4. ANALIZA EXPLORATORIE A UNEI SERII DE DATE

4.1. INTRODUCERE

Analiza exploratorie a datelor (EDA — Exploratory Data Analysis) este o tehnica
de abordare a prelucrarii datelor de data mai recenta, ce consta intr-o colectie
de tehnici preponderent grafice, ce permit evidentierea unor structuri in date.
John Tukey a lansat aceasta abordare in 1977.

Conform acestei metode, datele trebuie explorate fara a presupune apriori
anumite modele statistice, distributii de erori, relatii intre variabile etc. Scopul
principal este evidentierea caracteristicilor datelor pentru ca analistul sa
inteleaga cat mai bine procesul, sa-I poata analiza si modela. Dupa depistarea
caracteristicilor setului de date, modelarea datelor se poate face in conditii mult
mai bune.

Intr-o analiza statistica clasica, etapele analizei sunt:

Problema = Date = Model = Analiza = Concluzii.

in abordarea exploratorie a datelor, modelarea se face doar dupa depistarea
principalelor caracteristici ale setului de date, moment in care modelul are
sanse mult mai mari sa fie unul corect. Etapele analizei exploratorii sunt:
Problema = Date = Analiza = Model = Concluzii.

Tehnicile EDA si cele clasice nu sunt mutual exclusive si se recomanda
utilizarea lor complementara. Tn faza initiald a analizei se abordeaza tehnici
EDA, care evidentiaza caracteristicile setului de date, pe baza acestora se
stabileste modelul corespunzator al datelor, iar validarea modelului se face cu
metode cantitative: testarea ipotezelor, ANOVA etc.

Reducerea datelor experimentale la indicatori cantitativi, chiar daca acestia se
bazeaza pe toate valorile cuprinse in setul de date, fara o reprezentare grafica
prealabila poate conduce la erori. Un exemplu clasic il constituie urmatorul set
de date [10]:

X:10.00; 8.00; 13.00; 9.00; 11.00; 14.00; 6.00; 4.00; 12.00; 7.00; 5.00.
Y: 8.04; 6.95; 7.58; 8.81; 8.33; 9.96; 7.24; 4.26; 10.84; 4.82; 5.68.
In urma efectuérii calculelor se obtin urmétoarele valori:
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Volumul setului de date: N = 11

Media lui x: ¥ = 9.0

Media luiy: y =7.5

Coeficientul de corelatie liniara: r = 0.816

Dreapta de regresie a lui y in raport cu x: y = x/2+3
Deviatia standard a erorilor: o, = 1.237

Aceste informatii cantitative, au importanta lor, dar nu ofera o caracterizare
completa a datelor. Reprezentarea datelor raportate la dreapta de regresie se

poate observa in fig. 4.1.
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Fig. 4.1. Reprezentarea datelor gi a dreptei de regresie corespunzatoare

Din fig. 4.1 se observa ca:
- Datele prezinta o dependenta liniara;
- Nu este justificata alegerea unui model mai complicat;
- Nu apar valori aberante in setul de date;
- Variabilitatea lui y Tn raport cu x este aproximativ constanta, deci nu
este cazul sa se utilizezez ponderi in modelare.

Acest mod de abordare a prelucrarii datelor, unde reprezentarile grafice se
imbind cu determinarea unor indicatori cantitativi este abordarea corectsa,
pentru ca se evita eventualele interpretari gresite.

Pentru a ilustra pierderea de informatii, in cazul cand nu se fac reprezentari
grafice asociate cu calculele, se prezinta urmatorul exemplu [10] constand din
patru seturi de date. Primul set este cel prezentat anterior, iar celelalte trei sunt
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continute in tabelel 4.1. Se observa ca valorile sirului X sunt identice in primele
trei cazuri, iar X4 contine o aceeasi valoare, 8.00, cu exceptia unui singur
element egal cu 19.

Tabel 4.1. Seturi de date

X2 10.00; | 8.00 | 13.00 | 9.00 | 11.00 | 14.00 | 6.00 | 4.00 | 12.00 | 7.00 | 5.00
Y2 9.14; 8.14 | 874 |8.77 |9.26 |8.10 |6.13 |3.10 |9.13 | 7.26 | 4.74
X3 10.00; | 8.00 | 13.00 | 9.00 | 11.00 | 14.00 | 6.00 | 4.00 | 12.00 | 7.00 | 5.00
Y3 7.46; 6.77 | 12.74 | 7.11 | 7.81 8.84 6.08 | 5.39 | 8.15 6.42 | 5.73
X4 8.00 8.00 | 800 |8.00 | 8.00 |8.00 |800 |19.0 | 8.00 | 8.00 | 8.00
Y4 6.58; 576 | 7.71 8.84 | 8.47 7.04 5.25 | 125 | 5.56 7.91 | 6.89
Tabel 4.2. Indicatori cantitativi
Set 1 Set 2 Set 3 Set 4
N 11 11 11 11
X 9.00 9.00 9.00 9.00
y 7.50 7.50 7.50 7.50
Y=bx+a Y=0.5x+3 Y=0.5x+3 Y=0.5x+3 Y=0.5x+3
r 0.816 0.816 0.816 0.817
fo 1.237 1.237 1.236 1.236

Dupa cum se observa in tabelul 4.2, cele patru seturi de date au indicatorii
cantitativi de valori foarte apropiate. Dar in urma reprezentarii grafice a acestor
seturi de date (fig. 4.2) se observa ca exista diferente mari in ceea ce priveste
distributia lor in jurul dreptei de regresie.
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Fig. 4.2. Seturi de date avand aceeasi dreapta de regresie
Analizdnd reprezentarile grafice din figura 4.2 se pot trage urmatoarele
concluzii:

- Primul set de date are un comportament liniar, fara valori aberante, la
care modelul dreptei de regresie este corespunzator;

- Al doilea set de date are un comportament patratic, fara valori
aberante, modelul ar trebui sa fie un polinom de gradul doi;

- Al treilea set de date prezintd o valoare aberanta, care ar trebui
eliminata; in acest context ecuatia dreptei de regresie se modifica,
dreapta de regresie care ar modela corespunzator setul de date ar
avea o panta mai mica;

- Ultimul set de date este rezultatul unui experiment prost organizat,
deoarece contine o singura valoare mult distantata de restul valorilor.

Din acest exemplu de prelucrare a datelor se poate observa importanta
analizei exploratorii, care amana alegerea modelului pdna la cunoasterea
comportamentului datelor. Tn cazul seturilor 2 — 4, eroarea apare din faptul ca
se presupune un model liniar, fara a face o analiza preliminara a datelor.
Importanta determinarilor cantitative nu trebuie subestimata, calcularea unor
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indicatori: medie, dispersie, coeficient de corelatie etc. permit o prezentare
sintetica a datelor, ceea ce ofera un mare avantaj, dar calculele trebuie
asociate cu reprezentari grafice.

La baza analizarii unei serii de date stau cateva ipoteze fundamentale:
- Caracterul aleator al datelor;
- Datele au o distributie de probabilitate;
- Localizarea constant3;
- Variabilitatea constanta.

Previziunea este un tel important in inginerie. Daca ipotezele sunt valabile, se
pot face previziuni asupra unui proces, inclusiv afirmatii legate de evolutia
anterioara, se spune in acest caz ca procesul este “in control statistic’. Daca
cele patru ipoteze nu sunt valabile, procesul este in deriva (in raport cu locatia,
variabilitatea sau distributia), imprevizibil si necontrolabil. Orice caracterizare a
unui astfel de proces va conduce la concluzii eronate.

n cazul unei serii de date, cel mai frecvent prin analiza statistici se urmareste
inlocuirea seriei de date cu o valoare, la care se asociaza un interval de
incertitudine. Tn acest context, modelul matematic asociat unei serii de date
este:

Vi =a+ g, (4.2)
unde a este o constanta, iar ¢ este eroarea aleatoare asociata valorii i a sirului.
In functie de indicatorul statistic utilizat pentru determinarea constantei a, se
stabileste marimea intervalului de incertitudine asociat. Aceasta este
abordarea ce se efectueaza pentru a se aprecia, de exemplu, daca un lot de
repere indeplinesc conditile de calitate, respectiv daca se incadreaza in
limitele impuse de intervalele de toleranta.

Pentru ca modelul matematic asociat sa fie corect este necesar sa fie
indeplinite toate cele patru ipoteze fundamentale. Testarea ipotezelor asigura
valabilitatea concluziilor. Verificarea ipotezelor se face cu ajutorul unor tehnici
grafice. Tehnicile utilizate sunt:
- graficul secvential al punctelor Yi(i)
- graficul punctelor succesive Yi(Yi.1)
- histograma
- graficul probabilitafi normale  Yexp(Yestmat noma) —  Valorile
experimentale se reprezintd in raport cu valorile estimate in cazul
cand datele au o distributie normala.

Pentru a deduce concluzii corecte din analiza este necesara gasirea unui
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model corespunzator si a unor estimari corecte ale parametrilor. In cazul cand
unele ipoteze nu sunt respectate pot apare probleme:
- Neglijarea caracterului aleator conduce la: invalidarea majoritatii
testelor statistice, lipsa de semnificatie a incertitudinilor calculate,
invalidarea modelului y; = a + ¢; etc.
- Un aspect specific al caracterului nealeator este autocorelatia, adica
legatura dintre y: si yik, unde k este un numar intreg ce defineste
decalajul pentru autocorelatie. Acest lucru este valabil la seriile
cronologice. Fenomenul se depisteaza din graficul de autocorelatie.
- Nerespectarea localizarii constante. Estimarea uzuala pentru localizare
este media. Daca acest lucru nu este real atunci centrarea poate fi
deplasata, estimarea centrarii nu mai are semnificatie, iar formula

S
Jn
mult mai mici decét cele reale.
- Aceleasi aspecte apar in cazul nerespectarii variabilitatii constante.

incertitudinii mediei (S, = - S fiind abaterea standard) indica valori

Uzual, media este estimatorul localizarii. Variabilitatea mediei este legata de
ipotezele admise ale distributiei de probabilitate a datelor. Pentru anumite tipuri
de distributii media nu este estimatorul cel mai bun. Se poate utiliza media,
mediana, mijlocul amplitudinii datelor, modul. Din acest motiv trebuie stabilita
ntéi distributia si dupa aceea estimatorul.

4.2. TEHNICI GRAFICE UTILIZATE IN ANALIZA EXPLORATORIE A DATELOR
UNIDIMENSIONALE

4.2.1. GRAFICUL SECVENTIAL AL PUNCTELOR (RUN SEQUENCE PLOT)

Scop: verifica deplasari ale localizarii, variabilitati si prezenta valorilor
aberante.

Reprezentare: yi(i).
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Fig. 4.2. Graficul secvential al punctelor

In fig. 4.2 se prezintd dou& exemple de astfel de grafice. in primul caz, fig.
4.2.a, se observa ca localizarea setului de date este constantd — daca s-ar
inlocui graficul printr-o dreapta, aceasta ar fi o dreapta paralela cu axa 0x;
variabilitatea sirului este de asemenea constanta — variatiile de o parte si alta
in jurul valorii medii este aproximativ aceeasi, adica proiectia pe axa Oy in
diferite zone ale graficului au aceeasi valoare; nu apar valori aberante. in fig.
4.2.b setul de date prezinta modificari ale localizarii, in prima jumatate apare o
tendintd crescatoare, iar in partea a doua una descrescatoare, nu apar
modificiri de variabilitate sau valori aberante. In fig. 4.2.c se remarca
modificarea de variabilitate care apare in a doua jumatate a setului de date,
aproximativ de la jumatate. Localizarea este constanta, iar din punctul de
vedere al valorilor aberante, exista cateva valori situate la distanta mai mare
de valoarea medie, valori ce pot apare datorita cresterii variabilitatii setului de
date. in fig. 4.2.d localizarea setului de date este constanta, variabilitatea de
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asemenea, apare insa suspiciunea unei valori aberante, cea situata in jurul
valorii 3.5.

Interpretare: graficul trebuie sa poata fi aproximat cu o dreapta paralela cu
axa absciselor, sa aiba amplitudinea in directia axei Oy aproximativ constanta,
sa nu apara valori situate la distantda mare de restul valorilor. Aceasta
interpretare a graficului se poate face si prin metode cantitative, in sensul ca
se aproximeaza graficul cu dreapta de regresie (x este numarul de ordine al
elementelor, y este seria de date). Panta dreptei de regresie trebuie sa fie 0.
Se verifica valoarea pantei daca difera semnificativ de 0.

4.2.2. GRAFICUL PUNCTELOR SUCCESIVE (LAG PLOT)

Scop: verificarea caracterului aleator al datelor.

Reprezentare: Se reprezinta Yi(Yi.1), adica perechea de puncte (Yi.1,Y)).
Interpretare: Tn cazul datelor aleatoare reprezentarea nu evidentiazd nicio
structura. Aspectul datelor este asemanator cu cel al unei tinte dintr-un poligon
de tragere.

In fig. 4.3 se prezinta cateva exemple de astfel de grafice. in primul caz (fig.
4.3.a) se remarca aspectul nestructurat al graficului, ceea ce indica un caracter
aleator. Nu par s& fie valori aberante neexistand puncte izolate. Tn graficul
4.3.b se observa un model liniar, ceea ce indica un caracter puternic nealeator.
In acest caz un model de autoregresie pare mai potrivit. Datele se grupeaza
de-a lungul unei drepte. Pentru o anumita valoare a unui punct, de ex. yi1 = 0,
se observa ca y; € (-3; 2), deci se pot face predictii asupra valorilor succesive
ale sirului de date. Se sugereaza un model de forma:

Yi=ao+a-yi-1tE (4.2)

Tn fig. 4.3.c modelul de autoregresie este prezent din nou, de data aceasta cu
o autocorelatie mai puternica. In acest caz, cat si in cel precedent nu apar
valori aberante. Se remarca gruparea clara a datelor de-a lungul unei drepte.
Fenomenul de autocorelare se poate datora fenomenului studiat, variatiilor
conditiilor de mediu, distorsionarii datelor de la sistemul de achizitie.
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Fig. 4.3. Graficul punctelor succesive

in fig. 4.3.d apare un model de formé& eliptici. Acest tip de grupare este
caracteristica modelelor sinusoidale. Datele provin dintr-un model periodic de
tip armonic; apar gi valori aberante.Modelul corect este:

y; = C + asinQuwt; + @) + &;. (4.3)
iar parametrii modelului se pot estima cu metoda celor mai mici patrate, [1].
Punctele mai indepartate de elipsd indica posibila prezenta a valorilor
aberante.

In concluzie, daca datele au caracter aleator, graficul puctelor succesive are un
aspect nestructurat, nu se pot face predictii legate de valorile urmatoare ale
setului de date, deci intre yi1 $i yinu exista nici o relatie.

4.2.3. HISTOGRAMA



Scop: reprezentarea distributiei datelor in intervale de lungime constanta.
Histograma indica: localizarea datelor, variabilitatea acestora, asimetria,
prezenta valorilor aberante, caracterul uni- sau multimodal al repartitiei. Aceste
caracteristici furnizeaza indicatii clare referitoare la modelul corespunzator
distributiei de probabilitate a datelor. Graficul de probabilitate sau un test de
concordanta poate fi utilizat pentru verificarea modelului.

in fig. 4.4 se prezintd mai multe histograme. In fig. 4.4.a se observa: simetria
repartitiei, existenta unor extremitati de anvergura moderata (cozi de lungime
moderata), clasica forma de clopot. Aceast tip de repartitie apare cel mai
frecvent in natura. Daca histograma este simetrica, cu anvergura moderata la
extremitati, nu exista motive sa nu se incerce modelarea setului de date cu o
repartitie normala. Pentru confirmarea provenientei datelor din distributia
normald se construieste graficul probabilittii normale. Tn cazul ca acest grafic
este liniar, atunci modelul este corespunzator.

In fig. 4.4.b histograma indicd o repartitie diferita de cea normala avand
extremitatile fara coada (short tail).

Pentru o repartitie simetrica "corpul repartitiei” este centrul acesteia, regiunea
unde apar probabilitatile maxime de aparitie. Lungimea extermitatilor indica cat
de repede aceste probabilitati se apropie de zero. Repartitiile ce au o astfel de
caracteristicd au un caracter trunchiat, cum este repartitia uniforma -
probabilitate constanta pe un domeniu si zero in rest. Setul de date care a
generat aceasta histograma apartine unei repartitii uniforme.

Daca cozile sunt moderate, probabilitatea ca datele sa apartina unor intervale
indepartate de medie scade progresiv. Modelul clasic de acest tip este
repartitia normala. Daca coada este mare, ca in fig. 4.4.c, probabilitatea de
aparitie scade lent, exista probabilitate de aparitie la distanta mare de corpul
repartitiei. Modelul clasic pentru un astfel de set de date este repartitia Cauchy.

Estimarea optima (nedeplasata si consistentd) pentru localizarea centrului
repartitiei depinde in mare masura de anvergura extremitatilor. Alegerea
uzuala a N observatii si calcularea mediei acestora ca un estimator al
localizarii este buna in cazul repartitiei normale (cozi medii), este o alegere
nepotrivitd pentru pentru repartii asemanatoare cu cea uniforma si total
nepotrivita, eronata chiar, in cazul datelor provenind din distributia Cauchy (cu
anvergura mare). Media este un estimator corespunzator numai in cazul
repartitiei normale, [10].
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Fig. 4.4. Tipuri de histograme

Pentru repartitia uniforma cel mai bun indicator al localizarii este mijlocul
amplitudinii (semisuma valorii minime si maxime). Pentru repartitii tip Cauchy,
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mediana este cel mai bun estimator al valorii centrale.

In fig. 4.4.d se prezintd o histogramé& asimetricd. Pentru repartitiile asimetrice
este uzual sa aibe o extremitate considerabil mai lunga decat cealalta.
Asimetria dreapta are extremitatea cu anvergura mai mare in dreapta,
respectiv asimetria stdnga are extremitatea din stdnga cu anvergura mai mare.
Repartitile asimetrice ridica probleme de estimare, media nu mai are
consistenta. Pentru aceste repartitii nu mai apare “centrul” in sensul uzual al
cuvantului. Dintre indicatorii statistici, nici modulul nu prezinta semnificatie
deosebita.

La repartitile simetrice media, mediana si modulul sunt identice, la cele
asimetrice ele sunt distincte. Tn practica, repartitile asimetrice se
caracterizeaza cel mai frecvent prin medie, in unele cazuri prin mediana si cel
mai rar prin modul. Cel mai corect este sa se caracterizeze prin cel putin doi
indicatori, preferabil toti trei. Asimetria poate apare datorita limitarii inferioare
sau superioare a datelor. Limitarea inferioara genereaza o asimetrie dreapta,
iar limitarea superioara o asimetrie stanga. Asimetria poate fi cauzata de
efectul de pornire a unor procese. In aplicatiile de fiabilitate, unele procese pot
avea un numar ridicat de caderi initiale.

Daca histograma indica asimetrie dreapta sau stdnga se recomanda urmatorii
pasi:
- rezumarea datelor prin calcularea indicatorilor: medie, mediana si
modul;
- sa se determine cea mai buna aproximare din familia repartitiilor
asimetrice, cum ar fi Weibull, gamma, exponentiala etc.
- sa se iain considerare o schimbare de variabila pentru normalizare.

Pentru multe repartitii este uzual ca raspunsul sa fie grupat in jurul unei
singure valori (modulul) si sa se distribuie cu frecvente mai scazute spre
extremitati. Repartitia normala este exemplul clasic de repartitie unimodala.
Modelul de histograma din fig. 4.4.e prezinta clar aspectul de repartitie
bimodala. Pentru a gasi explicatii trebuie continuata analiza datelor:
- se construieste graficul secvential al punctelor pentru a verifica
eventualele tendinte ce apar;
- se construieste graficul punctelor succesive pentru a verifica
caracterul armonic.

Histograma din fig. 4.4.f indica prezenta valorilor aberante. Acestea trebuie
investigate pentru a se gasi cauza aparitiei acestora. Eliminarea valorilor
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aberante prin aplicarea unor algoritmi poate fi ingelatoare. Se recomanda
verificarea prezentei valorilor aberante cu box-plot precum si verificarea
cantitativa prin testul Grubbs.

Reprezentarea histogramelor in Matlab se face utilizadnd frecventa absoluta a
seriei de date (fig. 4.5).
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Fig. 4.5 Histograma frecventelor absolute si relative

Pentru a obtine histograma frecventelor relative, frecventele absolute ale
fiecarui interval trebuie impartite cu numarul total de valori al sirului. Cele doua
grafice prezentate in fig. 4.4 se obtin cu urmatoarea secventa de program:

hist(y),xlabel('y'),ylabel('n")

$setare contur cu negru si dreptunghiuri albe
h = findobj (gca, 'Type', "patch'");

set (h, 'FaceColor', 'w', "EdgeColor', 'k")
[n,limite]=hist (y);
figure,bar(limite,n/length(y),1),

h = findobj (gca, 'Type', "patch'");

set (h, 'FaceColor', 'w', '"EdgeColor', k")
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Fig. 4.5 Histograma frecventelor relative si normalizate impreuna cu functia
densitatii de probabilitate

Pentru ca reprezentarea histogramei sa poata fi comparata cu fuctia densitate
de probabilitate este necesar sa se faca normalizarea histogramei, adica suma
ariilor dreptunghiurilor trebuie sa fie egald cu 1. in fig. 4.5 sunt reprezentate
histogramele aceluiasi set de date, avand suprapusa functia densitate de
probabilitate normala, estimata pe baza parametrilor setului de date. Se
remarca in primul caz, cand nu este facuta normalizarea, ca functia densitate
de probabilitate este mult mai inaltad decét histograma, in timp ce in al doilea
caz, cele doua funciii sunt mult mai apropiate, histograma reprezentand mult
mai veridic functia densitate de probabilitate.

Construirea histogramei normalizate se face cu ajutorul urmatoarei secvente
de program:

% histograma normalizata

miu=mean (y);v=var(y);
xp=linspace (min (y) ,max (y)) ;

yp=normpdf (xp,miu, v) ;

[n,limite]=hist (y);

hh=limite(2)-limite (1) ;

figure,bar (limite,n/ (length (y) *hh),1),

h = findobj (gca, 'Type', "patch');

set (h, 'FaceColor', 'w', "EdgeColor', 'k") ,hold on
plot (xp, yp)

4.2.4. GRAFICUL PROBABILITATII NORMALE (NORMAL PROBABILITY PLOT)

Scop: verificarea provenientei datelor dintr-o distributie normala.
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Interpretare: Datele se reprezinta fatd de repartifia normala teoretica intr-un
astfel de mod incat punctele ar trebui s se situeze pe o dreapts. indepértarea
de dreapta indica abateri de la repartitia normala. Graficul probabilitatii normale
este un caz particular al graficului de probabilitate.

Reprezentare: Graficul se genereaza prin reprezentarea pe axa orizontala a
setului de date ordonat, iar pe axa verticala a cvantilei corespunzatoare din
repartitia normala. Similar se procedeaza si pentru alte repartitii, putandu-se
verifica apartenenta la distributiatia respectiva. In Matlab acest tip de grafic se
construieste cu comanda: normplot (y), Y fiind setul de date.

Un avantaj al acestei metode este faptul ca panta si intersectia in origine a
dreptei generate este o estimare a indicatorilor de variabilitate, respectiv de
localizare. Acest lucru nu este important la repartitia normala, dar devine
semnificativ in cazul altor repartiti. Coeficientul de corelatie al punctelor
reprezentate pe grafic se poate compara cu valorile critice pentru a testa
provenienta dintr-o populatie repartizata normal.
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b. repartifie cu anvergura mica
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c. repartitie cu anvergura mare
Fig. 4.6. Graficul probabilitatii normale pentru diferite tipuri de anverguri ale
extremitatilor

Metoda furnizeaza raspunsuri la urmatoarele intrebari:

- sunt datele repartizate normal;

- care este natura indepartarii de la normalitate (asimetria, extremitati

de anvergura mica sau prea mare)
Aceasta metoda grafica ofera raspuns la ipoteza apartenentei la o anumita
repartitie. Majoritatea modelelor statistice sunt de forma:
yi =a+ g,

unde valoarea determinista, a, se determina prin estimare, iar valoarea
aleatoare este eroarea. Aceasta componenta se ipotezeaza ca este repartizata
normal, cu localizarea si variabilitatea constanta. Aceasta este aplicatia cea
mai frecventa a metodei. Se aproximeaza un model si se genereaza graficul
probabilitatii normale pentru erori. Daca aceste erori nu sunt repartizate
normal, inseamna ca una din ipotezele de baza a fost incalcata.
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in fig. 4.6 sunt prezentate graficele probabilitdti normale pentru diferite
anverguri ale extremitatilor asociate cu histogramele aferente. Se observa
alinierea la dreapta in cazul a., setul de date fiind generat din distributia
normala. In cazul cand anvergura extremitatilor este mica, graficul probabilit&tii
normale are o forma de ,S”, situatie ce se poate observa in fig. 4.6.b (forma de
.S este mai atenuata) si in 4.7, unde aceasta forma este foarte clar
evidentiata. Acest aspect de ,S” apare si in cazul cand setul de date provine
dintr-o repartitie cu anvergura mare (fig. 4.6.c — set de date provenind dintr-o
repartitie Cauchy). Diferenta de amplitudine se manifestd prin aspectul
punctelor de la extremitatile graficului:

- la anvergura mica: punctele de inceput sunt situate sub dreapta
corespunzatoare repartitiei normale, iar punctele de sfarsit sunt
situate deasupra dreptei;

- la anvergura mare: punctele de inceput sunt situate deasupra, iar
cele de sfarsit sunt sub dreapta.

70 T T T T Normal Probability Plot

0.999
601 — 0.997

I | — 0.99
0.98

50 095 y 4
— 090 .
40 [— 075
= E
050 f
30
025 "’
20 010 wf
005
002 |-
10 0.01
0.003

0.001
0 02 04 06 08 1 0 0.2 04 06 08 1
Data

y
Fig. 4.7 Graficul probabilitatii normale pentru repartitia uniforma

Probability

in fig. 4.8 sunt prezentate graficele probabilitatii normale pentru doua seturi de
date ce provin din repartiti asimetrice. Caracteristica dupa care se poate
identifica asimetria este aspectul patratic al graficului. In cazul unei asimetrii
dreapta (anvergura repartitiei este ampla in partea dreapta a axei), fig. 4.8.a,
curba probabilitatii normale are punctele de inceput si sfarsit situate in partea
inferioara dreptei corespunzatoare repartitiei normale. Daca setul de date
prezinta o asimetrie stdnga, ca in fig. 4.8.b, aspectul patratic se pastreaza, dar
punctele de Tnceput si sfarsit ale curbei sunt situate in partea superioara
dreptei.

In cazul cand la analiza unui set de date se observa un grafic al probabilitatii
normale care indica asimetrie, este necesara modelarea setului de date printr-
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o distributie asimetrica, cum ar fi distributia exponentiala, distributia Weibull
etc.
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b. asimetrie stanga
Fig. 4.8 Graficul probabilitatii normale pentru repartitii asimetrice

4.2.5. GRAFICUL CELOR PATRU

Scop: verificarea ipotezelor statistice fundamentale: caracterul aleator,
provenienta dintr-o anumitd distributie de probabilitate, localizarea si
variabilitatea constanta.

Acest grafic este, de fapt o colectie de 4 tehnici grafice:
- graficul secvential al punctelor (Run Sequence Plot);
- graficul punctelor succesive (Lag Plot);
- histograma;
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- graficul probabilitatii normale.
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Fig. 4.9. Graficul celor 4 in cazul unui set de date provenind dintr-o repartitie

normala

Daca cele 4 ipoteze fundamentale ale unui proces de masurare sunt verificate,
cele 4 grafice vor avea o alura caracteristica. Daca una din ipoteze nu este
indeplinita, atunci acestd anomalie va fi evidentiatd de unul sau mai multe
grafice.
Desi cele 4 grafice se utilizeaza la siruri unidimensionale si serii cronologice,
este util sa fie extinse si mai departe. Multe modele statistice se modeleaza

prin:

Vi = f(x1, %3, ... Xy) + &,

4.4)

adica cele 4 ipoteze trebuie sa fie valabile pentru erorile €, deci metoda se
utilizeaza la validarea modelului prin analiza erorilor.

19



Se recomanda ca cele patru grafice sa fie reprezentate pe aceeasi pagina
pentru a putea fi interpretate cu usurinta.

Graficul ential &l punctelor Graficul punctelor succesive
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Fig. 4.10. Graficul celor patru pentru un set de date experimentale

Analizand cele patru grafice din fig. 4.9 se poate constata:

- graficul secvential al punctelor indica variabilitate si localizare
constanta, nu apr valori aberante;

- graficul punctelor succesive indica existenta unui caracter aleator;

- histograma are forma clasica de clopot, deci repartitia de proveninta
este simetrica, are anvergura moderata a extremitatilor, nu apr valori
aberante;

- graficul probabilitatii normale are un caracter liniar, indicand faptul ca
datele provin dintr-o distributie normala.

In concluzie, nu sunt motive s& nu se considere setul de date ca provenind
dintr-o repartitie normald, caz in care localizarea setului de date se poate
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caracteriza prin media sirului, iar variabilitatea se poate caracteriza pe baza
abaterii standard.

Tn fig. 4.10 este prezentat un alt exemplu pentru graficul celor patru pentru un
set de date experimentale. Se poate constata:
- localizarea si variabilitatea setului de date sunt aproximativ
constante;
- datele au caracter aleator;
- repartitia datelor prezinta o asimetrie stanga;
- repartitia nu este o repartitie normala.

4.2.6. GRAFICUL DE AUTOCORELARE

Scop: verificarea caracterului aleator.

Caracterul aleator se verifica prin calcularea autocorelatiei pentru setul de date
corespunzatoare la diferite valori ale decalajului. Daca procesul este aleator,
atunci autocorelatja trebuie sa fie 0 pentru orice decalaj. Daca setul de date nu
este aleator pentru unul sau mai multe decalaje, atunci autocorelatia este
semnificativ diferita de 0.

Reprezentare: Graficul se construieste prin reprezentarea pe axa verticala a
marimii Ry, unde:

C
R =—-I, (4.5)
h CO
Ch este autocovarianta:
1 N-h _ _
C, :WZ(Y’[ _YXYt+h _Y)’ (4.6)

t=1
iar Co este dispersia de selectie necentrata:

N

Z(Yt -Y )2

t=1

C, N . 4.7)

Pe axa orizontala se reprezinta decalajul h = 1, 2,..., n-1. Se mai traseaza si 5
segmente de referinta: un segment central la cota 0, iar celelalte 4 segmente
delimiteaza intervalele de incredere de 95% si 99%. Limitele de incredere se
recomanda sa fie calculate cu formula:

z
1—

N R

+

2
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unde N este volumul esantionului, z cvantila reparti{iei normale, iar o nivelul de
semnificatie.

0.15 T T T T 1 3 T T T

P

30 40 50

c :
0 50 100 150 200
h

C.
Fig. 4.11. Grafice de autocorelare

Construirea acestui grafic si interpretarea corecta asigura validitatea
concluziilor. Caracterul aleator este una din caracteristicile fundamentale ale
proceselor de masurare. Carcaterul aleator are o importanta critica din
urmatoarele motive:

- Formula utilizata cel mai frecvent pentru deviatia standard a mediei

de selectie este Sy = //ﬁ Aceasta este adevaratd numai in

conditiile caracterului aleator .
- Pentru date unidimensionale, modelul implicit este Y = a + ¢, a fiind o
constantd (estimarea valorii centrale) si € eroarea. Acest model
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devine incorect si nu mai este valid in cazul datelor nealeatoare, iar
estimarea parametrilor nu mai are semnificatie.

Tn fig. 4.11 sunt prezentate trei exemple de grafice de autocorelare, pe care
sunt marcate cu linie intrerupta limitele intervalului de incertitudine
corespunzator unui nivel de incredere de 95%. In primul caz se observa ca nu
apare o autocorelatie semnificativa. Datele sunt aleatoare. Toate valorile sunt
in intervalul de incertitudine de 95%, nu apare nici un tipar. Lipsa unei
structurari a graficului indica caracterul aleator. Cateva valori sunt situate putin
in afara intervalului de Incredere de 95%. Pentru o probabilitate de 95% este
normal ca o valoare din 20 sa fie in afara intervalului de incredere. Nu apare
nici o asociativitate intre Y; si Yi.1. Acest lucru este chiar esenta caracterului
aleator.

In fig. 4.11.b datele provin dintr-un model de autoregresie cu autocorelatie
puternica. Graficul indica autocorelare mare la decalaj 1 si scade pana la valori
negative. Descresterea este aproximativ liniara cu zgomot scazut (unirea
punctelor reprezentate genereaza o curba neteda). Un astfel de tipar indica o
autocorelare puternica, adica o previziune ridicata. Pentru pasul urmator, se
indica estimarea parametrilor pentru modelul de autoregresie:

Yi=A+A-Y,+es.

Aceasta estimare se face cu metoda celor mai mici patrate, mai precis pe baza
dreaptei de regresie.

n cel de-al treilea exemplu, fig. 4.11.c, datele provin din model armonic. Apare
0 secventa alternativa de varfuri pozitive si negative, care manifesta tendinta
de scadere.

Construirea graficului de autocorelare se face cu urmatoarea secventa de
program Matlab:

load x1000.dat;y=x1000;
n=length(y);
cO=var(y,1);
C(l:n-1)=0;
for i=1:n-1
temp=0;
for j=1l:n-1i
temp=temp+ (y (J) -mean (y)) * (y (i+]) —-mean(y) ) ;
end
C(i)=temp/n;
end
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R=C/c0;

h=1:(n-1);

stem (h, R)

hold on
1s(l:(n-1))=1.96/sgrt (n);
li=-1s;
plot(h,1ls,'r',h,1i, "'r")

4.2.7. GRAFICUL DE INCERTITUDINI (BOOTSTRAP PLOT)
Scop: determinarea incertitudinii unei statistici.

Din setul de date se extrage un esantion de volum mai mic sau egal cu
volumul datelor initiale. Esantionul se obtine cu returnare, astfel incéat fiecare
element poate fi prelevat de mai multe ori sau deloc. Acest proces se repeta
de mai multe ori, in general cel putin de 500 ori. Valorile calculate (mediana,
mijlocul intervalului de variatie) se constituie intr-o estimare a repartitiei
esantionului.

Pentru fiecare esantion se calculeazd indicatorul dorit, ex. mediana. In
urma esantionarilor repetate se obtin 500 de valori pentru mediana. Pentru
determinarea incertitudinii, se ordoneaza sirul de 500 valori si se selecteaza
valoarea din pozitia 25, respectiv 475. In aceste conditii incertitudinea este
determinata cu un grad de incredere de 90% (25/500 = 0.05, 475/500 = 0.95,
deci valorile determinate reprezinta o estimare a cvantilei). Cele 2 valori
reprezinta limita inferioara si cea superioara pentru incertitudine.

Reprezentare:

- pe axa verticala valoarea calculata pentru fiecare esantion;

- pe axa orizontala — numarul esantionului.
In general, acest grafic se asociaza si cu histograma aferenta, pentru a urmari
atat localizarea, cat si imprastierea statisticii datelor.

In fig. 4.12 se prezinta graficul pentru medie, mediana si centrul intervalului de
variatie, Tmpreund cu histogramele aferente. Se observa ca variabilitatea
minima o are centrul intervalului de variatie. In aceste conditii, acest indicator
se recomanda pentru estimarea localizarii setului de date ce a generat graficul.
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Fig. 4.12. Graficul pentru incertitudini

Construirea acestor grafice se poate face cu urmatoarea secventa de program:
load y1 500.dat

y=yl 500;

n=length(y);z(1l:n)=0;
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medie (1:500)=0;mediana (1:500)=0;midrange (1:500)=0;
for i=1:500

indice=randsample (n,n, true) ;

for j=1:n

z(j)=y(indice(j));

end

medie (i)=mean (z);

mediana (i)=median(z) ;

midrange (i) =(min (z)+max(z))/2;
end
x=1:500;
medie ord=sort (medie);
mediana ord=sort (mediana);
midrange ord=sort (midrange);
1i(1:500)=medie ord(25);1s(1:500)=medie ord(475);
figure,plot(x,1i,x,1s,x,medie),title('medie’'),axis ([0 500 .44
.5771)
figure,hist (medie,20),axis([0.44 .57 0 2001])
11 (1:500) =mediana_ord(25);1s(1:500)=mediana ord(475);
figure,plot(x,1i,x,1s,x,mediana),title('mediana'),axis ([0 500
.44 .577)
figure,hist (mediana, 20),axis ([0.44 .57 0 200])
11 (1:500) =midrange ord(25);1s(1:500)=midrange ord(475);
figure,plot(x,1i,x,1ls,x,midrange),title('midrange'),axis ([0 500
.44 .577)
figure,hist (midrange, 20),axis ([0.44 .57 0 200])

n program s-au impus scalarile graficelor pentru a facilita comparatia intre cei
trei indicatori.

4.2.8. GRAFICUL CVANTILA — CVANTILA (Q — Q PLOT)

Scop: Verifica daca doua seturi de date provin din aceeasi distribufie de
probabilitate. De fapt, se verifica daca cele 2 seturi de date provin din populatji
avand aceeasi repartitie. De asemenea, cu ajutorul acestui tip de grafic se
poate compara un esantion cu o distributie de probabilitate prescrisa, pentru a
verifica ipoteza provenientei datelor din distributia de probabilitate respectiva.
in aceasta situatie se ajunge la grafice de probabilitate, cum este cazul
graficului probabilitatii normale, prezentat anterior.

Reprezentare: Aceasta metoda grafica reprezinta cvantila primului set de date
in raport cu cvantila setului al doilea, conform metodologiei prezentate in 3.2.2.
Fie cele doua seturi de date: X: X1, X2, ..Xn Si Y: V1, V2, ... ym CU M £ n. Se
ordoneaza ambele siruri crescator: X' = x1,x3, ...x5, Si Y/ = y{,v3, ... y4. In cazul
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cand esantioanele au volume egale (n = m) se reprezintd puncte avand
coordonatele egale cu cvantilele corespondente ale celor doua seturi de date.
(In acest caz coordonatele punctelor sunt chiar elementele sirurilor ordonate
P (x;, y1))-

Un avantaj major al acestei metode grafice este faptul ca nu necesita
esantioane de volum egal. in situatia cand m < n, se vor reprezenta puncte y/
in raport cu cvantila (i-0.5)/m a celuilalt sir.

Interpretare: In cazul cand datele provin din populatii cu aceeasi repartitie,
punctele prezinta doar o abatere usoara fata de dreapta de referinta. Cu céat
punctele sunt situate la o distantd mai mare de linia de referinta, cu atat este
mai evident faptul ca seturile provin din repartitii diferite. Graficul ofera
informatii calitative si pentru ca rezultatul sa aiba credibilitate este necesar ca
volumul datelor sa fie mare.

-4 r r r r r r -4 r r r r r r

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Fig. 4. 13. Grafice cvantila — cvantila

Principalul avantaj al acestei metode consta in faptul cd esantioanele nu
trebuie sa fie de acelasi volum.

Daca datele provin din populatii ale caror repartiie difera doar prin localizare,
punctele se vor situa pe o dreapta aproximativ paralela cu linia de referinta, dar
decalata in sus sau jos fata de aceasta.

in fig. 4.13 se prezinta doua grafice cvantild — cvantila, primul generat pe baza
a doua esantioane provenite din repartitia normala, iar cel de-al doilea pentru
un esantion provenit dintr-o repartifie normala si unul din repartitie
exponentiala. Se observa alinierea la o dreapta in primul caz, ceea ce confirma
apartenenta la o aceeasi repartitie a celor doua esantioane. Pentru a interpreta
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mai usor graficul, la grafic se mai ataseazd o dreaptd obtinutd pe baza
cvantilelor inferioare si superioare ale celor doua siruri. Dreapta din grafice
este determinata de doua puncte, un punct are coordonatele egale cu cvantila
inferioara a sirului x, respectiv y, iar cel de-al doilea punct are coordonatele
egale cu cvantilele superioare ale sirurilor. Dreapta se extinde pana la valorile
minime, respectiv maxime ale datelor. In Matlab, acest grafic se poate construi
direct cu comanda ggplot(x,y), unde x si y sunt vectori ce contin seriile de
date.

Daca exista 2 seturi de date este important sa se stie daca ipoteza unei
repartiti comune este justificatda. Daca da, localizarea si variabiliatea pot fi
estimate pentru ambele loturi. Daca loturile difera, este important sa se
cunosca clar diferentele.

Graficul cvantila — cvantila este similar graficului de probabilitate. Pentru un
grafic de probabilitate, cvantilele unui set de date se inlocuiesc cu cele ale
repartitiei teoretice. In fig. 4.14 se prezintd graficul repartitiei uniforme pentru
doua seturi de date.

1 T

=4 o
o ©

o
=
Cvantila repartitiei uniforme

Cvantila repartitiei uniforme

02

X sortat X sortat

Fig. 4.14. Graficul repartitiei uniforme

Se observa in primul grafic din fig. 4.14, ca punctele se aliniaza pe o dreapta,
ceea ce confirmé provenienta setului de date dintr-o distibutie uniformé. in cel
de-al doilea caz, apar abateri semnificative de la dreapta, dovada a faptului ca
punctele nu provin dintr-o distributie de acest tip. Setul de date utilizat in acest
caz a fost generat dintr-o distributie normala.

Construirea unui astfel de grafic se face cu urmatoarea secventa de program:
load yl_500.dat

x=yl 500;

n=length (x) ;
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prob=((1l:n)-.5)/n;% se calculeaza probabilitatile
corespunzatoare setului de date

gp=unifinv (prob,min (x) ,max(x)) ;% se determina cvantilele
repartitiei teoretice

plot(sort(x) ,qp,'0o")

% Se ataseaza dreapta de referinta
xa=quantile(x, .25) ;xb=quantile (x,.75);
ya=0.25;yb=0.75;

x_dr=[xa xb];y dr=[ya ybl;
figure,plot(sort(x),qp,'o',x_dr,y dr)

m=(yb-ya) / (xb-xa) ;

ymin=ya+m* (min (x) -xa) ;

ymax=ya+m* (max (x) -xa) ;

dreapta x=[min(x) max(x)] ;dreapta y=[min(qp) max(gqp)];
figure,plot(sort(x),qp, 'o',dreapta_x,dreapta_y)

Prin inlocuirea functiei unifinv, ce defineste cvantila distributiei uniforme, cu
functia corespunzatoare altei distributii, se poate construi orice grafic de
probabilitate dorit.

4.3. TEHNICI CANTITATIVE ASOCIATE ANALIZEI EXPLORATORII

Analiza exploratorie a datelor se asociaza cu o serie de tehnici cantitative.
Analiza cu tehnici grafice ofera doar informatji calitative, ce trebuie validate cu
metode cantitative. Majoritatea tehnicilor cantitative se impart in doua
mari categorii:

a — estimari cu intervale de incredere;

b — testarea ipotezelor.

De exemplu, cel mai uzual indicator al localizarii este media. Media
teoretica a populatiei se obtine ca valoarea medie a variabilei aleatoare
ce reprezinta caracteristica investigata a populatiei. Ea se estimeaza
prin calcularea mediei unui egantion si este o estimare punctuala.
Intervalul de incredere extinde estimarea punctuala prin includerea unei
incertitudini. Prin extragerea diferitelor esantioane rezulta diferite medii.
Se determina un interval pe baza unui nivel de Tncredere. Acest interval
contine valoarea medie teoretica cu o anumita probabilitate.

Prin testarea ipotezei, in loc sa se asocieze un interval de incredere, se
respinge o anumita afirmatie referitoare la parametrul propus pe baza
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informatiei extrase din esantion.

De exemplu, ipoteza nula poate fi una din afirmatiile despre parametru:
- media populatiei este egala cu 10;
- deviatia standard este egala cu 5;
- mediile a doua populatii sunt egale;
- deviatiile standard pentru cinci populatii sunt egale.

Respingera ipotezei nule ihseamna ca este falsa. Acceptarea unei ipoteze nu
inseamna ca este adevarata, doar ca nu avem dovada sa credem acest lucru.
De aceea testarea ipotezei se face prin doua ipoteze, una ce nu inspira
incredere — ipoteza nula (Ho), si o ipoteza ce se crede adevarata — ipoteza
alternativa (Hai).

4.3.1. ESTIMARI ALE LOCALIZARI

O sarcina fundamentala in numeroase analize statistice este estimarea unui
parametru de localizare pentru repartitie, gasirea unei valori tipice sau centrale
pentru a descrie cel mai bine datele.

In primul rand trebuie definitd o valoare tipici. Pentru siruri unidimensionale
exista trei estimari:

- media:

f:%(xl + x5 4+ 4 xp) =% TXi,

este valoarea utilizata cel mai frecvent pentru caracterizarea unei repartitii;

- mediana — valoarea ce imparte setul de date in doua parti egale:

Xpe = Xpuys N=2k+1
2

xme:1 X, +X, |, n=2k
2 2 o

- modulul - valorea ce apare cu cea mai mare frecventa din toate
valorile sirului de date. Nu este neaparat o valoare unica.

Sunt necesare mai multe posibilitati de estimare a localizarii, deoarece in
anumite situatii se prefera una din ele datorita repartitiei datelor.

Pe baza repartitiei normale (avand p = 0, ¢ = 1) s-a generat un sir de date a
carui histograma este prezentata in fig. 4.15.a. Media este 0.0434, mediana
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0.0666, iar modulul este -0.0521. Repartitia normala este simetrica, cu cozi
moderate si un singur punct de maxim al funciiei densitate de probabilitate.
Pentru repartitii normale: media, mediana si modulul sunt echivalente. Daca
histograma sau graficul de probabilitate indica faptul ca datele pot fi
aproximate de o repartitie normala, este rezonabil sa se utilizeze media pentru
estimarea localizarii.

Pe baza repartitia Cauchy a fost generat sirul de date reprezentat in fig.4.15.b;
are media 0.2965, mediana 0.0021 si modulul -43.9168. Repartitia Cauchy
este simetrica, dar are extremitati cu anvergura mare si un singur varf in
centru. Aceasta repartitie are proprietatea interesanta ca prin colectarea unui
numar mai mare de date, nu se genereaza o estimare mai precisa a mediei
(repartitia Cauchy nu are medie, [9]. Acest lucru inseamna ca media nu are
semnificatie ca masura a localizarii. Mediana este o0 masura mai potrivita.
Valorile mari din extremitati distorsioneaza media, ceea ce nu se intdmpla cu
mediana, ce depinde de indicele elementelor din sir.
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C. d.
Fig. 4.15. Diferite tipuri de repartitii

In general, pentru seturi de date cu cozi extinse, mediana este o estimarea
recomandata pentru localizare.

Pentru sirul de date provenit dintr-o repartitie exponentiala (fig. 4.15.c), media
este 2.2191, mediana 1.5204 si modulul 0.0037. Repartitia exponentiala este
asimetrica. Pentru repartitia asimetrica media este diferitd de mediana. Media
este deplasata spre extremitatea cu anvergura mai mare. Asimetrie dreapta
inseamna medie mai mare decat mediana si invers. In fig. 4.15.d este
reprezentatd o repartitie cu asimetrie stanga. in acest caz media este -0.1574,
mediana 0.6234, iar modulul -8.3048. Se poate observa ca se respecta
conditia media < mediana.

La repartifia asimetrica nu este evident care dintre indicatori caracterizeaza cel
mai bine localizarea repartitiei. Se recomanda sa se indice toti trei.

Existda ma multe alternative pentru medie si mediana pentru masurarea
localizarii. Aceste alternative s-au dezvoltat pentru date ce nu au o repartitie
normala. In cazul repartitiei normale, media este estimatorul optim. Indicatorii
alternativi se adreseaza repartitiilor cu coada extinsa.

Indicatori alternativi:

- media intervalului intercvantilic — calculeaza media intre cvantila inferioara
si superioara (25% si 75%);

- media scurtata — se calculeaza pentru datele cuprinse intre procentilele
5% - 95%;

- media scurtata modificata — valorile pana la cvantila 5% se fac egale cu
cea de 5% iar cele mai mari de 95% se modifica la valoarea de 95%;

- centrul intervalului de variatie este egal cu media aritmetica dintre minim i
maxim, (min+max)/2.

In caracterizarea localizéarii unei serii de date se preferd estimarea cu ajutorul
unui interval de incredere, deoarece estimarea punctuala este influentata de
esantion. Intervalul de incredere ofera o indicatie a cantitatii de incertitudine
din estimarea mediei. Cu cat intervalul este mai ingust, cu atat estimarea este
mai precisa. Intervalul de incredere pentru un esantion din distributia normala
de medie si dispersie necunoscuta este:

X+ tl_g(n — (4.8)

S
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unde t,_a(n—1) este 1- a/2 cvantila repartitiei t cu n-1 grade de libertate si
2

se calculeaza in Matlab apeland functia tinv. Probabilitatea ca media
teoretica sa apartina acestui interval este (1 - o).

Se remarca faptul ca latimea intervalului de incredere est controlatda de doi
factori:

- volumul esantionului, n. Pe masura ce n creste, intervalul scade in
raport cu v/n si rezultd cad o modalitate de a obtine o estimare mai
precisa este cresterea volumului esantionului;

- deviatia standard, S. Cu cat S este mai mare, cu atat creste si
intervalul de incredere.

Pentru a verifica daca media unei populatii normal distribuite are o valoare
prescrisa o, se testeaza ipoteza Ho contra alternativei Ha:
Ho tu=1,
Hytn#p,
pe baza datelor dintr-un esantion din populatie y1, Y2, ...yafolosind funciia test:
T= Y —Ho
S/VN

Nivel de semnificatie: a = 0.05.
Regiune critica: se respinge Ho daca |T| > t, _a(n— 1)
2

Pentru alti estimatori: mediana, media intervalului intercvantilic determinarea
intervalului de Tincredere este dificila din punct de vedere matematic. O
alternativa este construirea graficului de incertitudini.

4.3.1. ESTIMARI ALE VARIABILITATII

O sarcina fundamentala Tn multe analize statistice este caracterizarea
variabilitatii (imprastierea) unui set de date. La informatiile legate de
variabilitate a datelor, exista doua componente de baza:

1 - cat de impragtiate sunt valorile datelor in apropierea centrului;

2 - cat de imprastiate sunt datele la extremita;.

Diferiti indicatorilor statistici vor oferi informatii cu ponderi diferite din acest
punct de vedere. Alegerea unui estimator al localizarii este determinata de
componenta ce prezintd cel mai mare interes. Histograma este un instrument
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grafic ce evidentiaza ambele componente.

Pentru date unidimensionale, exista mai mulii indicatori statistici pentru
variabilitate:
1. Dispersia de selectie

N —_—

S2=>(Y, -V /(N-2)

i=1
Dispersia este, de fapt, o aproximare a mediei patratelor distantelor de la
puncte la valoarea medie. Prin ridicarea la patrat se atribuie ponderi mai mari

valorilor ce sunt situate mai departe de medie. Deci, ea poate fi afectata mult
de comportamentul extremitatilor.

2. Deviatia standard

sz\/ﬁz(vi—\?)z

Deviatia standard se exprima in aceeasi unitate de masura ca si
dateleasociate esantionului. Este afectata de comportamentul extremitatilor.

3. Intervalul de variatie (IV) sau amplitudinea setului de date egala cu
diferenta dintre valoarea maxima si valoarea minima a sirului. Este un
estimator ce se bazeaza doar pe valorile extreme. Nu ofera nici o
informatie in privinta comportamentului valorilor centrale

4. Media deviatiei absolute (AAD — average absolute deviation):
N Y
AAD = zu ]
iz N
Acest indicator este mai putin afectat de observatiile extreme decét dispersia si
deviatia standard. Este stabil numericsi se foloseste in investigatiile bazate pe
calculator.

(4.9)

5. Mediana deviatiei absolute (MAD — median absolute deviation)
MAD = medianQYi —\7|), (4.10)

este un indicator ce este si mai putin afectat de valorile extreme, deoarece ele
afecteaza mult mai putin valorile medianei.
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6. Lungimea intervalul intercvantilic: qo.7s — qo.2s, este diferenta dintre cvantila
superioara si inferioara a setului de date si determina variabilitatea punctelor
din zona centrala.

n concluzie, dispersia de selectie, deviatia standard, media deviatiei absolute
si mediana deviatiei absolute masoara ambele aspecte ale variabilitatii. Ele
difera prin faptul ca AAD si MAD nu ofera ponderi valorilor extreme. Pe de alta
parte, intervalul de variabilitate se bazeaza doar pe doua puncte.

Necesitatea folosirii acestor indicatori se ilustreazd in exemplele urmatoare. In
fig. 4.16 sunt prezentate histogramele a trei seturi de date asociate cu
indicatori ai variabilitatii: deviatia standard, intervalul de variatie sau
amplitudinea si mediana deviatiei absolute.

Primul set de date (fig. 4.16.a) provine dintr-o repartifie normala. Repartitia
normala este simetrica, cu extremitatile de anvergura moderata, un singur
maxim al densitatii de probabilitate. Exista o simetrie fata de centru, caz in
care mediana deviatiei absolute este mai mica decat deviatia standard. Daca
histograma sau graficul probabilitatii normale indica faptul ca datele sunt bine
aproximate de o repartifie normala este rezonabil sa se utilizeze deviatia
standard ca indicator al variabilitatii.
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Fig. 4.16. Histograme asociate cu indicatori ai variabilitatii

in fig. 4.16.b se prezintd histograma unui set de date provenind dintr-o
repartitie Cauchy: o= 7.4492; IV= 91.8277; MAD= 1.9493. Comparand
repartitia normala cu cea Cauchy se observa ca repartifia are un varf mai
pronuntat, scade mai rapid Tn apropierea centrului si are extremitati de
anvergura mai mare. Datoritd acestor extremitati, deviatia standard are
tendinta sa creasca comparativ cu repartitia normala. Extremitatea de
anvergura mai mare se reflecta in valoarea IV. Repartitia are o proprietate
interesanta — si anume prin colectarea unui numar mai mare de date nu se
obtine o medie sau o deviatie standard mai precisa. Deci pentru esantion si
populatie cei doi indicatori sunt egali. Acest lucru Tnseamna ca pentru seturi de
date provenind din repartitia Cauchy deviatia standard nu este o masura a
impragtierii. Din histograma se observa ca toate datele sunt situate intre —5 gi
5. Cu toate acestea, foarte putine valori extreme determina cresterea mare a
lui o si IV. MAD este doar putin diferitd de cea a repartitiei normale. Tn acest
caz, MAD este masura potrivita pentru variabilitate.

Desi repartitia Cauchy este un caz extrem, ea ilustreaza importania
extremitatilor in masurarea variabilitati. Valorile extreme pot distorsiona
deviatia standard. Ele, insa, nu afecteaza MAD. Pentru repartitii cu extremitati
pronuntate, MAD sau intervalul intercvantilic constituie indicatori mai buni
pentru variabilitate.

Cel de-al treilea set de date (fig. 4.16.c) provine dintr-o repartitie uniforma:
6=0.2943; 1V=0.9946; MAD= 0.2552. Repartitia are extremitati trunchiate. in
acest caz deviatia standard si MAD au valori mai apropiate decéat in celelalte
trei exemple, ce au extremitati de diferite anverguri.
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Daca histograma si graficul probabilitatii normale indica faptul ca datele se pot
aproxima cu o repartitie normala, are sens utilizarea deviatiei standard ca
indicator al variabilitatii. Tn cazul cand, datele au alt tip de repartitie, cu
extremitati de anvergura mare, utilizarea altor indicatori: MAD sau IV este mai
potrivita. IV se utilizeaza in unele aplicatii, cum ar fi controlul calitatii, pentru
simplitatea calculelor. Tn plus, prin compararea IV cu deviatia standard avem o
indicatie legata de Tmprastierea datelor la extremitati. Acest indicator, IV,
trebuie utilizat cu precautie fiind bazat pe doar doua valori.
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