitratica medie a amplitudinii componentei
sinusoidale corespunzatoare acelei frecvente.

Foarte multe din subiectele discutate in acest capitol sunt ilustrate
de imagini ale functiilor §i spectrele corespunzitoare Fourier afigate ca
functii de intensitate. Dinamica spectrelor Fourier este in mod uzual mult
mai mare decit abilitatea monitoarelor tipice de a le reproduce cu finete
§i precizie, fapt care se reflectd prin afisarea cu preponderentd numai a
regiunilor strilucitoare din imagini. Un mod de a compensa aceast

incompatibilitate este de a afiga functia

D(u,v)zc-log[]+|F(u,v]] (5.9)

in locul spectrului |F (u,v), unde ¢ este o constantd de scalare iar functia

logaritmica realizeazi compresia dorita.

5.1.1.2. Teorema de esantionare

In cele mai multe dintre cazurile practice, in mod special la
prelucrarea datelor experimentale, nu se opereaza direct cu functii
continue. De regula f(x) este esantionata (adica sunt inregistrate valorile
sale) la intervale (spatiale sau temporale) echidistante. S& notam valoarea
comund a intervalelor diviziunii cu Ax, atunci secventa valorilor

esantionate este f, = f(k-Ax), k=..-3-2,~10,12,3,. . Inversul valorii

intervalului de esantionare (Ax)_’ se numeste rata esantiondarii. Dacd Ax

se masoard in secunde (corespunzitor domeniului temporal) atunci rata
de esantionare reprezintda numirul de esantioane inregistrate intr-o

secundd §1 se mdsoard in herz, dacd Ar se masoara in metri
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(corespunzator domeniului spatial) atunci rata de esantionare reprezinta
numirul de esantioane inregistrate pe unitatea de lungime §i se masoara
in (metru)".

Pentru orice interval de esantionare (diviziune) Ax existd o

frecventa speciala denumita frecvenya critica Nyquist datd de expresia

(5.10)

1
™ .
Aceastd relatie exprimd faptul ca esantionarea criticA a unei unde
sinusoidale corespunde la doud@ puncte de esantionare per perioada

Adesea este preferat ca unitate de timp intervalul de esantionare Ax. In

acest caz frecventei critice Nyquist ii corespunde constanta //2.

Semnificafta §i importanta frecventei Nyquist sunt relevante din
doud puncte de vedere distincte. Primul il constituie reorema de

esantionare: daca o functie continud f (x) esantionatd cu diviziunea Ax
este cu banda limitatd (bandwidth limited) la frecvente mai mici decit
u, (in sensul ca transformata sa Fourier F (u)= 0 pentru |u|2u‘. ), atunci
functia f(x) este complet determinata de esantioanele sale S, §i subzista
relatia

sin [2zzuc (x- kAx)]
(x - kAx)

k=40
f(X):Ar_Z fe: (5.11)

Spre exemplu, dacd un semnal este prelucrat de un amplificator a cdrui
banda de trecere in frecventd (finitd) este cunoscutd, atunci intreaga

informatie confinutd de semnal poate fi inregistratd prin egantionarea
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semnalului cu o ratd egald cu dublul

amplificatorului.

S

frecventei maxime

< T —>
(a)
A
/\F (u)
- 0
(b)

aliased Founer transforin

~—true Founer transform

(c)
Figura 5.3

a

Funcfia continud prezentata in (a) este diferita de zero pentru un interval
finit T. Transformata sa Iourier, prezentatd in (b), nu este limitaid dar
are amplitudinea finita pentru orice frecventd. Daca functia originald
este esantionald la intervale Ax, atunci transformata sa Fourier este

1 1

definitd pe intervalul marginit (-~— ———) Puterea semnalului din

24x 2 Ax

exteriorul acestui interval este suprapusa peste ceu corespunzdtoare
acestui interval. Efectul de aliasing poate fi eliminat prin filtrarea trece-

Jos a semnalului inainte de egsantionare.

84

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



Al doilea punct de vedere priveste efectul esantionarii asupra unei

functii continue care nu este limitata in frecventa la domeniul (-, ,u_)

In acest caz densitatea spectrala a puterii care se afld in exteriorul acestui
interval de frecventa este deplasat in interiorul sdu, fenomen care poarta
denumirea de aliasing (falsa translatare). Orice componentd in frecventa

din exteriorul intervalului (- uc,uc) este deplasata eronat in acest interval
ca efect al procesului de esantionare discretd. Doud unde exp(j2mu,x) si
exp(j2mu,x) vor produce aceleasi esantioane la un interval Ax daca gi
numai daci u, §i u, diferd cu un multiplu de //Ax, valoare care este
tocmai lungimea intervalului de frecventd (- tfc,uc). Fenomenul de

suprapunere poate fi evitat dacd (i) se cunosc limitele naturale in
frecventd ale semnalului (sau se forteazd limite cunoscute prin filtrare
analoga a semnalului) si (if) se esantioneazid semnalul suficient de fin
astfel incat sa se inregistreze cel putin doua valori per perioada frecveniei
celei mai rndicate prezente in semnal (figura 5.3).

Se poate adopta un punct de vedere alternativ la cele de mai sus
Daca o functie continui a fost esantionatd adecvat, atunci, la estimarea
transformater sale Fourier pe baza valorilor egantioanelor, putem
presupune cd transtformata Fourier se anuleazi in afara intervalului

(-u,,u.) Se poate admite ci esantionarea a fost adecvatd daca

transformata Fourier a semnalului se apropie de zero atunci cand

frecventa tinde crescdtor citre w, §i descrescitor citre —u_ . Daca

dimpotriva, transformata sa Fourier tinde chtre valori finite, atunci este

toarte probabil ca esantionarea si fi fost ficutd inadecvat iar
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componentele din exteriorul intervalului (-u,,u,) sa fi fost deplasate
eronat in interiorul acestui interval critic.

Exemplu
Codul urmitor scris in MATHEMATICA genereazd 256 de

esantioane ale unui semnal periodic peste care este suprapus aleatoriu
zgomot. Reprezentarea graficd directd a semnalului intdreste impresia de

caracter aleatoriu al datelor

data=Table [N[Sin[30 2\[Pi] n/256]+ (Random[]-
1/2)]1, {n, 256}];
ListPlot[data,  PlotJoined->True]

S 1l

A
il I »W

1.5

—l
— g

Transformata sa Fourier aratd insd un maxim puternic la 30, care este

frecventa semnalului original.

ListPlot [Abs[Fourier[data]],PlotJoined->True,
PlotRange->All]
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Se poate clar temarca un al doilea vart (peak) al reprezentar spectiale a
semnalului, maxim care este situat la 256 - 30 si care este consecinja

fenomenului de suprapunere (aliasing)

.
!
A |
o
L htbngidssbisghrbe Ao
50 . 100 150 -. 200 250

5.1.1.3. Transformata Fourier discreta

Sad estimdam acum transformata Fourier a unei funciii  /(x)

pornind de la un numar finit de valori esantionate. Vom presupune ca
avem N valor esantionate consecutiv la intervale echidistante Ax astfel

incat se obtine secventa de valori (figura 5.4)

(). 1 (xy + Ax) Sy + 24¢),., f(x, + [N - 1]ax)} (5.12)
Va fi convenabil in continuare sa utilizam variabila x atat ca variabila
continud cat si ca variabila discreta, depinzand de contextul in discugie In

acest sens vom utiliza notatia

/(r)"f ./‘(x,, b Xx- Ar)

unde variabila x se presupune ca ia valorile discrete 0,/,2,...N -/ Cu
alte cuvinte secventa

(7). 7(1). £(2). ./(N /)
R7
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reprezintd oricare N egantioane echidistante  corespunzatoare tunciei
continue f(x) (figura S 4)

Din considerente de simplitate a expuncrit vom presupune ca N
este par. Dacd funcia f(x) ia valori diferite de zero numai pe un interval

finit, atunci acest intreg interval il vom presupune acopent de cele N

puncte ale diviziunii de esantionare. Dacd f(x) nu satisface aceastd

conditie, atunci vom presupune cel pufin ca valorile esantionate sunt intr-

un anume sens “tipice” pentru modul in care agata functia f(x) pe intreg

domeniul sdu de definifie.

1)

Jixo + (N hHaw)

Figuru 5.4
Lyantionarea unei functii continue oarecare la intervale Ax
echidistante.
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Deoarece avem un numér finit de egantioane, in loc sa estimam

transformata Fourier /'(u) pe intervalul (-w_,u.), vom evalua valorile

sale corespunzitoare valorilor discrete

u EL nz—ﬂ,...,ﬁ (513)
2 2

Aceste puncte sunt in numir de N + / deoarece cele d oud extreme caic

corespund frecveniei critice Nyquist nu sunt independente (de fapt sunt
egale), astfel incat raiman exact N valori independente.
Sa aproximdm acum valoarea integralei caie defineylc

transformata Founer

+90

N-1 N-1
Flu,)= [fx)-” ™ dx =Y flx)-e/™" ax = Ay f(x)- ¢/ (5 14)
=0 x=0

—a0

Sa notdm ultima suma numitd §i transformata Fourier discretd a celon N

puncte ale lui f(x) prin

N-I
F,=> flx)-e?m" (5 15)
x=0

Transformata Fourier discretd pune in corespondenfd N valori compleac

/(x) din domeniul spatial cu N valori complexe din domeniul frecven|oi
I,, §i nu depinde de parametri dimensionali, cum ar fi intervalul de

esantionare. Relafia (5.14) intre transformata Fourier discietd a unui gir
de valort numerice gi transformata Fourier corespunzitoare interpretarii
acestor valori ca esantioane ale unei funcfii continue esantionald cu

intervalul Ax poate fi rescris sub forma
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I(u, )=~ Ax- I, (5 16)
unde u, este dat de (5.13) Vom utiliza in continuare aceeagi convengie

de scriere notand cu u atat frecventa ca variabild continud cat gi discreta,

N N

n=-—,..,

ttel incat F F F : —.
astfel incat F(u)=F(u, )= (NAxJ R

O functie simpla si esantioanele spatiale corespunzitoare sunt ilustrate

demonstrativ in figura 5.5.
Spre deosebire de cazul continuu, transformata Fourier discreta
existd intotdeauna, fapt ce poate fi simplu demonstrat prin substitujia

expresiei functiei original f(x) in definitia transformatei Fourier discrete

F(u) si rezulta

N-1
I_:I_Z (I‘) [ZeJme/N —12m4x/N:| _ ,'(“)
r=0 x=0

Ultima egalitate este adevarata in virtutea condijier de ortogonalitate

{N daca r = u

N} :’ 2o x[N 2rux|iN
e’ /‘ .e—.] / —_
0 dacu r+£u

x=0

Se poate usor ardta ca F, in (5.15) este periodica in # cu perioada
N, asttel incat £, =F,_,, n=12,.. Transformata discretd Founer are

proprictaji de simetrie similare cu transformata Fourier continua

Formula transformatei Fourier inverse care da setul functillor /, pornind

de la valorile /- este
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/ N-1 ‘ _ .
o= ke k=01, ,N-1 (517)
N n=0
f(x) St = fixg + xAx)
# ' (x, 2Ax + 3Ax) ’
4 / Xy + ) f‘lo 4 { ° ’
.34 34 4
2 1 ZT
17 | +
b e e - -t ———
0 025 0S50 078 T )28 0 | 2 }
L) Xy N2 i}
(a) (b)
Figura 5.5

Esantionarea unei functii continue simple. In (a) variabilu x este
continud, iar in (b) variabila x este discretd §i x, = 0.

Diferenjele minime (semnul exponentialei §i factorul //N i
transformata inversd) intre expresiile care dau perechile de transtormaic
(5.11) si (5.12), au drept consecint® modificdri minime ale rutinei caic

poate calcula atat transformata Fourier directl cét gi cea inveisa.

Forma discreta a teoremei lui Parseval in notatiile introduse mai

sus este
Mo R S
’;I_/klz—ﬁz;)li‘nlz (5 ““
- n=
txemplu

Transtormata Fourier existd §i s¢ poate deternuna 31 in cacul in
vare numirul datelor nu este o putere a lui 2 In orice caz insa, clicien|a
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computationald este indiscutabild in cazul in care numarul datelor nu este
o putere a lui 2 Codul urmétor scris in MATHEMATICA calculeaza
transformata Fourier directd a trei valori numerice, dupd care sunt
regasite datele de intrare originale prin aplicarea transformatei Fourier

inversa i trunchiere.

In[l] :=Fourier({1, -1, 1}]
In{2] :=InverseFourier(%]
In{3] :=Chop[%]

Out[1]={0.57735 +0. [, U0.57735 - 1. 1,
0.57735 +1. I}

out[2]={1. +0. I, -1. -1.60247 10'° [, 1. -
1.28198 107'° I}

out[3]={1., -1., 1.}

5.1.1.4. Convolutia

Produsul de convolutie a doui funcjii continue i integrabile f(x)

$i g(x) se defineste pe domeniul spatial (temporal) i este o funcjie de x

£+ £6)= [ £} e -a) da (s 19

Se remarca imediat cd produsul de convolujie este  simetric
[*g =g+ [ asadar funcfia f*g este un clement al perechii de
transtormate

flx)* g(x) = 1:(u)- Gu) (5.20")

Relagia de mai sus stabilegte ca transformata Fourier a produsului de

convolujie este datad de produsul transformatelor Fourier ale celor doua
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functii. Un rezultat analog constd in faptul c si convolufia in domeniul

frecventei se reduce la multiplicare in domeniul spatial
f(x) g(x) o 1) Gu) (5.20")

Aceste doui relatii (5.20’) si (5.20”’) sunt cunoscute sub numele de
teorema de convolutie.
Deoarece semnificafia integralet de convolufie nu esic

transparenta direct, vom incepe discutia cu doud exemple care ilustreaza

grafic utilizarea ecuatiei (5.19).
Exemplu
Sa considerdm funciiile f(x) si g(x) reprezentate gratic in

figurile 5.6a si respectiv 5.6b. Evaluarea integralei de definijic «

convoluiei (5.19) presupune anterior formarea functiei g(x -«).

Aceasta inseamna o operatie de simetrie in raport cu originea pentru a

obtine g(~ a) prezentata in figura 5.6¢, urmata de o deplasare pe distan(a
x care conduce la evaluarea g(x - a) ilustrati in figura 5.6d. Apoi, pentiu
fiecare valoare a lui x se inmulfeste f(a) cu g(x—a) gl 8¢ integicasa
produsul dupi a dela -~ la +o Produsul f(a) g(x -a) corespunde

regiunii hagurate din figura 5.6e, care constituie reprezentarea
corespunzatoare intervalului 0<x</. Acest produs este nul pentru
valori ale lui « in afara intervalului [0,x|, astfel incat f*g - x/2
Pentru x aparjinand intervalului [1,2] rezulti f*g:(l—x/Z) care este
tlustrat in figura S56f Pentru restul valorilor lui x pirodusul
fla) g(x-a) se anuleaza, deci in afara intervalului [ll,.’] avem
J * & = 0 g1 putem scrie in final expresia completid a produsului
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1‘/2 Osx>1
frg=q1-a/2 [sxs2

0 in rest

Figura 5.6g prezinta grafic acest rezultat
Un caz de interes special in procesarea semnalelor il constituie
convoluia unei functii f(x) cu funcfia impuls &(x- x,) definita de

relajia

]ef(x)"s(x xo)"t" = f(xu) (3 21)

Funcfia 6(x - x,) poate fi privita ca avand aria unitard intr-o vecinatate

infinitezimala a lui x, §t anulandu-se in rest, adica

Jole-x,)dc= [5(x x,)-cbv =1 (5 22)

In cele mai multe cazuri este rezonabil sd considerdm ca

5(x - x,) este localizata in x=x, $i cA “intensitatea” impulsului este
determinati de valoarea funcfiei f(x) in punctul x=1x, De exemplu,
daci f(x)=A, atunci A4-0(x x,) este un impuls de intensitate A
localizat la x=1x,. Convenjia graticd uzuald este de a reprezenta
impulsul de o ségeatd situatd la x -=x, avand indljimea egald cu

intensitatea impulsului. Figura 5 7 ilustreazd aceastd convengie pentru

impulsul 4-5(x - x,).
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Figura 5.6

lustrar e graficd a convolupiei. Ariile hagurate corespund reguulor in
care produsul [ (a)- g(x —a) este nenul.
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pN

Figura 5.7
Reprezentarea grufica a

semnalului A-5(x - x,)

Xy

Exemplu

In continuarea ilustrdri semnificatiei integralei de convolugie

(5.19), sé consideram produsul de convolutie al functiei f (x) definita ca
si . mai inainte (figura 5.8a) cu functia impuls
glx)=8(x+7)+08(x)1 8(x-7) (figura 5.8b). Procedand in mod similar
exemplului anterior se obtine rezultatul din figura 5.8c, care in esenfa
prezintd convolufia ca o “copiere” a functiei f(x) in pozijiile
corespunzatoare fiecarui impuls din g(x).

Sa presupunem acum cid functiile f(x) si g(x), in loc sa fie
continue, reprezinta esantioanele pe ariile de dimensiune 4, tespectiv B,

adica {f(())f(l),...,f(A — 1)} si respectiv {g(O),g(l),...,g(H 1)} Atunci,

asa dupa cum s-a specificat anterior, transformata Fourier discretd i
inversa sa sunt functii periodice. In consecinja, formularea unei teoreme
de convolujie in cazul discret consistentd cu periodicitatea implica
precumypia ca funcyiile discrete f(x) si g(x) sunt periodice cu o perioada

varecare A/ Atunci produsul de convolutie este de asemenea periodic cu
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aceeayi perioada M. Se poate ardta [Brigham 1974] ca atata timp cat se

alege M astfel incat

M<A+B-1 (5.23)
perioadele individuale ale convolutiei se vor suprapune, fenomen
cunoscut sub numele de eroare de suprapunere (wraparound error).
Dacd M = A+ B-1 perioadele sunt adiacente, iar dacd M >A+B- |/
perioadele vor fi separate de un interval egal cu diferenta dintre M i
A+ B - 1. Deoarece perioada presupusa este mai mare atat decit 4 cat i
B, lungimea secventelor de egantionare trebuie extinsd pana la lungimea

M. Secventele extinse se obtin prin bordare cu 0 astfel incat

fx) 0<x<A-1

= 5 !
fx) {0 A<x<M-1 (524)

1 in mod similar

g(x) 0<x<B-1I

= 524"
£.(x) {0 B<x<M-1 ( )

Convolutia discreta a functiilor f(x) si g(x) bazatd pe extensiile
1, (x) $1 £, (x) este atunci definitd de expresia

M~

S €)= 2 T A} e -m) x =00 M- 1 (525)

m=()

Funcfia de convolutie este discretd, periodicd cu perioada Af,

astfel incat valorile x=0,/,...M —1 descriu o perioada completd a

functiei £, (x)* g, (x)
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5.1.1.5. Corelatia

Produsul de corelajie a doud funciii continue si integrabile f(x)
§i g(x) se defineste de asemenea pe domeniul spatial (temporal) si este o

functie de x
Fx)og(x)= If'(a)-g(x+a)-da (5.26)

unde simbolul * desemneazi complexul conjugat. Convolutia definita de
ecuatia (5.19) si corelatia datd de ecuatia (5.26) sunt relativ similare, cu

deosebirea ci in cazul corelagiei functia g(x) nu se infasoara in jurul
originii. Astfel, pentru a realiza produsul de corelaie a doua functii f(x)
si g(x) pur si simplu se deplaseazi f (x) peste g(x) si se integreaza de I

-0 la +oo pentru toate valorile deplasérii x. Modul de evaluare a
corelatiei este prezentat in figura 5.9.
Sub formd discreta, expresia echivalentd ecuatiei (526) sc

defineste astfel

A -1
L) .)= 2 TS ) g (e m) x=00M 1 (520)

m=0

Considerajiile dezvoltate anterior privind fu(x) si g, (x), presupunerea
privind periodicitatea lor ca si alegerea lui M riman adevirate i in cuzul
corelatiel discrete (5.27).

Ca gi la convolufie este adevératd o teoremd similaia i la
corelajie, atat in cazul continuu cat §i pentru cazul discret, care atesta

apartenenfa produsului f o g la perechea de transformate
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f(x)og(x) <> F(-u) Glu) (5 28)
Relagia de mai sus este cunoscutd sub numele de reorema de corelatie.
Una din aplicatiile principale ale corelajiei in procesarea de
semnale este in domeniul identificdrii de prototipuri, care constd in
determinarea celei mai asemanatoareconfiguratii (form3) dintr-un set de
contigurafii cunoscute atunci cand este prezentatdi o configurafie
necunoscutd. Un mod de abordare al acestei probleme consta in calculul
integralelor de corelatie dintre configuratia necunoscutd s§i toate
configurafiile din baza de date (cunoscute). Cea mai asemanitoare
configuratie este selectatd corespunzitor valorii maxime a integralei de
corelajie, asadar corelagiei de amplitudine maxima.
"Ca si in cazul convolufiei discrete, de multe on calculul

produsului de corelatie discretad f, (x)og,(x) este mai comod de efectuat

in domeniul frecventei utilizand transformatele Fourier corespunzatoare
calculate pe baza unor algoritmi rapizi de tipul FFT (Fast Fourier

Transform).
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Figura 5.9
llustrarea grafica a corelaiei. Suprafetele hagurate corespund regiunilor
in care produsul de corelafie este nenul.
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S.1.1.6. Esantionarea functiilor continue unidimensionale

Transformatele Fourier §i produsul de convolutie ne permit o
abordare analitici mai profunda. In particular, ne intereseaza condiiile de
esantionare in care o imagine continud poate fi complet refacutd dintr-un

set de esantioane discrete.

Sa consideram o functie f(x) continua oarecare (figura 5.10a)
care se extinde de la —oo la +o0. Sa presupunem cd transformata sa
Fourier F(u) este nenula numai in interiorul intervalului [-W W], atunci
F(u) ar putea avea forma din figura 5.10b. O funclie care are aceasta

proprietate pentru orice valoare finitd a lui W se numeste funcfie cu
bandcf limitata (band-limited).

Versiunea esantionatﬁ— a funcjiei f(x) implica multiplicarea
acestei functii cu o functie de esantionare s(x), care consta dintr-un tren
de impulsuri echidistante la intervale Ax (figura 5.10c¢). Teorema de
convolutie stabileste echivalenta dintre multiplicarea in domeniul x
(spatial) si convolutia in domeniul « (al frecventei). Transformata Fourier
F(u)*S(u) a produsului s(x)- f(x) este prezentatd in figura 5.10f
Transformata este periodici cu perioada //Av si repetarea transformatei

se poate face cu suprapunere. Spre exemplu, in prima perioada centrul

.. / | :
regiunii suprapuse se afla la w =—— daca -— <W Pentru a evita
2 Ax 2 Ax

aceastd problcma, se alege intervalul de esantionare Ax asttel incat sa

: N :
avem satisfacutd condijia Ey» > W , ceea ce revine la
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Figura 5.10 Dezvoltarea grafica a conceptului de eyantionare
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A< (5.29)
2W

Rezultatul descresterii intervalului de esantionare este ilustrat in figurile
5.10g st 5.10h §i constd in separarea perioadelor transformatei

F(u)* S(u) care acum nu se mai suprapun. Importanta acestei alegeri

rezidd in faptul ci multiplicarea transformatei F(u)*S(u) din figura

5.10h cu functia (figura 5.10i)

in rest

G(u):{(l) ~-W<usw (5.30)

face posibila izolarea completi a functiei F(u) asa dupi cum se poate
obsérva in figura 5.10k. Atunci transformata Fourier inversd a acestui
produs G(u)'[F(u)"‘ S(u)] conduce la funcfia comtinud original f (x).
Refacerea completd a unei functii cu banda limitatd egantionatd conform
expresiei (5.29) este cunoscutd sub numele de teorema de eyantionare
Whittaker-Shannon [13,14]. Toata informagia din domeniul frecventei a
unei funcfii cu bandd limitatd este complet continutd in intervalul

'[—-W W ] Daca relagia (5.29) nu este satistacutd, atunci transformata
produsului F(u)*S(4) in acest interval este afectatd de contributiile

perioadelor adiacente.

%£.1.2. Transformata Fourier bidimensionala (2D)
Daca f(x,y) este continud si integrabild iar J(u,v) este
integrabild, atunci se definesc transformata Fourier directd S{} §i
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respectiv transformata Fourier inversa 37/ {} prin expresiile integralele

urmatoare;

3= £ )= [[ fley)er ). . dy
“uo+ao ’ -, = \/;7
S, v)}= f(x,y)= III"(u,v)-e’”““”"’-du-a‘v

(5.31)

Evident cd, asa cum s-a aritat in cazul /D, si transformata Founer 20
este un operator liniar datorita integralei din definitie. Pentru situatiile in
care se preferd frecvenfe unghiulare in locul fretventelor u §i v, se
introduc w, =2mu (frecvenfd orizontald) §i w, =2av (frecventd

verticald) si rezulta perechea de relaii
o= For,w,)= [ [ £ley) e @) ax. ay

3 {1 (w,0,)}= f(X,)’):-;; ”F(w,,w»-ﬂ‘“’“‘““”"’ dw, -dw,

(5.32)
Functia /'(w,,w,) este periodica atdt in w, cét §i w, cu perioada 2w,

astfel incat putem rescrie ultima ecuagte sub forma

- . 1 f f - WA tw
3 I{l'(w/o(”z)}:f(xn}’):; I J.l*(a),,w))-e’(' ‘”vdw,-d(u2

W=~ Wy=—n

(5.33)
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VI. APLICATII ALE RETELELOR NEURONALE iN
| CHIMIE

VL1. Introducere

Retelele neuronale artificiale au fost concepute pentru rezolvarea
unor probleme specifice inteligenfer artificiale, dintre care cele mai
semnificative sunt. sistemele expert, recunoasterea de forme
(configuratii), procesarea imaginii, controlul automat al sistemelor,
modelarea datelor analitice, etc. Inteligenta artificiald a fost definitd ca
fiind studiul proceselor inteligentei umane prin intermediul metodelor
computationale [1]. Importanfa cercetdrilor asupra sistemului nervos al
dife-ﬁtelor organisme aflate pe variate trepte de evolufie a materiei vii este
atat teoretica, prin studii fundamentale asupra proceselor gandirii, cat si
practicd, pnn transferul de tehnologie de la biosisteme spre tehnicd si
tehnologie [2,3]. Relafille complexe dintre organisme si mediul ambiant,
ca §i necesitatea funcfionarii coordonate a subsistemelor unui organism,
impun circulatia permanentd de informatie referitoare atat la parametrii
mediului extern cat si la funcfionarea subsistemelor constituiente. Sistemul
nervos constituie o ampla rejea de comunicatie in cadrul organismului,
rejea in care semnalele utilizate constau din fluxuri nervoase (impulsur).
Desi sistemul nervos central (SNC) proceseaza continuu informafie
relevantd situatiilor naturale mai rapid decat orice sistem cibernetic,
experienele de psihofiziologie umana arata ca intervalul de timp scurs din
momentul receptiondrii unui stimul §i pdnd in momentul declangirii

raspunsului nu poate cobori sub 100 ms, reacqie care poate fi suplimentar
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intdrziatd de factori specifici fiinjelor vii. Sistemele vii sunt superioare
sistemelor cibernetice, cu timpi specifici de raspuns sub 1 ms, in cel pujin

urmétoarele privinte [4,5]):

- Capacitate de analiza i sinteza,
- Flexibilitate,

- Fiabilitate,

- Redundanta,

- Miniaturizare,

- @Grad inalt de conectivitate.

VL.2. Notiuni de teoria model#rii

Modelarea este 0 metoda de cercetare a unot sistemc sau procesc
numite originale, prin studiul asupra altor sisteme mai simple ca stiuctuia
si proprietdi care se afld in anumite raporturi cu onginalele Modelcle
constituie imagini homomorte ale sistemelor originale, caic pasticaa
proprietdtile esentiale ale acestora in sensul unor aplicajii specifice
Parametrii unui model dat pot fi modificaji pe parcursul modelari,
crescand astfel eficienfa sa. Modificarea modelelor se poate tuce extern
adoptand o structurd axiomatica difenta, sau intern, prin evidenjicica unos
relapii noi in interiotul modelului existent. Neuronul constituie elementul
de bazd morfologic gi fiziologic al sistemului nervos, fiind o celula
excitabild cu un inalt grad de specializare, care asiguiad sccepiia,

codificarea, transmisia gi prelucrarea informagiei confinutd de stimuli
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Un neuron biologic este alcatuit dintr-un corp neuronal (somay) si
din doud tipuni de prelungiri: axoni si dendrite (Figura 6.1). Organizarea

internd a neuronului este similarad cu a oricarei alte celule.

D leocu de mieling
oxolemb

axoplasma
ey N P
celule Schwann

A ltrungulotle Ranvier
; \

N==-— J

NR RA

»

Figura 6.1

Structura schematica a unui neuron biologic,
A axon, FA fibre axonale, RA ramuri axonale inserate in dreptul
nodurilor Ranvier, (4 canal axonal.

Corpul neuronului (pericarion) poate avea dimensiuni foarte
diferite, de la 5+ 10 pm (neuronii mici din scoarfa cerebelului) pana la
120 +125 pm (neuronii mari din maduva spinarii). El poseda un nucleu in
jurul cdruia este dispusa citoplusma neuronala (neuropasma) care confine
organite celulure comune, neurofibrile §1 incluziuni citoplasmatice
Dintre organitele celulare comune sunt de mentionat: (/) corpusculii Nissl,
(ii) ribozomii formati din acizi nucleici (ADN si ARN) cu rol in sinteza
proteinelor, (iii) lizozomii, care confin enzime (hidrolaze) implicate in
procesul de digestie celulara, si (iv) mitocondrii responsabile de respirajia
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celulard. Citoplasma neuronala contine si organite specifice, in special
neurofibrile formate din proteine dispuse in spirala.

Citoplasma neuronala se afld intr-o stransa dependentd de nuclenl
celulei nervoase, care este constituit dintr-o veziculd cu aspect clar ce
contine unul sau mai mulfi nucleoli. Acizii nucleici constituie componentii
specifici ai nucleului (ADN este localizat in nucleoli). Inveligul nucleului
este format dintr-o membrana dubla, cu pori, care face posibil transportul
de la nucleu la citoplasma a acizilor ribonucleici mesageri (purtétori ai
mesajelor privitoare la sinteza proteinelor).

Dendritele  sunt  prelungin citoplasmatice in general bogat
ramificate; ele sunt separate de mediu printr-o membranad prelungire
membranei plasmatice a corpului neuronal. Citoplasma dendritelor conjine
corpusculi Nissl, mitocondrii $i neurofibrile. Dendritele primesc excitaii gi
conduc impulsurile nervoase spre pericarion, deci in sens aferent.

Axonul, prelungire citoplasmaticd unicd pentru fiecare celula de
lungime mult mai mare decat dendritele, conduce impulsurile nervoase in
sens eferent. Diametrul axonilor variaza de la 1 pum la circa 20 pm, 1ar
lungimea sa este cuprinsa intre 10 pum (axonii neuronilor din SNC) la mai
mult de 1 m (axonii peuronilor motori din coarnele anteripare ale maduvei
spinarii). Axonul se termind cu o multitudine de ramificapii (arborele
axonal). Elementele constitutive principale ale axonului sunt redate
schematic in figura 6 1.

Se observa din figura 6.2 ca expansiunea axonici este tormata din
axoplasma confinand neurofibrile, lizozomi §i mitoccndrii, precum i
dintr-o serie de invelisuri. Primul dintre acestea este axolema (membrana
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axonului) care este implicatd major in procesele de excitatie $i in cele de
transmitere a impulsurilor nervoase. Al doilea inveliy este reaca de
mielind, intreruptd la intervale neregulate de 0,1+2 mm de nodurile
(strangulatiile) Ranvier. Deoarece nu conduce electric, mielina joaca un
rol important in propagarea impulsului nervos de-a lungul fibrei. Astfel, la
fibrele mielinizate in transmiterea sernnalului sunt implicate numai
portiunile de membrani liberd (din nodurile Ranvier), regiuni care permit
schimburi ionice cu mediul (Figura 6.1). Ca urmare, transmisia se face cu
pierderi reduse de energie §i, ceea ce este mai important, cu perturbatii
mai mici. In general, din axon pleacd o ramuri laterald ce se insereazi la
nivelul unui nod Ranvier §i care se indreapta spre alti neuroni, fie direct,
fie prin intermediul altor ramuri axonale. Aceste fibre colaterale au rol in
mecanismele de reverberatie sau de inhibifie prin retroactiune (feedback)
sau prin anticipatie (feedforward).

Desi impulsul nervos se poate propaga in ambele sensuri de-a
lungul unui axon, totusi in vivo propagarea se face unidirectional §i anume
ortodromic: de la soma neuronald spre terminatiile axonale. Propagarea
unidirecfionald a impulsului nervos se datoreaza unor contacte anatomice
interneuronale numite sinapse, care se comporta ca nigte diode lasand sa
treacd potentialele de actiune numai intr-un sens, iar in sens opus
prezentand o impedania foarte mare

Chiar daca din punct de vedere morfologic exista o intreaga
varietate de sinapse, totugi din punct de vedere funciional se pot diferenfia

in esenja doua tipun.
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1. Sinapse cu transmisie chimic# (Figura 6.2a),

2. Sinapse cu transmisie electricd prin curenti locali (Figura 6.2b).

Figura 6.2
Reprezentarea schematica a sinapselor neuro-dendritice;
a) cu transmisie chimicd, b) cu transmisie electricd.

In cazul contactelor directe dintre celulele piramidale ale
cortexului, mediatorul chimic in transmisia sinapticd excitatorie este

glutamatul
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Neurotransmitdtorul pentru sinapsele inhibitorii este acidul gama-
aminobutiric (GABA)
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Hipocampusul este controlat de seprum i implicit de programele
fundamentale (configurajii de activitate) ale hipotalamusului.
Neurotransmifatorul pentru septum este acetilcolina (acelagi mediator ca

si in cazul jonctiunilor neuromusculare)
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Acetilcolina

Activitdfi intense §i de duratd ale formatiunilor nigrostnate stimuleazi
secrefia unui neurotransmitator specific, dopamina, care blocheazi
efectele produse de globus pallidus permitand excitarea simultand a

numeroase regiuni restranse ale cortexului motor.
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Dopamina
Conexiunile interneuronale se realizeaza pnn.contactele sinaptice,

specificitatea regelelor neuronale fiind determinate in esen{d, nu atat de
numdrul si natura neuronilor constituienti, cat de numérul extrem de mare
al interconexiunilor gi caracterul tridimensional al regelei.

Modelarea si simularea regelelor neuronale sunt importante atat
pentru elaborarea de modele de procesare a informatiei in sistemul nervos
animal (“computational neuroscience”), cat si pentru conceptele de
origine neuronala operante in sistemele inteligente artificiale (“neural
computing”). Problema centrald in modelare este alegerea unui model
optimal, care implicé existen{a unor criterii de comparaie.

Referitor la retelele neuronale, se utilizeaz3 frecvent termenul de
paradigmd. In acest context, paradigma cuprinde tipic descricrea formei
¢i funcfiei unitidjii elementare de procesare (celuld, nod, neuron,. ),
topologia retelei, care specifick configurafia interconexiunilor dintre
unitdfi, precum i o reguld de adaptare (invatare, instruire) a ponderilor

interconexiunilor. Trei clase de sisteme pot constitui paradigme ale
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sistemelor inteligente. sistemele continui, sistemele logice s1 sistemele
simbolice. Acestora le corespund in calculatoarele conventionale respectiv
nivelele de circuitisticd, de logica i de programare. Paradigmele
retelelor neuronale, desi distincte in detaliu, selecteazd o submulfime

comuni de atribute tipice retelelor neuronale biologice [6]:

Elemente simple de procesare,

Nivel ridicat de conectivitate,

Procesare distribuita paralel a datelor,

Functie de transfer neliniara pentru neuroni,

) Retroactiune ("feed-back"),

Propagare neamortizata §i cu viteza constanta energiei,

Procesare nonalgoritmica,

Adaptabilitate,

Autoorganizare

Tolerania la defecte,

Raspunsun relevante la date de intrare vagi ("fuzzy"),

Putere de generalizare.

Abilitatea procesarii  simbolice catre care tind modelele
performante de ;etele neuronale actuale este o consecintd tehnica
nebanuitd a calculatoarelor digitale, care nu au fost inifial concepute in
acest scop. In mod similar poate fi privita facilitatea de a rationa logic si
rezolva probleme matematice, care apare ca o "deficien{a tehnicd" inifiala
neayteptatd a creierului uman, in mod indiscutabil inutild supraviejuirii in

20111 aparijiet speciel umane |7,8]

o
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Problema centrald in modelarea rejelelor neuronale este alegerea
unui model optimal, care implicd existenfa unor criterii de comparatie.
Aceste criterii sunt mai mult sau mai pufin semnificative in contextul unor
aplicatii particulare. Alegerea unui model existent sau constructia unui

model nou, depind de mai mul{i factori cu ponden diferite:

Disponibilitatea si tipul facilitdfilor computationale de prelucrare a

datelor si sitnulare asistate de calculator;
- Suport tehnic gi financiar,
- Expcrienta i nivelul stiintific al grupului de cercetare,
- Antecedente istorice, etc
Sursele de incertitudine (nedeterminare), care afecteazd modelarea
sunt clasificate in trei categorii distincte, avand la origine urmatoarele [9] -

1. Masurdtoni imprecise sau nesigure (cu o anumitd lipsa de
acurateie),
2. Abaten aleatoare;

3. Descrier sau prezentar vagi (incerte).

Se pot considera cd aceste trei clase calitativ diferite de la care poate
proveni incertitudinea in procesul modeldni, conduc la trei tipuri de

modele distincte [2, 10, 11] :

|. Modelul determinist;
2 Modelul probabilist (stohastic);
3. Modelul vag (fuzzy).
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VL3. Modele de retele neuronale
VL3.1 Retele neuronale formale cu instruire supervizati

(memorii asociative)

Conceptul de memorie asociativa caracterizeaza abilitatea unui
sistem dinamic de a parcurge o secventd de reprezentiri interne sau de
reconstituire a unei reprezentdri complexe pornind de la o versiune
distorsionatd sau incompletd a sa. Memoria asociativd are la bazi
conceptul de reprezentare distribuitd a informatiei prin stin colective ale
refelei neuronale. Dinamica interactiilor poate fi ficutd sd corespunda
structurii informagionale, farda un echivalent fizic direct in sistem,
realizindu-se prin efecte globale si reflectandu-se in procesele de redare a
informatiei memorate. Problemele fundamentale ridicate de memoria
asociativa sunt: diafonia ("cross-talk”), invarianja si inabilitatea de a
opera cu structuri.

Ca exemple de modele de retele neuronale formale cu instruire
supervizata pot fi mentionate: modelul Sutton-Barto, modelul heterostat,
modelul Hopfield-Tank, modelul Hoppenstead, modelul Hamming,
modelul Hopfield stohastic si pefceptronul.

Perceptronul constituie o clasa reprezentativd de refele neuronale
introdusd de Rosenblat [12], care este capabilda de instruire supervizata,
avind astfel caracterul unei memorii asociative. Caracterul paralel al
procesirii informafiei este finalizat in modelele matematice ale

suptafejelor  decizionale  (modelul  liniar i modelul  descresterii
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gradientului), care sustin premiza fundamentald a lui Rosenblatt relativa
la caracterul probabilistic al perceptronului. Dac3 teorema de convergenta
a perceptronului oferd a priori succesul algoritmului recursiv de instruire,
in cazul perceptronilor multistratiﬂéati pentru care nu existd asemenea
teoreme de convergentd, funcfioneaza criterii particulare de suficienfd
("credit asignment problem"”).

Modelele matematice fundamentale ale retelelor neuronale includ
inevitabil, modelul neuronului binar clasic, de inspiratie biologica introdus
de McCulloch i Pitts [13]. Totusi, trebuie remarcat caracterul analogic
(liniar) al comportamentului unui neuron biologic: funcfionarea sa se¢
bazeaza pe curenti ionici care variazd continuu §'i- mai putin pe valori

discrete carora sa li se poata asocia nivelele de 0 si /.

V1.3.2. Retele neuronale formale cu instruire nesupervizata

(clasificatori vectoriali)

Retelele neuronale cu instruire nesupervizatd §i autosupervizata
sunt denumite generic clasificatori vectoriali. In cazul retelelor neuronale
cu instruire nesupervizatd numai o singurd iegire este activa la un moment
de timp. Aceste retele organizeaza datele de intrare sub forma de clase sau
de categorii. Retelele neuronale cu instruire nesupervizata au nevoie de un
numidr de celule de iegire egal cu numarul de categoni care se doregte
memorat. De exemplu N unitd{i de iesire pot clasifica numai N categorii yi
nu 2¥ ca in cazul memoriilor asociative. Prezentim mai jos cateva

exemple de rejele neuronale formale cu instruire nesupervizata.
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Refeaua Carpenter-Grosberg este reprezentativd prin comparagie
cu refeaua Hamming, in sensul c3 asigurd clasificarea exemplarelor pe
misura prezentdnii lor la intrare prin identificarea unor clase de
configurafii asemanatoare specificate prin cite un exemplar reprezentativ.

Modelul instruirii competitive, model de invifare nesupervizati
corespunzator detectorului de regularitate, este in esentd un algoritm de
instruire statisticd neasociativd gi este analizat in legiturd cu abilitatea
refelelor neuronale adaptive de a descoperi caracteristici relevante ale
stimulilor de intrare. Cele mai reprezentative arhitecturi structurale si
mecanisme de instruire competiﬁvé sunt: modelul Linsker si modelele
Fukushima.

Modelul activarii interactive este calitativ un algoritm capabil sa
explice elementele fundamentale ale percepiiel vizuale §i auditive.

Teoria rezonantei adaptive continua seria modelelor de instruire
competitivd, care incearcd sd modeleze stabilitatea algoritmilor
competitivi in cazul retelelor plurineuronale.

Un alt grup important de modele caracterizate prin instruire
autosupervizatd cuprinde algoritmii dezvoltagi pe baza principiului
darwinist de evolutie u speciilor prin selectie, reflectat in regelele
neuronale prin competitia dintre neuroni in procesele de invatare. Asfel
urmétoarele modele pot fi considerate cele reprezentative [2]:
modelul Malsburg, modelul Kohonen, care propune un mecanism de
autoorganizare a rejelelor neuronale prin care numéarul neuronilor alocati
unei regiuni din spafiul stimulilor de intrare este proportional cu nivelul ei

de activitate, modele "genetice” de instruire, care se bazeazd pe un
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ansamblu de optiuni initiale (populatia de cromozomi) in procesele
iterative de instruire si modelul Hecht-Nielsen, care combini regula lui
Hebb cu conceptele instruirii competitive, in scopul identificarii aspectelor

structurale caracteristice cimpului datelor de intrare.

VI.4. Aplicatii ale retelelor neuronale

VL4.1. Notiuni fundamentale

Retelele neuronale constituie, in esentd, un mediu specific de
procesare a informatiei in sisteme care opereazi cu date de intrare
mutltivariate §i raspunsuri multiple. Datele multivariate sunt asociate cu
un obiect caracterizat de mai multe variabile; ca exemplu, analiza unor
probe de apd potabild pentru determinarea poluantilor Pb, Cly si CO
constituie o problemd cu date de intrare multivariate. Rdspunsurile
multiple sunt asociate cu date multivariate studiate in functie de mai mulji
factori care pot influenta rdspunsul sistemului; in exemplul de mai sus
factorii ar putea fi temperatura, presiunea, etc.

Relatia generald dintre intrarea m-variatd X, = (x,,,x,, peer X, ) §i
raspunsul n-variat ¥, =(y,,,,5sY,,) 8l sistemului, unde s=1,2,...,r

indica esantioane (probe) diferite, poate fi explicitatd compact sub forma;

Y, =AX, (6.1)

unde A este in general un operator complex. In particular, A poate fi o

matrice de dimensiune (mxn) care transformi liniar vectorul X, fin
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vectorul Y,, astfel incdt ecuatia (6.1) constituie modelul matematic al
problemei multivariate multirdspuns.
In principiu, problema este urmatoarea: se da un set de date m-

variate {X, }s=|,2,... , care conduce la setul rdspunsurilor n-variate
{r, }me_'r, in timp ce operatorul A este de cele mai multe or

necunoscut. Mai mult, in majoritatea aplicatiilor se solicitd estimarea chiar

a raspunsurilor posibile {V, }me, . Sarcina fundamental3 este de a trage

concluzii relevante din probe necunoscute pe baza raspunsurilor obginute

pornind de la un set de date multivariate selectionate, {v, }, unde

=1,2,..,p ?
segp,cardp = p <r, @ fiind denumit setul de antrenament, invdtare sau

instruire. Nu existd un algoritm universal care s3 selecfioneze din

mulfimea perechilor de vectori intrare-iesire {(X,,Y, )} numite pe scurt

configurafii, acele perechi care sunt cele mai relevante prin confinutul
informational in procesul de instruire a regelei.

Alegerea unei strategii de instruire supervizatd sau nesupervizalQ
a rejelei depinde de specificul problemei §i datele disponibile. Deoarece
instruirea nesupervizata este mai flexibila prin multitudinea raspunsunlor
posibile, este recomandatd ca etapa inifiala de acumulare a informatiei.
Ulterior, se trece la instruirea supervizatd, proces in care datele

multivariate cunoscute se impart in trei clase:

- Setul de instruire (invagare) >, care confine muljimea

configuratiilor de referinta;

- Serul de control, care determind incheierea procesului de instruire;
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- Setul de testare, care permite verificarea predictibilitatii refelei.

Desi alegerea aleatorie a configuratiilor pentru cele trei clase considerate
nu este cea mai indicata strategie, totusi este singura optiune rezonabild in
absenta unor date sau informatii prealabilé.

In caracterizarea performantelor retelelor neuronale doi factori

sunt considerafi esentiali si anume:

- Reproducerea din memorie ("recall”), care se exprimd prin
procentajul configuratillor recunoscute corect din seful de

instruire, dupa ce procesul de invatare s-a incheiat,

- Predictia ("prediction”), care se exprimd prin procentajul
configuratiilor recunoscute corect din seful de testare, configuratii
neutilizate in procesul de instruire a retelei.

V1.4.2. Clase de aplicatii specifice ale refelelor neuronale

Clasificarea datelor multivariate sorteaza configuratiile in clase
simple, sau ierarhizeaza in interiorul claselor. lerarhizarea implica o
secvenijd a nivelelor decizionale care sa clasifice adecvat o configurajie
intr-un grup sau subgrup, categorie sau subcategorie, clasa sau subclasa.

Specific aplicatillor in chimie, un obiect poate aparfine simultan
mai multor clase distincte, astfel incat rezultatul este produsul logic al mai
multor decizii (Figura 6.3).

Modelarea urmareste elaborarea de sisteme formale capabile sa
genereze raspunsuri continui pentru datele de intrare, in sensul cd la
modificdri mici la intrare corespund modificdri mici ale raspunsului
sistemului. Prin esenfa sa, modelarea necesitd intotdeauna instruire
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supervizatd §i, in consecin{a, implicd algoritmi de propagare inversid sau
contra-propagare a erorii ("back-propagation” i "counter-propagation”).
in general, criteriul alegerii parametrilor de modelare este

minimizarea diferentei dintre setul rispunsurilor determinate experimental,
{Yf""e“" ment al },E o» §i raspunsurile generate de model, {Y,"‘“"' },e o)

corespunzitoare aceluiasi set de configuratii de intrare {X, }SE‘, , adica:

min (}_’,"’“”“"‘“e“1 ol_ y e )z (6.2)
a) i( b) i(
Decizie - Decizie
I L
Decizie  |[........... ~ Decizie
C Il) 0 (ClD) l [I) O (CD)
\\\///
DeCizie.]......covvieviiiiiiiiine e, .Decizie
| |
E O E O
Figura 6.3
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Clasificare pe un nivel decizional (a) si clasificare ierarhicd (b).

Avantajul major al retelelor neuronale in problemele multirispuns

asupra modelarii clasice cu functii analitice consta in faptul cd "fintele",

{Ys'““’"' }se > pot fi multidimensionale. Cu alte cuvinte, modelele clasice

necesitd predefinirea unei functii pentru fiecare raspuns, in timp ce retelele
neuronale pot modela un vector multirdspuns fira informatii apriorice.

Modelarea este eficientd pentru configuratii cu un numar relativ
redus de variabile de intrare (in general mai mic de 10), care conduc la
arhitecturi de regele relativ limitate §i putere de calcul solicitatd inferioara
celor implicate de tehnicile clasice de clasificare (Figura 6.4).

Alegerea algoritmului de instruire este consecinta directd a
distributiei obiectelor de intrare in spatiul variabilelor. Metoda propagarii
inverse a erorii (“error back-propagation algorithm") este indicata in
cazul aplicatiilor cu un numar relativ redus de obiecte si repartizate relativ
egal. Metoda contra-propagani  erorii (”érror counter-propagation
algorithm") este adecvata in cazul unui numar mare de obiecte de intrare
repartizate inegal in spatiul variabilelor, dupa ce au fost in prealabil reduse
la 0 acoperire regulata a spatiului prin intermediul rejelelor Kohonen sau

evalulri statistice ale intervalelor varnabilelor.

Y (V;.Yo, oenee A

T T T Figura 6.4

Modelarea de principiu cu
25 regele neuronale.

X (Xy, X5, e , X))
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VI1.4.3. Abordarea modeliirii neuronale

Utilizarea retelelor neuronale este deschisi unei largi varietaji de
aplicatii. In general, tipuri diferite de probleme necesiti diferite arhitecturi
neuronale §i strategii de instruire adaptate caracterului datelor de intrare
[14].

Ca modalitate principiald de abordare a unei probleme utilizand
retele neuronale, este in general indicat a se clasifica mai intai problema de
interes intr-una din clasele de aplicatii prezentate mai sus. In al doilea rand
se alege si se adapteazd topologia retelei care corespunde aplicatiei
identificate. In al treilea rand se opteazi pentru un algoritm de instruire
adecvat capabil sd rezolve reteaua. Indicatii generale privind clasificarea
tipurilor de probleme care se pot aborda cu tehnici de inspiratie neuronala
sunt prezentate pe larg in literatura de specialitate [15-17].

Problemele de chimie contin adesea elemente care apartin la tipuri
diferite de probleme, astfel incdt rezolvarea globala se desfagoara utilizind
mai multe tipuri de retele simultan. Deoarece retelele neuronale sunt
metode generale de rezolvare, un accent deosebit trebuie pus pe
reprezentarea informatiei chimice in context. Cu toate acestea, cele mai
multe aplicatii practice in chimie publicate in literatura de specialitate
[18,19] dovedesc succesul retelei directe, complet conectate, de tip
perceptron, cu un singur strat intermediar (Figura 6.5) §i care se

instruiegte utilizind algoritmul de propagare inversa a erorii.

126

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



Atunci cand retelele directe clasice sunt instruite pentru mai multe
configuratii cu reguli de propagare derivate din algoritmul de propagare
inversd a eroni, pot apare interferenfe puternice la stabilirea ponderilor
sinaptice. Aceste interferenje au ca efect descresterea convergeniei
procesului de instruire §i sciderea puterii de generalizare a retelei. O cale
de a evita interferenjele pentru anumite subclase de configuragii consti in
utilizarea simultana a mai multor refele locale diferite §i o refea-poarta
care sa decida refeaua locala activa pentru fiecare subclasd in parte [20].
Ultimile realizéri in aceasta directie se refera la elaborarea unor noi functii
obiectiv specializate pentru asociatii adaptive de retele neuronale locale.
Mai clar, in locul unei combinatii liniare a iesirilor furnizate separat de
refelele locale, este sugeratda abordarea unei rejele-poartd care decide
statistic refeaua locald responsabild pentru clasificarea fiecarei dintre

configuratiile de intrare [21].

Unitati de intrare Unitatj intermediare  Unitati de iesire  Unitati tinta
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Figura 6.5.
Rejea neuronald de tip perceptron cu un singur strat intermediar .}l
unitati fintd care permit instruirea supevizatd.

V1.4.4. Aplicatii ale retelelor neuronale in chimie

Abilitatea de a procesa date indiferent de caracterul lor (discret,
continuu sau vag), fard specificarea unor corelatii prealabile, recomandi
retelele neuronale in aplicatii complexe de recunoagstere de configuratii.
Mai mult, acolo unde nu existd modele analitice liniare, retelele neuronale
se dovedesc eficiente datoritd caracterului neliniar al raspunsurilor
furnizate.

. Aplicatiile retelelor neuronale in stiintele naturale, §i in mod special
in chimie, oferd noi metocie de cercetare care pot imbunatafi sau releva
noi perspective in modelarea, prelucrarea si interpretarea datelor
experimentale. Cresterea continud a publicafilor anuale dedicate
cercetdrilor in domeniul reteleleor neuronale, ca si a diverselor aplicatii
raportate, dovedeste interesul crescand al comunitdfii stiinfifice pentru

sistemele artificiale de inspiratie neuronala

V1.4.4.1. Reactivitatea legdaturilor chimice

Reactiile chimice sunt initiate prin desfacerea uaor legéturi dintre

molecule de aceea cunoagterea reactivitdfii legdturilor chimice este o
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problemd fundamentald in chimie. Parametrii care influenjeazi desfacerea

legaturilor chimice sunt limita{i in modelare la urmétorul set reprezentativ:

44, diferenta de sarcina totala,

4q, : diferenta in sarcini T,

Ay, : diferenta in electronegativitate o,

0, : misura polaritatii legiturii,

a, : polarizabilitatea legaturii,

BDE : energia de disociere a legdturii,

R*: misura stabilitdfii rezonantei disponibild pentru particulele

generate prin heteroliza.

Valorile acestor parametrii sunt calculate utilizdnd un pachet de
programe numit PETRA (Parameter Estimation for the 7reatment of
Reactivity Applications) [17]. Modelul trebuie sd coreleze valorile
parametrilor cu reactivitatea legaturilor de interes. O abordare eficienta a
acestei probleme constd in combinatia unei refele Kohonen pentru
selectarea setului de instruire, cu o refea multistratificatd echipatd cu
instruire supervizata gi antrenatd pentru clasificare. Ansamblul celor doua
retele este capabil sa prezicd in moleculele alifatice care dintre legéturile
simple se vor desface preferential polar §i care nu, ba mai mult, indica i
directia in care se vor deplasa sarcinile dupa heterolizli. Degi rejeaua poate
fi antrenatd numai pe legdturi simple, ea dispune de caracteristica de
generalizare, in sensul c3 asociaza reactivitatea corectd inclusiv la unele

legaturi duble (de exemplu C = Q). Réspunsurile rejelei pot fi imerpretatg
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ca probabilitifi de desfacere a legaturilor, ca si 0 mdsurd cantitativg a

reactivitafii.

V1.4.4.2. Optimizarea proceselor HPL.C

Metodele cromatografice joacd un rol important in tehnicile de
separare. Cromatografia de lichide de inaltd performanid (HPLC)
constituie 0 metodd rdspanditd de analizd in care un amestec este
distribuit intre o faza stationard, lichid3 sau solida, pe un suport solid, si o
fazA lichidd mobila supusi la presiune ridicatd. Diversele componente se
distribuie difenit intre cele doud faze si astfel sunt separate. Principalul
factor in acest caz il constituie factorul de performantd (IP) al analizei,
care include doud aspecte:_ puterea de separare a coloanei §i timpul
necesar pentru desfasurarea integrald a procesului de separare.

Orice analizid de proces HPLC implicd modelarea fazei mobile, in
sensul specificarii factorului de performantd ca functie de parametrii si.
Apoi se alege cea mai potrivitd faza mobild pentru o analiza particulard.

in majoritatea aplicatiilor se considera numai doi parametri de care

depinde faza mobild: concentratia de etanol (C,) si aciditatea fazei (pH).

Orice modelare, clasici sau cu retele neuronale, necesitd date
experimentale. In modelarea clasicd, pentru calculul valorii factorului de

performania se utilizeaza in general o forma biliniara:

IP =ac® v bv? vexy+dx vey = f (6 3)
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unde x semnificd valonle concentratiei (,, iar y valonle pH-ului
Parametrii a, b, ¢, d s f sunt obtinufi prin orice tehnica de optimizare, cum
ar fi regresia liniara, metoda Simplex, etc.

Aceleagi date pot fi utilizate pentru proiectarea unei retele
neuronale formale cu un singur strat intermediar, echipatd cu o regula de
instruire de tipul propagarii inverse a erorii. Alegerea acestui algoritm de
instruire este consecinfa arhitecturii multistratificate a regelei, precum si
consecinfa necesitdfii instruirii supervizate reclamatd de modelare
Corespunzitor proprietétilor avute in vedere la modelare, refeaua trebuie
sd confind doi neuroni de intrare, un neuron de iegire §i un numir de
neuroni intermedian.

Experiente de optimizare a proceselor HPLC in analiza vinului au

relevat ca cele mai performante retelele de tipul (2x6xl) care contin
(2+1)x6 +(6+1)x1 coeficienji sinaptici. Rezultatele obfinute s-au

dovedit in bun acord cu cele furnizate prin metode clasice.

V1.4.4.3. Relafia structurd-activitate

Unul dintre domeniile cele mai promitatoare de aplicatii ale
tehnicilor de modelare il constituic determinarea relatillor cantitative
dintre structura chimicd a unui compus gi activitatea sa fizic, chimici sau
biologica. In mod deosebit, corelarea structurii chimice a medicamentelor
cu efectele farmacologice este de mare interes in industria farmaceutica.
Datorita complexitijn care poate fi atinsd in modelarea retelelor

neuronale, acestea joaca un rol din ce in ce mai important in studiul
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relafiei cantitative structuri-activitate, problemd denumita in literatura de
specialitate QSAR ("Quantitative Structure-Activity Relationships").

Un exemplu remarcabil in acest sens il constituie lucririle lui
Aoyama, Suzuky s§i Ichikawa [17] care urmiresc prognozarea dozei
medicamentoase minime necesard pentru prelungirea cu 40% a vietii
cobailor test, cdrora li s-au inoculat celule cancerigene L-1210. Doza
efectivd minima depinde de concentratia C a substantei care produce

efectul dorit §i se exprimd in termeni logaritmici de forma log (1/C),

consecintd a plajei de mai multe ordine de mirime a concentratiilor
solicitate.

Setul de date cuprinde modificarile caracteristicilor structurale ale
c»a.rbochinonelor, o clasi de compusi care manifestd activitate

anticancerigend cu diverse intensitdfi. Aceastd activitate este in primul
n . - . . Ce . Rl . R2 .
rand influentatd de identitatea substituiengilor §i . In analiza

. . L Ce 1 . p2
multiliniara standard, influenta combinata a substituientilor R° si R” este

descrisd de urmatoarele vanabile fizico-chimice:

- MR, , : refractivitatea molara,

- m, : contribufia substituientilor la hidrofobicitate,

F : suma constantelor substituientilor la efectul de camp,

R : suma constantelor substituientilor la efectul de rezonanta;

. . . pl
si doud variabile ocale responsabile de influenta exclusiva a lui R

- s o ol
- MR, : refractivitatea molara a lui X',
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- m, . contributia lui R' la hidrofobicitate.

Au fost selectionate 35 de carbochinone diferite pentru care, fie au

fost masurate valorile celor 6 variabile (MR, ,, m,,, MR,, n,, F 5i R), fie

au fost preluate date din literatura de specialitate (,, F §i R), apoi doza
efectivi minim3 a fost misurati si reprezentatdi ca Jog (1/C). in

consecin{d, a fost utilizatd o refea neuronald cu 6 unitdfi de intrare

corespunzitoare celor 6 variabile (MR ,, m,,, MR,, n,, F si R), o

unitate de iesire §i o unitate {intd, care specifich doza minimi efectiva
log (l/C). In majoritatea aplicatiilor s-a dovedit suficient un singur strat
intermediar al cirui numir de unititi s-a stabilit experimental. In aceste
conditii, a fost utilizatd o vanantd a regulii de instruire cu propagare
inversa a erorii. Rezultatele objinute cu rejele neuronale sunt in general
superioare, degi nu intr-o misurd covarsitoare, celor furnizate de tehnica

clasica MLRA ("Multi-Linear Regression Analysis”).

V1.4.4.4. Caracteristicile generale ale structurii secundure a
proteinelor

Determinarea structurii macromoleculelor biologice este o
problema fundamentald in biologia moleculara §i constituie un prim pas in
elucidarea proprietatilor functionale complexe care le caracterizeazh.
Forma elementard a problemei priveste prognoza structurii secundare a
proteinelor, adicad conformatia spatiald la nivel inferior (de exemplu a-
elicii, B-plane si spirale aleatoarei) pe baza structunii lor primare {21]. in
aceastd problemi, legea care determind structura secundard a Iamulqi
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proteic in functie de proprititile colective ale aminoacizilor individuali este
principala necunoscutd. Modurile de abordare a problemei se incadreaza
principial in doua categorii: fehnici clasice si metode specifice inteligengei
artificiale.

Abordarea neuronald a modelari structurii secundare din
perspectiva tehnicilor apartinand domeniului inteligentei artificiale este
superioard deoarece retelele neuronale sunt caracterizate de o procesare
holistici a datelor de intrare si, mai mult, nu necesita reguli de instruire ad
hoc sau informatii extrem de specifice, ca o consecin{d directd a
procesului de instruire prin exemple §i 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 inversa a erorii. Configuratia unei secvenfe pnmare de reziduuri
de lungime / este aplicatd la intrarea perceptronului, care urmeaza ¥
asocieze aminoacidului din mijlocul configuratiei (/ este presupus impar)
structura sa secundard. Dimensiunea / a ferestrei este astfel aleasa incat
reziduurile configuratiilor de intrare sd cuprindd cele mai multe din
interactile care prezumptiv ar stabiliza structura. Expenmental, s-a
determinat ci dimensiuni ale ferestrei mai man de 5 reziduun nu aduc in
mod necesar o imbunitatire sensibila, dar s-a preferat in aplicafii valoarea
7 Studiul statistic al proteinelor a relevat cd lungimea unei configuratii
afecteaza moderat performanfa metodei. A fost utilizat un cod expandat,
in care grapuri de cite 20 neuroni au fost folosifi la codificarea ficcarui
aminoacid din cei 20. Dintre acestia, 19 aminoacizi sunt inactivi, iar

pozifia celui de-al 20-lea neuron activ in interiourul grupului identitica
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reziduurile considerate. Astfel se evitd corelajiile nedorite intre diverse
reziduuni care sunt simultan prezente la intrarea perceptronului. In
consecintd, numarul neuronilor de intrare este 7-/. Fiecare neuron de ieyire
reprezintd una din posibilele structuri a fi prognozate si iesirea rejelei este
facutd sd corespunda cu neuronul avand activitate maxima. L.a instruire au
fost necesare cel putin 100 de cicluri complete de parcurgere a setului de
configurafii de referinti [22].

In concluzie rejelele neuronale testate pe clase omogene de
proteine(setul de instruire §i cel de testare sunt alese din aceeasi clasi), fic
globulare, fie membranare, manifestd o putere de generalizare superioara
metodelor clasice de prognoza. Mai mult, rejelele de tip perceptron sunt
capabile de a identifica §i alte structuri secundare decat elicii

olramsmembranare (de exemplu elicii extramembranare sau -spirale). In al
doilea rind, experienjele efectuate pe clase de proteine presupuse
eterogene (setul de instruire §i cel de testare sunt alese din clase diterite)
au evidentiat abilitatea perceptronilor de a invéfa §i recunoagte configurajii
§i proprietéti statistice cu o eficientd comparabild cu cea obfinuta pe clase
omogene. In al treilea rind, superioritatea sensibili a performantei
sistemelor neuronale de tip perceptron in raport cu metodele clasice
aplicate proteinelor membranare, sugereazd cd metodele de abordare cu
retele neuronale sunt mai eficiente in identificarea regulantafilor statistice
confinute in setul de instruire, precum si mai eficiente decat metodele
statistice in extrapolarea datelor structurale de la proteinele globulaie la

proteinele membranare (3, 23].
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V1.4.4.5. Corelatia spectru-structurd

Elucidarea structurii compusilor organici se bazeazi preponderent
pe metode spectroscopice, desi relatiile dintre structurd si datele spectrale
sunt in general prea complexe pentru a fi exprimate sub forma unor ecuatii
explicite. Se cunosc. numeroase tehnici de abordare a interpretirii
automate a spectrelor infrarosii printre care: cdutarea si fitarea cu
spectrele apartinand unei baze de date, utilizarea tabelelor de corelatii,
diferite metode steitistice, teoria multimilor, precum si diverse metode de
recunostere de forme (“pattern recognition”) si sisteme expert ("expert
systems’) [24]. Corelatiile precise dintre spectrele complete de inaltad
rezolutie §i structurile chimice asociate, precum §i disponibilitatea unor
largi baze de date computerizate, fac extrem de atractiv acest domeniu
pentru aplicatii de interes a retelelor neuronale.

Sistemele neuronale formale ccnstituie o clasd de metode elegante
de clasificare a configuratiilor in care un vector de intrare, ale carui valon
reprezinta obiectul de intrare, este transformat intr-un vector de iegire, ale
carui valori reprezintd clasificarea doritd a obiectului de intrare.
Transformarea este realizatd prin intermediul unei formule de propagare,
care combind vectorul de intrare cu coeficientii interni ai regelei. Obiectele
de intrare, care constituie subiectul transformadrii, sunt spectrele infrarosii
ale unor compusi diversi, in timp ce iesirea furnizeaza serii de substructuri
care sunt confinute (sau nu) de compusul reprezentat la intrare. Procesul
include interpretarea  spectrald, adicd exprimarea proprietafilor

spectroscopice ca fragmente substructurale, si generarea structurii, adica
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reuniunea fragmentelor substructurale alcdtuind toate structurile
moleculare complete compatibile cu ele.

O tehnicd convenabild de a opera cu date complexe multivariate
este clasificarea, care sorteazd obiecte in clase de echivalen{d sau
ierarhizeaza subclase in clase. Uzual, stabilirea unei clasificin ierarhice in
decizii complexe incepe cu un studiu statistic prealabil al relagiilor dintre
reprezentarea obiectelor §i clasele lor de apartenentd. Clasificarile
ierarhice implica mai multe nivele decizionale §i, mai mult, sunt aplicatii in
care obiectul de intrare este caracterizat imprecis sau vag (“fuzzy”).
Modelele clasice necesitd funcgii analitice predefinite pentru fiecare
raspuns, in timp ce retelele neuronale prezintd avantajul cd pot modela
vectori multirdspuns fard cunostinfe apriorice §i procesa atat funcgii de
apartenenta boolene (“crisp membership functions”), cat si functii de
apartenen{d vagi ("fuzzy membership functions”). Analiza corelafiei
spectru-structura  constituie o problemd tipicd de clasificare
multidecizionala: 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. Atét instruirea supervizatd, cit §i cea
nesupervizatd, pot fi utilizate in proiectarea refelelor neuronale destinate
clasificani; in primul caz se recomanda o arhitectura cu un singur strat
intermediar instruitd cu regula de propagare inversd a erorii, in cel de-al
doilea caz se face invanabil apel la rejele de tip Kohonen [25].

Munk, Madison §i Rob [26] sugereazi diviziunea spectrului
infrarosu de la 3960 la 400 cm”! in 640 intervale de 5,6 cm-l lafime.

Intensitatea x, a radiafiei transmise de intervalul / este scalati la:
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x, =1.00-(%T)/100.0 (6.9)

unde T este factorul de transmisie. Numérul mare de unititi de intrare a
fost redus experimental la 256, pentru a elimina rispunsurile
neconcludente. O altd imbundtafire a metodei consta in ingustarea lafimii
intervalelor la joasd frecventi si largirea lor la inaltd frecventd, cu scopul
de a le adapta la puterea de discriminare variabild de la un capit al altuia
al spectrului. In consecinti, dependenta de frecventd a lungimii

intervalului / este datd de urmitoarea expresie:

i = E{6.0v -120.0) (6.5)
unde E() este funcfia parte intreagd, iar v este frecventa. Domeniul de

frecventa asignat intrdrii j 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 §i 1.000, in caz contrar valoarea
intrarii este setata la zero.

Experimental, compusii au fost descrigi in termenii a 36 grupin
functionale reprezentative (alcooli primari, fenoli, amine, aminoaciz,
esteri,...), care au fost alese din 140 grupan funcfionale studiate anterior
[26]. Fiecarei grupdri i s-a repartizat o unitate de iesire arbitrard, astfel
incat raspunsul {intd devine un vector 36-variat cu componente binare in
care valoarea / indici prezenta grupdrii funcjionale asociate iar 0 indic
absenfa sa. Pe scurt, esena acestei probleme 256-vanate cu 36-rspunsun
este de a stabili prezenta sau absenta a oricarei grupdri funcionale din cele
36 considerate relevante pe baza unor spectre diferite alcatuite din 256

puncte. Majoritatea compusilor analizai conjin mai multe gruplri
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functionale, astfel incat multe unitdfi de iesire sunt simultan active. Prin
incercari s-a ajuns la arhitectura optima a retelei: (256x34x36). Biblioteca
de spectre a cuprins 2915 compusi, dintre care au fost alesi aleatoriu 2499
pentru setul de instruire si restul de 416 pentru setul de test. A fost
respectatd astfel o regula empiricd generald referitoare la instruirea
retelelor man utilizand algoritmul cu propagarea inversa a eronii, §i anume
ca numirul datelor alese pentru instruire sa depaseasci numarul
ponderilor sinaptice modificabile ale retelei. In cazul studiat, setul de
instruire contine aproximativ 650.000 valon (2.499 spectre x 256
intensitafi), in timp ce numarul coeficienfilor modificabili- este pufin sub
350.000 (256x34x36).

Retelele neuronale s-au dovedit, desi pe un numir restrans de
experimente publicate pana in prezent, a fi extrem de promifatoare in
competifia cu alte sisteme expert dedicate elucidari structurale a
. compusilor chimici prin prelucrare automata a datelor. Mai mult, rejelele
neuronale pat fi combinate cu sisteme expert si implementa 0 combinatie
de metode care, adesea, se dovedeste mai tare decat fiecare in parte.
Domeniul de explorare a sistemului expert se limiteaza la compusi pentru

care raspunsurile retelei nu sunt concludente [27, 28].
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