Notiuni introductive



Ce este analiza exploratorie a
datelor?

Analiza exploratorie a datelor (Exploratory Data Analvsis -EDA)
este partea Statisticil care se ocupd cu trecerea in revisti, comunicarea
s1 utilizarea datelor in cazul unu mvel scizut de informatie asupra lor.



Reamintim:

Pentru a studia o anumita caracteristici a une1 populatii, nu vom
analiza toati populatia, c1 vom considera un anumit esantion din ea.

Populatia statistica este multimea elementelor, de aceeasi naturi, care
au unele insusin esentiale comune, insusin caracteristice multimii privit
ca un tot umtar.

Esantionul (sample) este o submultime a populatie1 statistice
considerate.



Reamintim:

Inferenta statistica este totalitatea metodelor ce permit extragerea de
concluzi demne de incredere pornind de la un esantion statistic.

Prin metodele inferentei statistice deducem caracteristici necunoscute
ale unei populati1, pormnd de la un esantion obtinut din acea populatie.
Caractenisticile esantionului reflectd cu o anumiti marja de eroare
caracteristicile intregu populatii.

De retinut ci inferenta se aplica intregii populatii, ca un tot unitar, s1 nu
fieciru element al populatie1 respective.
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Spre deosebire de cazul clasic al testari1 ipotezelor, utilizat in Statistica
pentru a verifica anumite supozitii apriorice

de exemplu: anumite corelati1 intre diferite marimi/variabile despre care
ex1std informatii ci ar fi cumva dependente

in cazul EDA se utilizeazi difenite tehnici pentru a 1dentifica relatn
sistematice intre anumite mirimi/'vanabile despre care nu exista
nicio informatie prealabila.



John Tukey, 1977

EDA a fost creati s1 numiti astfel de statisticianul american John Tukey
(Tukey I., Exploratory Data Analysis, Addison-Wesley, 1977).

Tehnicile computationale EDA includ atit metode statistice elementare
cat s1 altele avansate — fehnici exploratorii multivariate — create pentru
a 1dentifica anumite pattern-uri ascunse in multimi multivariate de date.



Tehnicille EDA sunt utilizate cu
scopul de a:

+  maximiza cunoasterea intimi a datelor;

+  dezvilu structura de baza:

« extrage variabilele importante;

+ detecta valorile extreme/exceptionale s1 anomaliile;

« 1dentifica ipotezele fundamentale pentru a f1 apo1 testate;

+ dezvolta modele suficient de simple;

*+ determuna setarea optimi a parametrilor;

* sugera unele ipoteze pnivind cauzele fenomenelor observate;
« sugera tehmci statistice potnivite datelor disponibile;

« furniza cunostinte pentru colectarea ulterioard de date pentru
cercetare sau experimentare.



Odata utilizate tehnmicile EDA se verificd rezultatele obfinute.

Explorarea datelor este doar un prim stadiu de analizi a datelor
s1 rezultatele obtinute vor f1 considerate cu titlu expenmental atata
timp cat nu sunt validate alternativ.

De exemplu, rezultatul aplicirii EDA sugereazi un anumit model,
atunci acesta trebuie validat aplicindu-1 la alt set de date, testandu-1
astfel calitatea predictiva.



In concluzie:

Analiza exploratorie a datelor- EDA poate f1 considerati —
in principiu — o filosofie despre modul in care si fie ,,disecate”,

sd fie ,,privite™ s1, in sfarsit, sd fie interpretate datele.



Tipuri de date

Obiectele cu care lucreaza statistica sunt reprezentate de date,
adica acele caracteristici numerice sau nenumerice care descriu
obiectele/subiectii unui studiu statistic

Datele obtinute prin mésurare pot fi clasificate in functie de tipul
de informatie continut:

* Datele numerice (cantitative)

* Datele categoriale (calitative) sunt acele date care impart
obiectele in diferite categorii.



Datele numerice sunt de doua tipuri:
date discrete gi date continue.

Datele discrete apar atunci cand este vorba de observatii numerice
intregl, privitoare la un anumit proces de numdrare

Exemple: numarul de copii a1 unei famili, pulsul, numarul de consultatii
pe an la care a fost supus un pacient, codul numeric, codul PIN.



Datele numerice continue se obtin de obicel in urma unor masuratori.

Aceste date sunt de reguld exprimate prin numere reale, spre deosebire
de cele discrete care sunt restrictionate la numerele intregi.

Exemple: valoarea contului din banci sau valoarea actiunilor
tranzactionate la Bursd; temperatura, presiunea atmosferica, viteza

vantului; inaltimea, greutatea, tensiunea arteriald, colesterolul unei
anumite persoane, etc.

Din date continue se pot obtine date discrete:
Exemplu: evaluarea venitului lunar

venit lunar < 1000 let,
1000le1 < venit lunar <2000 lei,
2000 le1 < venit lunar



Datele categoriale sunt de doua
tipurl: date nominale si date
ordinale

* Datele nominale sunt acele datele ce reprezinta mai multe
categorii.

Exemple: grupa sanguini (A/B/AB/O), culoarea ochilor, specia
de Iris (Iris Setosa, Virginica si Versicolour).

Datele nominale pot fi:

. binare (2 categorii)
Exemple: 0 sau 1; da / nu; adevéarat / fals.

. enumerative (date discrete pentru care nu este definiti o
ordine).
Exemple: categoriile socio-profesionale sau culoarea ochilor).



Datele nominale pot fi s1 numerice
Exemplu: codurile postale.

Datele ordinale sunt date enumerative ordonate

Exemple: gradul fumatului (nefumator, fost fumétor, fumator
.amator’, fumator ,inrdit’); ierarhizarea dureri (mici, medie,
mare); raspunsurile la o ancheti de opinie (foarte mulfumit,
multumit, nemultumit, foarte nemulfumit) etc.



Observa tii

Datele numerice discrete sunt cateodata tratate ca date categoriale
Exemplu: numdarul de copii nascuti de o femeie, 0, 1, 2, 3, 4, impart
mamele in categoriile corespunzatoare numarului de copii.

Invers, nu este corect sa interpretdm datele categoriale ordonate ca date
numerice:

Exemplu: la stadiile unor anumite boli, stadiul IV nu este de doui ort
mait grav decat stadiul 1I.

Este important ca in aceasti situatie sd se ignore notiunile de ordine sau
de parametr: numerici ca, de exemplu, media.



Alte tipuri de date

. Rangul reprezintd locul pe care il ocupa un subiect intr-o
ierarhie

Exemple: competitie sportivd, examinare, preferinta clientilor pentru o
anumita marca.

. Procentajul descrie o anumiti proportie Intre doui cantitati.
Exemple: procentajul celor cu studii superioare dintr-o populatie,
procentajul minorilor dintr-o populatie.

) Ratele si rapoartele se refera la frecventa observata a unui
anumit fenomen sau rapoartele dintre doud marimi, altele decat

procentajele.
Exemple: mortalitatea la mia de locuitori, rata de aparitie a unei boli pe

aril geografice



L—

. Scorul este folosit atunci cand nu este posibild o masuritoare
directi, dar trebuie cuantificati o anumiti marime.

Exemple: Scorul Apgar In neonatologie, gravitatea unei boli cuantificata
ca usoard, moderatd, severd, foarte severa.



De cele mai multe on1 datele sunt stocate sub forma unei matrice.
Prin conventie valorile variabilelor (atributelor/caracteristicilor) sunt
stocate pe coloand in timp ce observatiile (obiectele) sunt stocate pe lini.

. - . . . . I .y- - - .
Considerand » vectori de dimensiune p, notatia x; utilizati de obicel

se referd la a i-a variabila (atribut/caracteristici observati) a vectorului x;
(observatia/ obiectul numérul £).
Se pot scrie intr-un tabel cele # observatii s1 atributele lor, astfel:



observatia | atributul 1 atributul i atributul p
aii 1 1 1
observatia 1 ! X X,
ot k k k
observatia £ 1, Y, x5
observatia # X X <)

£
1

X;




1. Exemplu

Baza de date Iris, datoratd lui R.A. Fisher, 1936, consta in 50 de exemplare din
fiecare specie de ins (Iris Sefosa, Virginica s1 Versicolor), fiecare exemplar
fiind caracterizat de lungimea s1 1atimea sepalelor, respectiv a petalelor.

Prezentdm un tabel cu 7 flon, atributele lor (date numerice continue) si1 specia
de iris /clasa careia 11 apartine fiecare floare (datd mominala). Mentionam ca
pentru atnibute avem notatiile: PW latimea petalei, PL lungimea petalei, SW
latimea sepale1, SL lungimea sepalei.

Speciede ris | PW | PL | SW | SL
Setosa 2 14 | 33 50
Virginica 24 | 56 | 31 | 67
Virginica 23 | 51 | 31 | 69
Setosa 2 10 | 36 | 46
Virginica 20 | 52 | 30 | 65
Versicolor 13 | 45 | 38 | 57
Varaienlor 1A A7 33 AL



Prezentam datele sub forma de matrice, codédnd datele nominale
in felul urmator:

0-Setosa, 1-Virginica, 2-versicolor.

‘0 2 14 33 50)
24 56 31 67
23 51 31 69
10 36 46
20 52 30 65
13 45 38 57
47 33 63

b = D e e
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Pentru a accesa baza de date Iris a lu1 Fisher, in Matlab vom scne:

=>|oad fisheriris

incarcdnd variabila meas (measures) o matrice numerica cu 150 lini1s1 4
coloane reprezentind atributele considerate (lungimea sepalei, latimea
sepale1, lungimea petalei, latimea petale1) s1 variabila species.



Vom prezenta o vizualizare a florilor de Iris, din baza de date a lui Fischer,
ludnd in considerare dimensiunile petalelor.

Notand cu x; = lungimea in cm a petale1 s1 x, =14fimea in cm a petale,
constrmm vectorul x=(x,, x, ), corespunzitor unu iris. Exemplarele de flon
vor f1 reprezentate in spatiul bidimensional al atributelor.

Si retinem cd lungimea, respectiv latimea unei petale diferi si in cazul
aceluiasi tip de Iris.

Vom specifica atributele folosite meas(:,3), meas(:,4). Impunem ca toate
tflornle, in functie de specia céreia ii apartin, sa fie reprezentate prin cerc
(setosa), patrat (versicolor) s1 romb (virginica)



>> |oad fisheriris
>> gscatter(meas(:,3), meas(:,4), species, 'krg’,'osd’)
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2. Exemplu

O baza de date medicala contine datele unor pacienti, atributele acestora
fiind: numarul de consultatu pe an la care a fost supus pacientul - nr. cons
(data numericd discretad), sex-S (datd nominald), varsta - V, indicele mase1
ponderale - IMC. Glicemia (glyc), colesterolul (Ch), tngligeride(trigl) (date
numerice continue), gradul fumatului- gr F (data ordinald) s1 cele doua
categorn1 carora le aparfin: pacient hipertensiv- {2, sau pacient sénéitos -

(), (data nominald).

Prezentam 3 limi1 din aceasta baza, corespunzitoare a 3 pacienti.

nrcons | S |V | IMC | glye | Ch | tnigl. | gr F clasa
9 F | 60| 30 92 286 | 349 | fost Q,
2 F | 40| 232 | 79 180 | 145 | nefumdtor | Q,
5 M| 55| 25.1 | 128 | 230 | 210 | amator Q




Vom face urmaétoarele codifican:

- pentru femimn/F-0, pentru masculin/M-1;

- gradul fumatului: nefumétor - 0, fost fuméitor -1,
fumétor amator -2, fumétor inrfit - 3:

- pacient hipertensiv £, -1, pacient sinétos £2,- 0

obtindnd astfel urmatoarea matrice atasata datelor avute:

‘0 9 60 30 92 28 349 1 1)
0 40 232 79 180 145 0 O
1 5 55 251 128 230 210 2 1

k-

oy



Date cenzurate

Existi situatil in care o anumiti dati existi, dar din diferite motive
nu poate f1 bine precizata, situatii in care consideram ca datele
sunt cenzurate.

De exemplu in Analiza supravietiurii, tehnici statistici clasici, care
studiazi dinamica timpulu de supravietiure dupi o anumiti operatie
sau tratament, o parte din subiectu inclusi in lotul de studiu decedeaza
in perioada de observatie, dar o altd parte supravietiuesc acestei
perioade sau se retrag benevol.

Alt exemplu cind se efectueazi anumite masuriton si aparatul de
masura nu poate inregistra valon inafara scale1 sale.



Procesarea datelor in cursul unei analiza statistice impune ca absolut
necesari existenta asa numite1 variabilitafi a datelor.

Prin variabilitate se intelege orice modificare care are loc Infr-o
multime de date, indiferent de tipul acestora.

Nu se poate face analizi statisticd pe variabile care sunt constante
Cu cat varnnabilitatea datelor este mai mare cu atat analiza statistici va da
rezultate mai consistente.



Definirea datelor in context
probabilist

Avem la dispozitie 0 anumita multime de obiecte/subiecti (0 asa numita
populatie statisticd) s1 suntem interesati de analiza principalelor lor
caracteristici/atnbute, care reprezintd date statistice.

Din punct de vedere matematic dara este o aplicatie definitd pe multimea ce
reprezinti populatia s1 cu valon Intr-o anumitd multime, ce depinde de data
respectiva

Considerand un camp de probabilitate (2,2, P), unde € este chiar

populatia considerati, 2 este o O -algebri de partialui {2, data X a
populatiei statistice {2, daci este numerici, este o variabili aleatoare pe
campul de probabilitate (2,2, P), cunoscuti si sub numele de variabili
stafistica.,

In cazul in care X nu ia valori numerice, pe baza unor echivaliri numerice
ale acestor valori (codificari), putem considera X' ca find o variabil aleatoare.



3. Exemplu

Considerand ca populatie {2 o clasi de elevi, consideram o datd X ,
referitoare la aceasti populatie, reprezentati prin indltimea elevilor.

Pentru elevul 4 ce are Iniltimea de 1,70, avem X (A4) =1.70



Statistica descriptiva



Descrierea statistici consti infr-o multime de diverse metode ce au ca
scop rezumarea unul numdir mare de observatu privind datele, punind
astfel in evidenti principalele lor caracteristici.

Existd doud mari abordan a descriern statistice a datelor:

. Determinarea unor parametr numerici, interesul fiind focalizat
pe proprietitile lor matematice;
. Diverse reprezentari grafice simple ale datelor, a ciror inferpretare

nu este dificili, fiind de cele mai multe on foarte sugestivi. Din punct de
vedere strict informational interpretare este totusi limitata.



Pentru a rezuma un mare numér de observati privind un set deobiecte/instante,
puniand in evidenta caracteristicile principale ale atributelor lor, vom utiliza
reprezentin numerice care cuprind principalele caracteristici statistice ale
datelor respective. (media, mediana, deviatia standard, modul etc.).

Este vorba de reprezentarea variabilititil unor date. Aceasti variabilitate poate
f1 una cu cauze cunoscute, o variabilitate ,determimsta’ care este descrisa
statistic pentru a o pune st mai bine in evidenti s1 a o cuantifica precis, sau
poate f1 o variabilitate cu cauze doar banuite sau chiar necunoscute —
variabilitatea ,aleatorie’ — s1 care, folosind statistica, se speri a fi1 clarificati
cauzal.



Pentru a procesa datele in cursul unei analiza statistice este absolut necesard
existenta asa numite1 variabilitit: a datelor

Un obiect/o instantd corespunde din punct de vedere probabilist unei vanabile
aleatoare multidimensionale adicd un vector aleator #-dimensional, subiect al
analize1 statistice multivaniate.

Fiecare componenti a instantel, reprezentind un anumit atribut, este priviti la
randul siu ca o variabila aleatoare.

Luim in consideratie in acest caz parametrii numerici (statistici) ce

caracterizeazi o varabili aleatoare, parametri deosebit de utili in descrierea
dinamicii acesteia.



In cele ce urmeazi, vom considera ci fiecare atribut x al unei instante reprezinta
o valoare pe care o poate lua variabila aleatoare generatoare X, corespunzitoare
acelw atribut.

Reamintim ci, pentru variabila aleatoare X, functia F: R — [0, 1], definitd de:
Fr(x)=P{X <x}=P{oec (EX(w) e (—=>,x)},

se numeste functia de repartitie (repartitia de probabilitate), unde (£2,2, P)
este un spatiu (camp de probabailitate).



Functfia de repartifie a variabllel
statistice X

In cazul unei1 analize statistice, une1 variabile aleatoare X 11 corespunde vanabila
statisticd corespunzitoare, notati in mod firesc tot X. La fel ca in cazul unei
variabile aleatoare, si in cazul unei variabile statistice putem defini notiunea de

functie de repartitie.

Astfel, pnin funcfia de repartitie sau functfia cumulativa (frecventa cumulata) a
variabile1 statistice X (corespunzitoare variabile1 aleatoare .X), defimiti de sera
statisticd asociatd (esantionul corespondent) {x;}; = 1, intelegem aplicatia
F: R — [0, 1], datai de:

F(x)zi,xER,

F

unde f, reprezinti numéarul observatiilor x; strict mai mici decét x.



Cuantila

Defimim cuantila (quantile - Kendall, 1940)de ordin o, 0 =<1, a
variabile1 statistice X, ca fiind numérul ¢, cu propnietatea F(g,) = .

adica f =a-n, unde j;ﬁ reprezintd numarul observatiilor strict

mai mic1 decat ¢, .

Din punctul nostru de vedere, al exploriru datelor, cuantilele implica practic

divizarea in 1/a submultimm de mérimi egale a unel multimi ordonate de date,

ele reprezentand de fapt tocmai frontierele (pragurile) dintre submultimile
consecutive.



In acest context, o percentild (percentile -Galton, 1885) reprezinti oricare
dintre cele 99 de valor care impart o multime ordonati de date in 100 de
submultinmi de marimi egale, consecutive.

De exemplu a 50-a percentilid imparte setul de date in 50% date dedesubtul
siu s1 50% date deasupra sa.

Astfel:

- decilele (deciles) reprezintd cele 9 valor1 care impart o multime ordonati de
date in 10 submultimi consecutive de méarimi egale;

- cuartilele (quartiles - Galton, 1882) reprezinti cele tre1 valori notate Qq,
Q.. Q;, care impart o0 mulfime ordonati de date in 4 submultimi consecutive de
marimi egale. Cele mai utilizate cuantile sunt cuartilele Qq, Q., s1 Q;. Astfel,
prima cuartild Q, (cuartila inferioard — a 25-a percentild) are sub ea 25% din
date s1 deasupra 75% din date: a doua cuartild Q, are sub ea 50% din date s1
deasupra tot 50% din date; a treia cuartild Q; (cuartila superioari —a 75-a
percentild) are sub ea 75% din date s1 deasupra 25% din date.



Calculul cuantilelor in Matlab -
Statistics Toolbox

>> Y = quantile(X,p)
unde
Y returneaza cuantilele corespunzitoare valorilor lui X,

P este scalarul sau vectorul valorilor probabilititi s1 anume:
dacd dorim si calculam
- percenfilele, ludm p=0.01:0.01:0.99;
- decilele luam p=0.1:0.1:0.9;
- cuartilele, luam p=0.25:0.25:0.75.

Daci X este un vector, Y va avea dimensiunea lui p si componenta Y(I) va

contine cuantila p(i).
Daci X este o matrice, atunci linia ai-a contine cuantilele p(i) ale fiecérei

coloane a lu X



4. Exemplu: decilele si quartilele
corespunzatoare dimensiunilor sepalelor si

petalelor florilor de iris

== |oad fisheriris

>> X=[meas(:,1) meas(:,2) meas(:,3) meas(:,4)];

>> y10=quantile(X,0.1:0.1:0.9)

y10 =

>> y1=quantile(X,0.25:0.25:0.75)

y1=

4.8000
5.0000
5.2500
5.6000
5.8000
6.1000
6.3000
6.5500
6.9000

5.1000

2.5000
2.7000
2.8000
3.0000
3.0000
3.1000
3.2000
3.4000
3.6500

2.8000

1.4000
1.5000
1.7000
3.9000
4.3500
4.6500
5.0000
5.3500
5.8000

1.6000

5.8000 3.0000 4.3500
6.4000 3.3000 5.1000

0.2000
0.2000
0.4000
1.1500
1.3000
1.5000
1.8000
1.9000
2.2000

0.3000
1.3000
1.8000



Valorile tipice corespunz atoare
unel analize a datelor

e maisun tipice ale tendinte1 centrale (locatie1): modul (mode), mediana
(median), media (mean, arithmetic mean, average), media geometricd
(geometric mean) s1 media armonicd (harmonic mean):

¢ maésun tipice ale imprastiern (dewviatie1): dispersia (variance) s1 deviafia
standard/abaterea medie pdtraticd (standard deviation):

¢  misun tipice ale formei repartitiel: asimetria (skewness) s1 excesul
(kurtosis).



Media

Medlia este cel mai comun parametru ce misoari ,,tendinta centrald™ a une1

seril statistice, reprezentand practic media aritmetica a tuturor observatilor:

_ 1.

In Matlab, pentru calcularea mediei, utilizam functia
=>M=mean(X)
unde vectorul X secventa de date a cirei medie vrem si o calculdm.

Dacad X este o matrice mean(X) considerd coloanele lui X ca fiind vector,
returnind un vector line ale cirm componente sunt mediile vectorilor coloani



5. Exemplu

Considerim urméitoarea secventi de date reprezinta valorile indltimu béaietilor
dintr-o clasi de gimnaziu:

{1,40: 1,37: 1.57: 1.46: 1.49: 1.46: 1.39: 1.55: 1.29: 1.58; 1.50: 1.33}

Si calculdm indltimea medie a baietilor din aceasti clasa:

=> X1=[1.40, 1.37, 1.57, 1.46, 1.49, 1.46, 1.39, 1.55, 1.29, 1.58, 1.50, 1.33];
=>m1= mean(X1)
m1 =

1.4492



6. Exemplu

Vom da un exemplu de calcul al mediel pentru date discrete, considerind un
tabel de distribuire (repartitie) a datelor, in care valorile x; au frecventele de
aparifie #;.

Un medic de familie are in ingrijire 140 de copii. Prezentam situatia numéarulw
de vizite ale copiilor la cabinet pe durata unu an:

3 |4 | 5167
T145 1185141

Nrvizite | 0 | 1
Nrcopii | 2 | 38

3| k2

Si calculdm media numarulu de vizite efectuate de un copil, intr-un an.



== a=[0
>> b=[1
>> c=[2
=>> d=[3
== e=[4

0]

for i=2:38 b=
for i=2:27 c=
for i=2:45 d=
fori=2:18 e=

1b
2 c]
3 d
4 e

end
end
end

end

== f=[3];for i=2:5 =[5 f];end

=> g=[6];for i=2:4 g=[6 g];end
>> h=[7],
== X2=[abcdefgh]
>> m=mean(X2)

m =

2.5357



Cu toate ci media este o caracteristici foarte sugestivi a datelor pe care le
reprezinti, existenta valorilor extreme (outliers) i1 pot perturba serios
capabilitatea de 1lustrare a datelor.

Consideram secventi de date din exemplul nr 5, la care adaugim inaltimea
unui alt baiat care suferi de o usoari forma de nanism:

=> X=[1.40, 1.37, 1.57, 1.46, 1.49, 1.46, 1.39, 1.55, 1.29, 1.58, 1.50, 1.33 1.03];
=>>m= mean(X)
m _—

1.4185

Remarcim faptul cd media m=1.4185 diferd de cea calculata in exemplul
nr 5, m1= 1.4492, valon fiind suficient de distincte datoritd influentel unei
singure date.



Mediana

Pentru a evita asemenea situati, in astfel de cazuri se utilizeazd mediana in
locul medie1. Asttel, mediana este definitd ca numérul real care imparte in doua
efective egale seria statistica dati, observatiile fiind ordonate crescitor, cu alte
cuvinte mediana este chiar a doua cuartild Q,. Formal, mediana este dati de:

PIX <0 }=P{X >0,}=1/2.
In Matlab, pentru calcularea medianei1, utilizdm functia
=>>M=median(X)
unde vectorul X este secventa de date a cirei mediand vrem si o calculdm.

Dacd X este o matrice median (X) considerd coloanele lui X ca fiind vectori,
returnand un vector linie ale cirm componente sunt valorile medianelor.

Folosind cuantilele avem:

=>>M =quantile(X,0.50)



Exemple

In exemplul nr 5 avem:

median(X1) = 1.4600 s1 mean(X1) = 1.4492
median(X) = 1.4600 s1 mean(X) = 1.4185
In exemplul nr 6 avem:

median(X2)=3 s1 m=mean(X2)=2.5357



/. Exemplu

O fabrici produce bare de otel de diametru 20mm. Datoritd unor reclamatii
asupra calititii produselor s-a ales un esantion méisurandu-se diametrul fiecarel
bare din acest esantion: rezultatele sunt prezenrtate in urméatoarea secventi de
date:

{19.919.820.1 19.919.7 20.1 20 19.6 19.7 20.1 20.4 20 19.9 19.8 20.2 20
19.8 19.6 29.9 20.3}

Vom calcula media, respectiv mediana valorilor diametrulm barelor din acest
esantion
>> X3=[19.919.8 20.1 19.919.7 20.1 20 19.6 19.7 20.1 20.4 20 19.9 19.8 20.2
20 19.8 19.6 29.9 20.3]
>> m=mean(Xx3)
m -_
20.4400
== M=median(X3)
M=
19.9500



Daca efectivul serie1 statistice este un numér impar # = 2k + 1, atunci mediana
este a (kK + 1)-a valoare a serie1, 1ar dacd efectivul este un numér par n = 2k,
atunci mediana se inlocuieste cu infervalul median dat de valorile a k~a s1 a

(k + 1)-a (mediana se poate considera astfel ca mylocul acestui interval —media
aritmetici a capetelor sale).

Mediana mai este folositoare atunci cind exista posibilitatea ca unele valon
extreme ale serie1 statistice s fie cenzurate. Atunci cind existd observatu care
nu sunt suficient de exact precizate, nu putem folosi media, inlocuind-o prin
mediani dacd avem valori exacte pentru mai mult de jumétate din
observatii (cazul masuritorilor fizico-chimice, cand existd valori in afara scalei
normale a aparatului de méasurd).



Ambele masuri sunt la fel de eficiente s1, cu toate ¢d media este mai frecvent

folositd decat mediana, aceasta din urmi poate f1 mai valoroasi in anumite
circumstante.

In exemplul nr 5, al setulu1 de date privind inaltimea unor elevi, sa calculam
medianele corespunzitoare celor doui cazuri (cu s1 fard valoarea extrema).

sunt egale, ceea ce dovedeste ¢d mediana nu este influentatd semmificativ
de valori extreme.



Modul (mod a)

Modul (modd) este o alti masurd a tendinte1 centrale care reprezintd cea mai
frecventa valoare a secvente1, des utilizati in cazul datelor categomnale. Este
foarte probabil ca modul sa nu fie umc, deoarece pot aparea mai multe valon
ale seriei statistice ce au aceeas1 frecventd de apartie. Este vorba de date
plurimodale

Daca datele sunt grupate in clase adica valorile apartin unor intervale, vom
numi cl/asd modala orice clasi corespunzand unu maxim al frecventei.

In Matlab, pentru calcularea modulw, utilizim functia
=>M=mode(X)

unde vectorul X este secventa de date al cdrei mod vrem si-1 calculdm (vrem
sd stim care date sunt cele mai frecvente). Dacd X este o matrice mode (X)
considerd coloanele lm X ca fiind vecton, returnidnd un vector linie ale caru
componente sunt valorile modelor.



Exemple

In exemplul nr 5 avem:

=>mode(X1)
ans =
1.4600
>> mode(X)
ans =
1.4600

In exemplul nr 7 avem:

=>> mode(X3)
ans =
19.8000



Media geometrica

Media geometricd este dati de formula: ﬂ:ﬁ ‘X, X

L H
Media geometrica este utilizatd cu precidere in cazul masuritorilor cu
scald nelimiard (e.g. in psithometrie, unde rata intensitatil unw stimul
este adesea o functie logaritmici in raport cu intensitatea, caz in care se
foloseste media geometricid st nu media aritmetica).

In Matlab, pentru calcularea medie1 geometrice, utilizidm functia
>>M=geomean(X)

unde vectorul X este secventa de date a cirei medie geometrica vrem si o
calculam.

Daca X este matrice, geomean(X) este un vector linie, ale cirui componente
sunt mediile geometrice ale coloanelor.



Media armonica

n
=1
1 X

se utilizeazi citeodati in cazul determinirn medie1 frecventelor.

Media armonicd, dati de formula:

In Matlab, pentru calcularea medie1 armonice, utilizim functia

>>M=harmmean(X)

unde vectorul X este secventa de date a cdrei medie armonicd vrem si o
calculam.

Daca X este matrice, geomean(X) este un vector linie, ale cirui componente
sunt mediile armonice ale coloanelor.



Calculdm pentru secventele de date din exemplul nr 5 ( X s1 X1), respectiv
pentru secventa din exemplul nr 7 (X3) valorile pentru medie, modi, mediana,

medie geometrica s1 medie aritmetica.

Principalii parametrn a1 tendinte1 centrale (cu doui zecimale)

Secventa de | medie | mediana | moda medie media
date geometrici armonica
X 1.45 1.46 1.46 1.45 1.44
X1 1.42 1.46 1.46 1.41 1.40
X3 20.44 19.95 19.80 20.35 20.28

Din tabelul de mai sus se observi cid in toate cele trei cazuri repartitia este
suficient de ,simetricd™, parametri1 tendinte1 centrale fiind apropiati ca valoare.




Dispersia

O altid abordare privind analiza datelor este reprezentatid de méisurarea
imprastieru (dispersiei) fati de medie, adici masurarea distantei fiecarei
valori a seriei statistice fata de media esantionului.

Plecand de la cazul probabilist clasic al dispersie1, vom defim dispersia sau
varianta (variance) - termen introdus de Fisher, 1918 - corespunzitoare unei
seri1 statistice {x;};=1 __», cu ajutorul formulei:

M ]. - M
o =—5(x.—-m).

unde m este media cunoscuti a variabilei statistice (a populatiel oniginare,
cu alte cuvinte).



In Matlab, pentru calcularea dispersie1, utilizam functia
==\=var(X)
unde vectorul X este secventa de date a cérei dispersie vrem si o calculim.

Dacia X este matrice, var(X) este un vector linie, ale carui componente sunt
dispersiile vectorilor coloana.



De obicei, considerim ci seria statisticd cu care lucrdm nu reprezinti toata
populatia c1 este doar un esantion al e1 s1 astfel media m nu este cunoscuti c1

putem calcula doar media esantionulu1 x.

Vom folosi in locul formule1 de mai sus o formuld de aproximatie (o estimatie)
a dispersiel, inlocuind media m cu media seriel x s1 impértind prin (#z—1) in
loc de n, deci:

. 1 H .7
g =—- X.—Xx) .
H—lé(' )

Remarcam aici ci, pentru seri statistice de dimensiuni man, diferenta dintre
valoarea dati de formula de mai sus s1 formula clasica:

ﬂ.': = 1 i('{_j—:): .

=]

este neglijabila.



Deviatia standard

De multe or, este preferabil ca in loc de dispersie si folosim

0 mirime care este misurati cu aceeasi unitate ca s1 seria stafistica,
s1 anume deviatia standard (sau abaterea medie pdtraticd), data de
formula:

1 2 .3
G—\/ﬁ;(xf—x)

In Matlab, pentru calcularea deviatiel standard, utilizim functia
>>g=std(X)

unde vectorul X este secventa de date a cérei deviatie standard vrem

sd o calculam.
Daca X este matrice, std(X) este un vector linie, ale cirui componente

sunt deviatiile standard a vectorilor coloana.



Interval de Tncredere

Deviatia standard este folositd in statistica descriptivi mai ales pentru
definirea unor intervale in care se gisesc marea majoritate a observatilor.
Astfel, in cazul unor repartitii rezonabil de simetrice, marea majoritate a
observatiilor ce compun seria statistici (aproximativ 95% din ele) se gisesc
in intervalul definit de:

medie *+ 2x deviafia standard,
numit interval de incredere (confidence interval).

Cele spuse mai sus nu mai au relevanti daci nu avem repartitii relativ
simetrice.



Exemple

Vom i1lustra masurile tipice impristieri si formei repartitiei in cazul secventelor
de date din exemplul nr 5 ( X si X1), respectiv pentru secventa din exemplul nr

7 (X3).

>> X=[1.40, 1.37, 1.57, 1.46, 1.49, 1.46, 1.39, 1.55, 1.29, 1.58, 1.50, 1.33 ],
>> m=mean(X); v=var(X);s=std(X); [v, 5, m-27s, m+27s]
ans =

0.0089 0.0944 1.2603 1.6380

Principalui parametrii a1 imprastieri1 (dispersia, deviatia standard, intervalul de
incredere pentru medie):

Dispersia | Deviatia standard | Intervalul de incredere

0.0089 0.0944 (1.2603, 1.6380)




== X1=[1.4,1.37, 1.57, 1.46, 1.49, 1.46, 1.39, 1.55, 1.29, 1.58, 1.50, 1.33, 1.05];
=> m1=mean(X1); vi=var(X1);s1=std(X1); [v1, s1, m1-2"s1, m1+27s1]
ans =

0.0204 0.1429 1.1326 1.7043

Principalu parametrin ai imprastierin (dispersia, deviatia standard, intervalul de
incredere pentru medie):

Dispersia | Dewviatia standard | Intervalul de incredere

0.0204 0.1429 (1.1326 1.7043)




>> X3=[19.9 19.8 20.1 19.9 19.7 20.1 20 19.6 19.7 20.1 20.4 20 19.9 19.8 20.2
20 19.8 19.6 29.9 20.3];
=>> m3=mean(X3), v3=var(X3),s3=std(X3); [v3, 83, m3-27s3, m3+27s3]
ans =
5.0057 2.2373 15.9653 24.9147

Principali parametrii ai imprastierii (dispersia, deviatia standard, intervalul de
incredere pentru medie):
KA

Dispersia | Deviatia standard | Intervalul de incredere

5.0057 2.2373 (15.9653 24.9147)




Remarca

Inafara parametrilor statistici amintiti mai sus, se mai utilizeaza
cateodati st

Domeniul (range) valorilor, reprezentat de diferenta intre maximul
s1 minimul valorilor datelor:
Domeniul inter-cuartile (interquartiles range), definit de diferenta

Qs — Qu:

Media abaterilor absolute de 1a medie:

i

A4D(x) =lz

o

X, —x‘

Mediana abaterilor absolute de la medie:

MAD(x) = mediana {| x, — x|, %, — X |sess] X, — x|}



Reprezentarea grafica
a unel multimi de date



Reprezentarea grafica elementard a datelor inseamna conversia datelor in
format vizual sau tabular simplu, astfel incat sa se poati analiza s1 raporta
rapid caracteristicile datelor, precum si relatule existente intre atribute.

Reprezentiarile grafice aferente unui set de date (atribute ale unei instante in
cazul de fatd) depind de natura atributelor: calitative sau cantitative.



Reprezentarea circular a (pie) a
datelor calitative

Datele calitative pot fi reprezentate grafic cu ajutorul diferitelor diagrame
formate din bastoane verticale sau onzontale, cercuri, etc., bi- sau tri-
dimensionale, plecand de la partitia setulu de date pe care atnbutul o induce.

In cazul utilizirii reprezentarii circulare (numiti si ‘pie’ ~ pldcintd in
englezi), intreaga mulfime de obiecte este reprezentati de cerc, fiecare atribut
al obiectelor este reprezentat printr-un sector circular a cadru suprafata este
proportionald cu numéirul obiectelor avand atributul respectiv (sau cu
procentajul corespunzitor).



8. Exemplu

In Matlab pie(X) realizeazi o reprezentare circulari bidimensionala,

pe baza datelor din vectorul X, vector ce are drept componente procentajele
corespunzatoare unor atribute Fiecare atnbut va f1 reprezentat de un sector
circular.

Suntem interesati de culoarea ochilor indivizilor - atnibut calitativ, ce apartin
unei anumite populatii. Presupunem cd multimea culorilor ochilor este
Culoare ochi = {negru, albastru, verde, caprui} s1 ci din studiul efectuat a
rezultat cd 37% din populatie are ochi1 negri, 39% are ochi1 ciprui, 8% are
ochii albastri s1 16% are ochiu verzi, asadar X=[0.37 0.39 0.08 0.16].

== X=[0.37 0.39 0.08 0.186];
==pie(X,{'37%negri',"39%caprui’, ' 8%albastri’, ' 16%verzi})



culoarea ochilor

16%verzi

37%negn
Y%albastr

39%caprul



In Matlab pie3(X) realizeazi o reprezentare circulari tridimensional,
reprezentare ce nu furnizeaza informatie suplimentari fata de cazul
bidimensional:

>>X=[0.37 0.39 0.08 0.16];
==pie3d(X,{'37%negri',"39%caprui’, ' 8%albastri’, ' 16%verzi'})

culoarea ochilor

16%verzi

8% albastn

37 Yonegri

0% caprui




9. Exemplu

Vom folosi functia pie pentru a vizualiza contributia ce o aduc trei
produse in totalul vanzarilor. Coloanele matrice1 X confin vanzérile
anuale pentru fiecare produs de-a lungul a 5 an:

==X =[19.3 22.1 51.6;
34.2 70.3 82.4;
61.4 82.9 90.8;
50.5 54.9 59.1;
29.4 36.3 47.0];

Vom calcula vanzinle totale pentru fiecare produs in ce1 5 ani utilizand
functia sum.

==X = sum(X);
194.8000 266.5000 330.9000



Folosind argumentul explode, putem pune in evidenta sectorul circular
care are cea mai mare contributie.

explode este un vector ale cirui componente nenule corespund unui
anumit sector circular.

Pentru inceput vom crea un vector de componente nule:

=> aexplode = zeros(size(x))
explode =
O 0 O

Vom gési produsul care 1s1 aduce cea mai mare contributie s1 vom atribui
componentei corespunzitoare a argumentului explode valoarea 1:

=> [c,offset] = max(x)
g: p—
330.9000
offset =
3
=> explode(offset) = 1
explode =
o 0 1



Pentru a crea reprezentarea circulari vom scrie:

>>h = pie(x,explode);

34%



Reprezentarea prin diagrame cu
bastoane (bar) a datelor
calitative

Cealaltd modalitate de reprezentarea a unu atribut calitativ — cel al
diagramelor cu bastoane(bar graph) — se raporteazi la o vizualizare
intr-un sistem de axe: pe axa absciselor apar atnibutele 1ar pe axa
ordonatelor apare numéarul obiectelor cu atributul respectiv (sau
procentajul corespunzitor).



In Matlab pentru a vizualiza bidimensional diagramele cu bastoane
folosim functia

==par(Y)

unde Y este vectorul ale cirui componente reprezinti numérul
obiectelor cu atnbutul respectiv sau procentajul corespunzitor
Functia

==bar3(Y)

deseneazi tridimensional fiecare element ca un paralelipiped, cu
elementele distribuite pe axa Oy



Exemplu

Reluim exemplul or 8, lucrand cu reprezentarea prin bastoane a frecventei
de aparitie a diferitelor tipuri de culori ale ochilor in populatia respectiva.

>> Y=[0.37 0.39 0.08 0.16]:bar(Y)

culoarea ochilor

0.4

0.35

0.3

0.25

0.2

.15

0.1

0.05

1 2 3 4
1= negr, Z=caprni 3=albastn,4=verzi



>> Y=[0.37 0.39 0.08 0.16];
>> bar3(Y)

culoarea ochilor

0.4. -7 "

0.3-}

0.2.]

0.1.]

b

1=negn, 2=caprui, 3=albastn, 4=verzi



Remarc a:

In acest context se mai foloseste pentru aceste diagrame si termenul de
histograma, dar, reprezentarea prin histograme se referi la reprezentarea
grafici a frecventelor tabulate — cu referire directi la datele (atributele)
cantitative.

Matematic vorbind, histograma reprezinti aplicatia ce produce numéarul de
observatii (valori ale datelor) ce apartin unor anumite intervale (echivalent,
frecventa observatiulor apartinand intervalelor de valori).

Vizual, prin histograma (bidimensionali) se intelege o reprezentare grafica
a acestel aplicatii, adici a repartitiel numarului de valon (frecventelor) unu
anumit atribut numeric in care fiecare baston (coloani) reprezintid un anumit
interval de valori ale atributulu 1ar indltimea sa este proportionali cu numérul
(frecventa) valorilor din intervalul respectiv. Termenul a fost introdus de
Pearson -1895.



Reprezentarea grafic a in cazul
atributelor numerice, cantitative.
Histograme

In cazul unor date numerice, intalnim cele doud moduri de reprezentare
grafici prin histograme, corespunzitoare felului datelor: discrete sau

continue.

In cazul datelor discrete, reprezentarea grafici este aseminitoare cazului
datelor calitative, cu toate ci existd diferenta conceptual subliniati anterior.
Daca considerdm diagramele cu bastoane, lungimea acestora are o semmificatie
numericd precisd. Concret pe axa absciselor sunt reprezentate valorile varnabile1
(date1) discrete, in timp ce pe axa ordonatelor este reprezentata frecventa
relativa a aparitiel fiecarer valori.



Problema se complici atunci cdnd este vorba de date numerice continue.
Aici, pentru trasarea unei1 histograme, este necesara impéartirea (gruparea)
datelor numerice in anumite clase (de reguli intervale), cirora si le
corespundi pe cealaltd axi frecventa relativa de aparitie (sau numérul de
observatii), corespunzitoare fiecirei clase. In general, pe axa absciselor
sunt reprezentate clasele /intervale de valon, 1ar pe cea a ordonatelor este
reprezentat numarul corespunzitor de observatil, indltimea dreptunghiulu
fiind egald cu numérul de elemente din clasa respectiva

In Matlab putem utiliza functiile:

hist(X) care deseneazi o histogrami cu 10 intervale pentru elementele
vectorulu X;

hist(x,n) care deseneazi o histogrami cu n intervale pentru elementele
vectorulm X;



10. Exemplu

Vom desena histograma pentru vectorul ce reprezintd lungimea petalelor
flonlor de ins din baza de iris1 a lm Fisher. Vom calcula valoanle extreme
ale acestor lungimi s1 in functie de aceasta vom decide numéarul de intervale.

=> |oad fisheriris
=> Xx=meas(:,3),
== min(Xx)
ans =
1
== max(x)
ans =
6.9000
>> hist(x 7)



lungimea petalelor

50

Baza de date Ins- histograma lungimii petalelor




Vom desena histograma lungimu petalelor de iris versicolor:

>> |oad fisheriris
>> versicolor_indices = strcmp('versicolor,species);
>> versicolor = meas(versicolor_indices,:);
== versicolorT = versicolor(1:43,);
>> x=versicolorT(:,3);
>> min(x)
ans =
3
== max(x)
ans =
5.1000
>> hist(x.4)



20

baza de date Ins- histograma lungimii petalelor de ins versicolor

5.5



hist3(X) depoziteazi elementele unei matrici de tip 71 X 2 retea de tip
10X 10, formata din pétrate egale s1 deseneazi o histograma.

Fiecare coloani a matricel X corespunde unei dimensium a retelei
hist3(X, [n1,n2]) deseneazi histograma avand in spatiu XOy o retea

de tip 77, X711, .



Desenm histogramele tridimensionale pentru dimensiunea petalelor
in cazul bazei de date Iris:

=> |oad fisheriris
>> x=meas(:,3:4);
>> hist3(x)




>> |oad fisheriris
=> Xx=meas(:,3.4);
=> min(meas(:,3))
ans =

1
=>> max(meas(:,3))
ans =

6.9000
>> min(meas(:,4))
ans =

0.1000
=> max(meas(.,4))
ans =

2.5000
>> hist3(x,[7 3])
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Examinarea repartifiilor
variabilelor



Asimetria(skewness)

In cazul in care repartitia datelor nu este simetrici este necesara analiza
abaterii de la simetrie.

Definim asimetria (skewness — Pearson, 1895) ca fiind masura deviatiei
repartitiel date de la simetrie. Formula de calcul a asimetrie1 este:

H-ZH:(II,. —x)
1
(n-D(n-2)-c

Asimetria =

Daca asimetria este diferitd de zero, atunci repartitia este asimetrica.

In repartitiille asimetrice media s1 mediana sunt diferite.



11. Exemplu: Calculul asimetriel
iIn Matlab

Pentru vector: skewness(x) este asimetria elementelor lui x.
Pentru matrice skewness(X) este un vector linie ale caru

elemente sunt asimetriile fiecarel coloane.

O parte din elevii unei clase au dat bacalaureatul la literatura romana,
matematica s1 informaticd. Notele sunt prezentate sub forma unei matrice, X,
prima coloand reprezentand notele de la roméana, a douape cele de la
matematica iar a treia reprezintd notele de la informatica. Sa studiem simetria
acestor rezultate, calculand valoarea skewness(X):

>>X=[776;957;845;9681089;698:945:854;98 71010 8J;
>> skewness(X)
ans =

-0.6873 0.1862 -0.2951



Daca repartitia este asimetrica, atunci ea va avea o “coada”fie in
stianga, fie in dreapta.

Daca aceastd “coada™ este la dreapta, spunem ca repartitia are o
asimetrie pozitiva, 1ar in celdlalt caz, al “cozi1™ la stanga, asimetria
este negativa.



12. Exemplu

Notele unei subgrupe de studenti la un examen mai dificil sunt
122333455910}

>>x=[2,2,3,3,3,4,5,5,9, 10];
=> m=mean(x); M=median(x); [m M]
ans =

4.6000 3.5000

Repartitia este asimetrica.

>> skewness (x)
ans =
1.0446

Repartifia are o asimetrie pozitiva

>> s=std(x);
=> f=1/(s*sqrt(2*pi))"exp(-((x-m)./s).*2);plot(x,f)



repartitie cu asimetne pozitiva

0.14

012

0.1

0.08

0.06

004+

002+




13. Exemplu

Notele aceleiasi subgrupe de studenti la un examen mai usor sunt:
235889 9101010}

>>y=[235889 9101010
=>m1=mean(y)M1=median(y); [m1 M1]
ans =

7.4000 8.5000

>> skewness(y)
ans =
-0.8559

=>> s1=std(y);
>> g=1/(s17sqrt(27pi))"exp(-((y-m1)./s1)."2);plot(y,g)



0.14

0.12

0.1

0.08

0.06

0.04

0.02

repartitie cu asimetrie negativa




Repartitia normala (gaussiand) este perfect simetrica, reprezentand
modelul generic de simetrie. Reamintim ca functia de repartifie, cunoscuta
in acest caz sub numele de functia gaussiana este definita de:

| _(-mw)*

f(x}:ﬂ_m'

. 2 . . .
unde L este media, O este dispersia s1 O deviafia standard.

e o

Repartitia cu ¢4 =0 51 O =1 este repartitia normald standard

Figura urmatoare reprezinta ,.clopotul lu1 Gauss™, adica cea mai
LSlmetrica” repartifie.

>>x=-4:.1:4; plot(x,1/sqrt(2*pi)*exp(-x.*2/2))
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Excesul (kurtosis)

Cealaltd masura tipica formei repartitiel, excesul (kurtosis Pearson,
1905), masoara ,,ascutimea’ unei repartifii, in sensul cat este aceasta
de dispusa de a avea valori extreme (outliers).

Daca excesul este diferit de zero, atunci repartifia este ort mai ,,plata™
orl mai ,,ascufitd” decat repartifia normala, care este chiar zero.

Excesul se calculeaza utilizand formula urmétoare:

n-(n +1)-i(x,,. —x) —3-(n—1}{i(xr. —x)’ }
1 1

Exces =
(n-y-(n-2)-(n-3)-¢°

Aceasta formula este folositd pentru calculele in Excel.



In Matlab se utilizeaza formula

i3
—~4
Z (xz' — X )
K=-! " .unde X este mediaiar O este deviatia standard.

o)

Avem egalitatea K=Exces + 3

Functia kurtosis(x) returneaza in cazul vectorului x, excesul K al lui X,

iar in cazul matricei X, un vector linie, ale cirui componente sunt valorile
Kurtosis-ului pentru fiecare coloana in parte.



Exemple

Reludm exemplul nr 11 (cu notele de la bacalaureat) calculand
asimetria s1 excesul:

X=[7f76;957;845;968;1089:698,945;854:987:;1010 8];
>> skewness(X)
ans =
-0.6873 0.1862 -0.2951
>> kurtosis(X)
ans =
2.5981 1.7103 1.8363



Reludm exemplele nr 12 (cu notele la un examen dificil) sinr 13
(cu notele la un examen usor) calculand asimetria s1 excesul.

>>x=[2,2,3,3,3,4,5,5,9, 10];
>> skewness (x)
ans =
1.0446
>> kurtosis(x)
ans =
1.7996

>>y=[235889 91010107,
>> skewness(y)
ans =
-0.8559
>> Kurtosis(y)
ans =
2.1793



Datele date intdlnite frecvent in realitate sunt caracterizate de repartitii
non-normale (negaussiene), care sunt mai mult sau mai putin indepéartate
de repartifia normala.

Vom prezenta, patru asemenea repartifii, cele mai des intdlnite.



Reparti fia exponen fiala

Repartitia exponentiala X ~ Exp(A), descrie timpii dintre

evenimentele unu proces Poisson, (proces in care evenimentele
apar continuu s1 independent cu o ratd medie constanta).

Repartitia exponentiala de parametru A = 0 este caracterizati
0, xr =<0

de densitatea x) = , .
Jx (%) {j{e_f‘ fx=0

1
Media corespunzitoare este £ (X) = ’
Dispersia corespunzitoare este 1D’ (X)=—

,a'._



== X=0_0110;plot(x.exp(-x). K™ X, 3. "exXp(-3.7X), T .x,1./2 "exp(-x./2).'0™)

graficele densitatilor repartitiilor Ex p{1)negru, Ex p(3)-rosu, Exp(1/2Fverde

7
ot I I I I I I I I I




Graficul densitatil de repartitie (probability density function — pdf) in cazul
repartitiel exponetiale poate fi desenat in Matlab folosind sintaxa:

Y = exppdf(X,mu)

care returmeazd valorile in X ale densitatii de repartitie exponentiald de
parametru pozitiv mu, unde mu reprezintid media lui X



== X = (0:0.02:10);
==Y = exppdf(X.2);
== plot(X,Y)

graficul densitatii de reparitie Exp(1/2)

0.5 T T T T T
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14. Exemplu

X reprezintd timpul, in minute, pe care un fimcfionar de la glugeul de mformafm
al unel banci £l alocd fiecanu client. Se stie cd acegi timpl au o repartitie
exponentiald, 1ar timpul med alocat wnn client este de 4 minute. Astfel

o1 1 -3

A=— , unde =4 Functia de repartifie este f(x)=—g 4 pentmi
J7i -

x =0

gl e [0, ssgdl.237x]




Si calculidm probabilitatea ca functionarul si aloce unui client Intre 4 si 5
minute, adici P(4 <x <35)

Stim cad P(x < a)=1— e ™ si astfel

Px<4)=1-e"""=0.63215 P(x<5)=1-¢€"">=0.7135

P(4<x<5) -

a1F

005

I g b o o




Ordonam crescator timpn alocaf fiecinm client. Care este media de timp
alocati fiecanu chient din prima jumatate” Aceasti inseamna =3 gizim a 30-a
percentild, rezolvand ecuatia Plx<k)=1 —e T =05
== 5VMSs k
==50lve(l.5-exp(-0.25%K))
dals =

4*log(2)

Avem: k=2.7726

015

-

2 ¢ P(x<K)=0.5
&
-
-
&

005 +
-
W
"
]

I:lr:- - ﬁ B B 0 12 14 6 B i



Care este mai mare media sau mediani?

Media= 4 (enuntul problemer);
Mediana =2.7726 ( 50-a percentili).



Generarea de numere aleatoare
exponen fial repartizate - Matlab

R = exprnd(mu) genereaza aleator numere exponential repartizate; mu poate fi
un vector sau o matrice. Dimensiunea lui R este egald cu dimensiunea lui mu

=> R = exprnd(1:8)

R =

1.2840 615086 69951 07770 18205 68912 03574 269469
== R = exprnd(1:8)

R =

08238 19270 08016 09166 ©8.3866 42830 56586 34918

== A=[13; 24,7 3];
=> R = exprnd(A)
R =
1.8476 2.1685
0.0597 0.8912
0.3064 9.7636
=> R = exprnd(A)
R =
0.8633 01241
01761 1.6880

Ll ol ol o ol & A oA



Reparti fla gamma

Repartitia gamma X ~ GAM(A,k) , de parametri 4 =0

s1 k= 0, are densitatea data de:

fr(x)=— ,x 2051 fr(x)=0,x=0,

unde ['(k)= [e‘x x"dx este functia gamma.

L

0

k
Media corespunzitoare este (X )= s
. . . k
Dispersia corespunzitoare este D~ (X) = 7

GAM(A,)) = A-e ™= Exp(A)



== 3YMs X

=> k=1: gam(1)=int(exp(-x).0.inf): for k=2:6 gam(k)=int(x"(k-1)"exp(-x).0, inf):end
== x=0:.01:10;plot(x.exp(-x)/gam(1),'k™ x,.(x."2) *exp(-x)/gam(3),'r™,
X,(X.*5)."exp(-X)/gam(6).'g™)

graficele densitatilor GAM{1, 1)}-negru, GAM(1,3rosu, GAM(1, 6verde
-1 ; I I I I I I I I I




== X=0_0110.plot{x.2%exp(-2*xX)/gam(1),'K* x 22 5(x."2). "exp(-2"xX)/gami3).'r™,
X2 (x ") "exp(-2*x)/gam(G).'q™)

graficele densitatilor repartitiilor GAM (2, 1}-negru, GAM(Z 3 rrosu, GAM (2 6)verde

= | | | | I I I | I
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Graficul densitatii de repartitie (probability density function — pdf) in cazul

repartifiel gamma poate f1 desenat folosind sintaxa
Y = gampdf(X k lamda)

care returneazd valorile in X ale densititii repartitiei GAM( A, &)
Este obligatoriu de refinut cd in Matlab functia de repartifie gamma are

formula:

x

E=1
v e 4

Jx(2) = 2T (k)

1

care este o alti exprimare pentru formula anterioaridprin inlocuirea lui A cu — .

A



54 desendm densitatea repartitiel GAM(2.6):
== X=0..01:10;Y=gampdf(X.,6,1/2)plot(X.Y)

graficul densitatii repartitiei GAMZ 6)

D‘d‘ I I I I I I I
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Dacd X,,X,,..., X sunt variabile aleatoare exponentiale, independente

s1 identic repartizate de parametru A , atunci variabila sum3

X, +X, +..+ X,

este o variabili gamma de parametrii A si k.



Generarea de numere aleatoare
gamma repartizate - Matlab

R =gammd(A,B,m N) genereazi aleator numere cu gamma repartizate de
parametri A 51 B | scalarii m si n reprezentand numarul de linii, respectiv
coloane a lui R

== R =gamrd(1,1.1,7)

R =

28643 10182 20584 06936 20206 07393 02257
== R =gamrnd({1,1,1.7)

F'?.:

50164 14830 16873 00521 11500 05191 09342

== R =gamrnd(2,5,1.9)
R =

233573 136873 68571 28459 00288 386431 96020 1.0473
1.2877
== R =gamrnd(2,5,1.9)
R =

3.8150 52894 50279 140750 71420 40038 31517 91600
2 7154



Reparti tia Weibull

Repartitia Weibull, X ~ WEI( &, [3), de parametri & =0si f§ =0 are

densitatea dati de:
fr(D)=afax) e ™ [ x 2 0 si fy(x)=0,x<0,

Este un instrument in modelarea rezistente1 materialor s1 in modelarea timpilor
de supravietuire.

Prezentim graficele densititilor de repartitie pentru diferite valor ale
parametrilor « si 0



>>x=0:.01:10;plot(x,(5"x."4)."exp(-x."5),' k™, x,5"exp(-5™X),'g™")
graficele densitatilor repartitilor WEI(1,5)-negru si WEI(5,1)-verde
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>>x=0:.01:10;plot(x,67(2"x).*2."exp((-27%).*3), ™", X,67(3"X)."exp(-(37x).*2),'b™")
graficele densitatilor repartitiilor WEI(2, 3}rosu, WEI(3, 2)-albastru

3




Graficul densitatii de repartifie (probability density function — pdf) in cazul
repartitiel Weibull poate fi desenat folosind sintaxa

Y =wblpdf(X A B)

care returmeaza valorile in X ale densitatii de repartifie Weibull de parametrii A

51 B.



»> X = (0:0.02:10);
==Y = wblpdf(X. 2 3);
= plot{X,Y)

graficul densitatii repartitiei WEI(Z, 3)
':I? I I I I I I I
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Generarea de numere aleatoare
Welbull repartizate - Matlab

R =wblmd(A,B,m,N) genereazi aleator numere Weibull distribuite de
parametri A 51 B | scalarii m 51 n reprezentand numarul de linii, respectiv
coloane a lui E.
== R =wblrnd(1,5,1,7)
R =
072683 06296 11559 06186 08555 11841 1.0503
== R =wblrmd({1.5,1,7)
R =
09039 05340 053136 11306 049534 05349 09371

== R =wblrndi{2,5,1,8)

R:

1.4812 2.2864 19421 12301 1.4944 10576 1.6830 25444
== R =wblrnd(2.5,1,8)

R =

1.3924 11692 16546 1.5476 1.5687 19737 1.6833 22407



Reparti fila normal a

Repartitia normald (legea lui Gauss) X ~ N(u.o :) de parametri 51 & :

_Gmw?

1 3
are densitatea de repartifie f(X) = ¢ 7 _unde {este media,
O~ 2T

=

(& este dispersia 5i 7 deviatia standard.



>>x=-5:.01:8:plot(x,1/(0.5*sqrt(2*pi))*eXp(-(x-3).*2/(2*0.5°2)).'k*
X, 1/sqri{ 2 pi)exp(-(x-3).42/2).'r* x 1/(2*sqrt(2*pi))"exp(-(x-3)*2/(2*2"2)) 'g™)

graficele densitatiilor repartiiilor MN(3, 0.5H-negmi, M3, 1Hasu, MN(3, 2verde
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»»X=-5..01:8;plot{x,1/(2*sqri{2*pi))"exp(-(x-1)."2/(272"2)).'k™,

X, 1 2%sqri(27pi) ) exp(-(
X, 1/(2*sqrt(27pi))"exp(-(x-

0.2

0181

016

0.14F

012F

0.1F

0.08F

0.06F

0.04F

0.02F

tE_ﬁ_E::I:I,IrtI:

X-2).42/(2
3).42/(272%2)),'g")

graficele densitatilor repartitiilor M(1, 2-negru, N2, 2)rosu, MNG3, 2 erde




Pentru a desena in Matlab graficul densitatii repartifiel normale se foloseste
sintaxa

Y = normpdf(X,mu,sigma)

care calculeazid valorile in X a densitatii de repartitie (pdf ) pentru distributia
normald de medie mu {ﬂ) s1 deviatie standard sigma {C'r') -



== X=-10.0110Y=normpdf(x.2.3).plot(X.Y)

graficul densitatii repartitiei N2, 3)
':I-14- | | | | | | | | |
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Generarea de numere aleatoare
normal repartizate - Matlab

R = normmd{mu,sigma,m,n) genereazi aleator numere normal distribuite de
parametri mu (media) 51 sigma(dispersia), scalarii m si n reprezentand numarul
de linii, respectiv coloane a lui E.

== R =normrnd(2,3,1.8)
R =
4 6652 -1.4412 -1.2066 -0.4285 -6.8320 63151 29756 -0.2648
=> R = normrnd(2,3.1,8)
R =
61109 -31345 16933 12757 29576 29386 -05946 1.9008

== R =normrnd(3,5,1.9)
R =

21796 61385 84663 8.5464 -1.3183 33868 -3.0706 -2.5675
2 9658

== R = normrnd(3,5,1,9)
H:

106632 -0.8483 486569 18721 85868 -24453 3.1628 5.7626
5.5031



Graficul probablilit atii normale -
Matlab

Graficul probabilititii normale este o tehnici care testeaza vizual
daca un set de date are sau nu o repartitie normala.

h = normplot(X) afiseaza un grafic al datelor din X.

Daca X este o matrice, normplot afiseaza cite un grafic pentru
fiecare coloana a lui X.

Graficul prezinta datele esantionului notate cu “+’. Peste acest
grafic este suprapusa o linie ce uneste prima si a treia cuartila a lui
X, linie ce este extrapolata la tot esantionul.

Scopul acestei reprezentari este de a vizualiza daci datele din X
sunt normal repartizate. Daca da, graficul va fi liniar. Alt tip de
repartitie face ca datele sa fie pe o anumita curba.

Daca avem date cenzurate se utilizeaza probplot



15. Exemplu

Si generdm un esantion de 25 de numere aleatoare, normal repartizate
N(25,1) s1 s desenam graficul probabilitatin normale, corespunzator acestu
esantion

>>X = normrnd(10,1,1,25);
>>normplot(x)
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16. Exemplu

in Matlab baza de date gas.mat confine doui esantioane cu preturile galonulu
de benzini intr-un numar de statii, aleator alese din statul Massachusetts, in
1993. Primul esantion price1, contine 20 de observatii aleatoare din aceasi zi
de 1anuane, statule fiind pe tot cupninsul statului, in timp ce al doilea esantion
price2, contine 20 de observatii aleatoare din aceasi zi, o luni mai tarziu,
statiile fund pe tot cupninsul statului.

=> normplot(x)

>> |oad gas

=>> prices = [price1 pricel]
=> normplot(prices)
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Reparti tia log -normal a

Fepartitia log-normald X ~ LQGN(FM,G':) - variabila X = O este log-

normal repartizatd dacid variabila /»(Y) sa fie normal repartizata.

Densitatea de repartifie este:

1 (lnx— )
f+i(x)= E:}Lp|:— - } x =0,
+ J2mox 2g°




>> x=0-.01:10; plot(x,(1./(sqrt(2*pi)™x))."exp(-(log(x)-2).*2/2).'k*
X,(1./(sqrt(27pi)=27x)). "exp(-(log(x)-2).42/2*242) 'r*
X.(1./(sqrt(27pi)*27x)). *exp(-(log(x)-1).*2/2722) 'g"™)

graficele densitatilor repartitiilor LOGMZ, 1+negru, LOGMN(Z 4 +rosu, LOGRN(1, 4)verde
DDQ | | | | | | | |
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Graficul densitatii de repartitie (probability density function — pdf) in cazul

repartitiel lognormale poate fi desenat folosind sintaxa
Y = lognpdf(X, mu.sigma)
care returneaza valorle in X ale densitiafii de repartitie lognormale de

parametrl mu §1 sigma. Reamintim cd mu si sigma reprezintad media s1 deviatia
standard a repartitiel normale asociate X.



=» X = (0:0.02:10);
==y = l0ognpdf(x,0.1);
== plot(x.y)

graficul densitatii de repatitie pentru LOGMO, 1)

':I? I I I I I I I I
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Prezentam formulele de calcul ale mediei si dispersiei variabilei lognommale X:

T
u+
: 5

m=e = ;

D= E[l_ﬁ—a: W& 1)

O repartitie lognormmald de medie » si dispersie are ca parametrii:




17. Exemplu

Pentru a calcula media si dispersia unei variabile lognormale in Matlab folosim
functia lognstat.

54 generam 13 numere aleatoare lognormal repartizate avand media 1 si
dispersia 2:

=>m=1v =2.mu = log((m"2)/sqri{v+m"2))
mu =
-0.5493
== sigma = sqri{log{v/{im*2)+1))
sigma =
1.0451

== X = lognrnd(mu,sigma.1,15)
=
Columns 1 through 9
0.5187 04483 08068 08014 02332 05594 04857 1.1147
1.86159
Columns 10 through 15
1.8467 02335 06261 01617 01797 05732
== MX = mean(X).VX = var(X).[Mx VX]
ans =
0.6937 0.2809



histfit

histfit(X) creaza o histograma a valorilor vectorului X, utilizind un

numar de intervale egal cu [ +/dim X | +1, céreia ii suprapune o
densitate de repartifie normald. Reluam exemplul nr 5:

>>X1=[140 137,157, 146,149 146,139 155 129 158 150,
1337 histfit(X1)

4

39T

3k

25T

2_

1.5}

1k

0.5}

inaltimea baietilor dintr-o clasa gimnaziala

1.8 1.9



ExemplificAm cu vectorul ce reprezintd lungimea petalelor florilor
de iris (Fisher)

== load fisheriris
== X=meas(:,3); histfit{x)

lungimea petalelor florilor de iris, din baza lui Fisher
3':' I I I I 1

10



histfit(X,n) creaza o histograma a valorilor vectorului X, utilizand n
intervale, careia ii suprapune o densitate de repartitie normala.
Exemplificim cu vectorul ce reprezintd lungimea petalelor florilor
de iris (Fisher)

== |oad fisheriris
=> Xx=meas(. 3); histfit{x,13)

lungimea petalelor florilor de iris- bar a de date Fisher
d'l:l I I I I 1
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histfit(X.n, repartitie’) creaza o histograma a valonlor vectorului X, utilizand
n intervale, cdreia i1 suprapune o densitate de repartifie impusa:

e ‘exponential

* '‘gamma’

* ‘lognormal’

* ‘normal’

o  'weibull' sau'wbl’

Prentim histograma lungimii petalelor irisilor din baza de date Fisher,
suprapunand cate o densitate de repartitie:

== |oad fisheriris

== X=meas(. 3);

== subplot{221):histfit(x.12 'exponential')
== subplot{222) histfit(x.12,'gamma’)

== sUubplot{223):histfit(x,12 'lognormal’)
== subplot(224);histfit{x, 12, 'wbl")
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18. Exemplu

(Generam aleator 40 de numere, cu repartitie normala N(2_3), desenim
histograma lor 51 suprapunem graficul densititii de repartifie normale:

=> R =normrnd(2,3,1,40);
== Nistfit(R)



histograma a 40 numere aleatoare cu repartitie N2, 3)




Teste statistice

Plecind de la realitatea inconjuritoare, formulam diferite ipoteze pe baza
informatiilor primite, ipoteze trebuiesc verificate (testate). Dupa testare, care
este un proces complex, ipoteza respectiva devine ipotezi adevarata.

Din punct de vedere statistic ipotezele fac referire la fenomene s1 relati ce
privesc populatiile statistice. Este vorba de 1poteze privind repartitu de
probabilitate, valoarea unor parametn statistici sau legiaturile dintre acestia,
pleciand de la observatile ficute pe un esantion de populatie.



Existi doud tipun de teste statistice:

- testele parametrice se referi la 1poteze statistice ce privesc parametrii
statistici (medie, dispersie):

- testele non-parametrice se folosesc pentru studiul datelor care nu sunt

guvernate de repartifia normali, aplicate mai ales la date care sunt guvernate de
legi de probabilitate asimetrice.



Formularea sitestarea ipotezelor este o parte esentiald a inferente1 statistice
dinspre esantion spre populatia generala.

In scopul testdri se formuleazi o ipotezi de studiu pe care trebuie s o
demonstrim. Poate fi vorba despre un rationament care este considerat corect

sau care poate f1 folosit ca bazi de comparatie.

De exemplu o 1potezi poate fi:

un tratament nou este mai bun decdt tratamentul folosit curent pentru aceeasi
afectiune.



O testare statisticd se bazeaza pe confruntarea a doud ipoteze:

. ipoteza nuld /7, care afirmi ¢ nu existd nicio diferentd semnificativa

intre datele comparate, diferenta obtinuti datorandu-se doar intimplana.
- Cand comparim media de sondaj cu media cunoscuti a populatiel,

H, afirmi c3 nu exista diferentd semnificativi Intre cele doui valori, deci

esantionul este reprezentativ pentru populatia originara.
- In cazul a doui esantioane, in contextul comparatiel unor anumiti

parametri, /7 afirm ci cele doud esantioane apartin aceleiasi populatii.

. ipoteza alternativd /7, care afirmi ci efectul comparatiei este nenul,

existind diferente semmficative, nedatorate hazardulu privind datele
considerate.



De exemplu, in studiul unui nou medicament se spune:

H, = noul medicament nu este mai eficient, in medie, decat medicamentul

curent.

Trebuie acordati o mare importanta ipoteze1 nule pentru ci este in stransa
relatie cu ipoteza alternativa, care trebuie confirmata.

Neacceptarea ipotezei nule, confirma aplicarea ipotezei alternative /7, .care

este in fapt scopul studiului:

H | : noul medicament este mai eficient, in medie, decdt medicamentul curent.



Concluzia finala, dupi aplicarea unu test de semnificatie se exprima
intotdeauna in termeni ipotezei nule:

Respingem /,, caz ce sugereazi ci ipoteza alternativi poate fi adeviratd

Nu respingem /. caz ce sugereazi i nu existi destule argumente pentru

respingerea ipotezei nule.

Ipoteza alternativi este o afirmatie pe care aplicarea testului de semmficatie
statisticd doreste sd o confirme, prin neinfirmare.
Formularea aceste1 ipoteze poate lua trei forme:

H, # H, , de exemplu: efectul noului medicament este diferit de cel curent
H, = H,, de exemplu: efectul noului medicament este mai bun decat cel curent

H, = H,, de exemplu: efectul noului medicament este mai prost decdt cel

curent



Intrebari:

. Care este niscul de a respinge 1poteza nula, ea fiind totusi adevarata?

. Care este niscul de a o accepta , ipoteza nuld dovedindu-se 1n final
falsa?



Pot fi ficute doud tipuri de erori, notiunile statistice urméitoare preciziand acest
fapt:

- Eroarea (riscul) de prima speti, notatd ¢ , este probabilitatea ca sa
respingem ipoteza nuli, atunci cind ea este adevéarata; valoarea lui « este

consideratd uzual 5% si este aleasd Inainte de a incepe analiza. Decizia este
gresitd, fund un rezultat fals pozitiv.

- Eroarea (riscul) de speta a doua, notatd [3, se refera la probabilitatea

de a accepta ipoteza nuli, atunci cind ea este falsi: valoarea lui /5 depinde de

diferenta obfinuti in analiza cat s1 de volumul esantionului. Decizia este gresita,
fiind un rezultat fals negariv.



Puterea testului, notatd cu 77 si egald cu 1- [3 reprezinti probabilitatea de a

respinge 1ipoteza nuli, atunci cind este falsi. Un interval de incredere mare
indici o putere scizutai.

Procedura de testare consti in maximizarea putern testulu, ceea ce inseamna
minimizarea erorii de speta a doua, atunci cind eroarea de prima speti este
limitatd a prion arbitrar.

- se stabileste ci ipoteza nuld este adevarati, adica nu existd nicio
diferentd semnificativad in comparatia ficuta:

- interpretarea rezultatulm obtinut dupi procesarea datelor: Care este
probabilitatea de a fi obtinut rezultatul respectiv, daci ipoteza nuli ar fi
adevarati? Aceasti probabilitate este cunoscutd sub numele de nivelul de

semnificatie p.



Presupunem ci s-au colectat date din doui esantioane s1 cd mediile acestora
sunt diferite. A observa ci cle doud medu sunt diferite nu este suficient pentru a
concluziona ci populatiile au medn diferite.

E posibil ca populatiile si aibd aceeasi medie, 1ar diferenta observati si fie o
coincidentd in urma esantioniri aleatorii.

Nu existd nici un mod de a f1 sigun ca diferenta observati reflecti o diferenta
reald sau este o consecinti a esantioniru aleatori.

Valoarea p rdspunde la aceasti intrebare: daca populatiile au avut intr-adevar
aceeasi medie, care este probabilitatea de a observa o asemenea diferenti (sau
una mai mare) intre mediile esantioanelor intr-un experiment de dimensiunea
acestuia?

Daca valoarea p este mici, concluzia este c¢i diferenta are sanse mici si fie
provocati de esantionarea aleatorie s1 se poate concluziona ci populatile au
medi1 diferite.



Pentru detectarea semmnificatie1 statistice trebuie urmate etapele de inferenta:

1. Stabilirea une1 valori prag, inainte de a efectua experimentul: in mod

traditional valoarea - prag (numiti o) este stabilitda 1a 0,05 sau 0,01.

2. Definirea ipoteze1 nule.

3. Se aplica testul statistic aferent pentru a calcula valoarea p.

4. Se compara valoarea p cu valoarea — prag.
- Daci valoarea p este mai mici decat pragul stabilit, se declara ca se
respinge ipoteza nuld s1ci diferenta e semmnificativa din punct de vedere
statistic.
- Daci valoarea p este mai mare decat pragul, se declari ci nu se
respinge ipoteza nuld s1ci diferenta nu e semnificativd din punct de
vedere statistic. Nu se poate concluzia ci 1ipoteza nuli este adevirati. Se
poate spune doar cd nu avem probe suficiente pentru a respinge ipoteza
nula.



Testul de semnificatie calculeaza valoare p, probabilitatea de a obtine o valoare
corectd a parametrului la nivel de populatie, prin extrapolare (inferenti) de la

valoarea estimatorulu (calculat pe baza esantionulu).

Testarea 1potezelor implici posibile erort:

Decizia statistica H , real adevarati | H, real falsd

H , respinsi Eroare tip I (a) Corect

Corect Eroare tip II ()

H , acceptata




Eroarea de tip I este numiti nivel de semmificatie, valoarea e1 fiind stabilitd de
cercetator.

Populatile sunt identice, deci nu existd de fapt nici o diferentd. Din intamplare
s-au obtfinut valori mai man in cazul unu grup st mai mici in cazul celuilalt.

Cand apare un rezultat semmficativ din punct de vedere statistic —in cazul in
care populatiile sunt identice (//, =/ ) inseamni ci a intervenit o eroare de

tip L.

Daci se defineste p < 0.05 ca fiind semnificatia statistici, va apare eroare de tip
[ in 5% din expennmentele in care nu existi nic1 o diferenta.



Nivelul de semnificafie p este o cuantificare a influentel hazardulu asupra
diferente1 obtinute prin comparatie, esantionul fund presupus reprezentativ
pentru populatia originarai.

p =0.05 nivel statistic semnificativ la limitd
p =0.01 nivel statistic semnificativ
p =0.005 nivel inalt semnificativ



Reamintim ca:

Regiunea criticd reprezinti multimea valorilor x ale vanabilei statistice
corespunzatoare X pentru care se respinge ipoteza nula.

Regiunea de incredere a unui parametru este multimea valorilor &, pentru care

se accepti ipoteza nula.



Problema practica:

Cum putem calcula probabilitatea P de a obtine efectul respectiv, plecand de la
datele esantionului, presupunand 1poteza nuld adevarata?

Se calculeaza testul statistic, care este o functie de variabilele de sondaj,
plecand de la 0o anumiti cantitate calculati pe baza sondajului s1 comparati cu o
valoarea 1potetici, propusi, presupunind ci ipoteza nuld este adevéarata.

valoare desondaj — valoare ipotetica
deviatia st.

Jn

unde prin valoare de sondaj intelegem estimatorul parametrului ciutat.

fest statistic =




Algoritm de lucru

Se formuleazi setul de ipoteze H,, H, .

Se calculeazi dintr-un esantion o statistica (test statistic)
Daci in lumea reald are loc un eveniment, se calculeazi in ipoteza

L R

H , , probabilitatea p de aparitie a valorii calculate.
4. Daci p este mici apare o contradictie, pentru rezolvarea cireia se va

respinge H, in favoarea lui //, (p este mici deoarece in calculul acesteia s-a

acceptat ipoteza /).

5. Daci p este mare nu se respinge /7, , neexisténd nici un motiv pentru

a lua decizia contrara.



Rimane o singurd intrebare: incepand de unde o probabilitate este
Considerati drept “micid™? Pentru a nu introduce subiectivismul in aceasta

decizie, se fixeazi, anterior deciziel in test, un prag sub care o probabilitate
este consideratid “mica”.

Aceasti valoare se numeste prag de semnificatie s1 se noteazi uzual cu a.

Regula de decizie in test poate f1 formulati atunci:

» dacd P< o, atunci se respinge ipoteza nuld, /,, in favoarea ipotezei
alternative, /1, :

» daci P > o . atunci nu se respinge ipoteza nuld H ..



Reamintim:Reparti tia t-Student -
W.S Gosset allas student 1908

Repartitia Student (7 -distribution) este o familie de curbe ce depind de un
singur parametru 77, care reprezintd gradele de libertate. Daca 77 — o0, atunci
repartitiaf se apropie de repartitia normali standard

Dacid X este un esantion de dimensiune 77 dintr-o repartitie normald de medie ,

X -p

-

Ll . atunci testul statistic [ =

are o repartitie Student cu n-1 grade de

libertate.



Functia de repartifie Student este:

l_[ﬂJrl] el
f)=—2 ]-[Hf‘]

\/Erg

unde I'(n7) = Ifﬁ_l . ¢ 'dt, (functia gamma)
0



19.Exemplu

Vom desena in acelasi cadran functia de repartitie Student, pentru n = 3,
respectiv pentru n = 8 s1 functia de repartitie normala.

y = tpdf(x,n) calculeazi valoarea functiei de repartitie Student, In fiecare
componentd a vectorulu x, folosind numérul de grade de libertate date de n.

>> x =-5:0.1:5;

>> y1 = tpdf(x,3);

>> y2 = tpdf(x,8);

>> z = normpdf(x,0,1);
>>plot(x,y1,r',x,y2,'9',x,2,'k’)



functii de repartitie: Student cu n=3 (rjosu), Student cu n=8 (verde) i normala (negru
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20. Exemplu

In cazul testirii dacd media populatiei originare are o anumita valoare
ipotetici, propusi intr-un studiu statistic, testul statistic este:

X —
I:—_ﬁ,u:ﬂde:
a

Jn

- X este media de sondaj,
- 4 este valoarea ipoteticd a medie1 populatie;

- O este deviatia stansard.



Concret, se alege se alege ca medie 1poteticd propusd o anumitd valoare [/,

presupunandu-se adevirata ipoteza nuld H, : [L = [4,, ceea ce

implica faptul ca testul statistic wrmeaza o lege Student cu un anumit numér de
grade de libertate.
Plecind de la valoarea concreti a lu [, se obtine valoarea corespunzitoare a lu

P . din tabelul repartitiei Student.
Concret, dacd X =6753.6, w1, =7725, & =1142.1, n=11,

obtinem = 2.821.

Prezentam o parte dintr-un tabel corespunzitor unei repartitii Student cu grade
de libertate intre 1 s1 14.



One Sided | 7T5% | 80% @ 83% | 90% | 95% | 97.5% | 99% |99.5% | 99.75% | 99.9% | 99.95%

Two Sided| 50% | 60% | 70% @ 80%  90% 95% | 98% | 99% | 99.5%  99.8% 99.9%
1 1.000 | 1.376| 1.963 | 3.078 6.314 1271 3182 6366 | 1273 |318.3 bB36b
2 0.816| 1.061 | 1.386 | 1.866 2920 4303 | 6965|9925 |1409 |2233 | 3160
3 0.765|0.978 | 1.250 | 1638 2333 3182 4541 5841 | 7453 |10271 | 1292
4 0.741|0.941 | 1190 | 1.533 2132 | 2776 | 3.747 |4604 | 5598 |7.173 | 8.610
3 0727|0920 | 1156 | 1.476 2015 | 2571 | 3.365 |4.032 |4.773 | 5893 | b.663
b 0.718 | 0.906 | 1.134 | 1.440 1943 | 2447 | 3143 |3.707 |4.317 |5.208 | 5.959
7 0.711|0.896 | 1.119 | 1.415 | 1.895 | 2.365 | 2.998 | 3.499 |4.029 |4.785 | 5.408
i 0.706 | 0.883 | 1.108 | 1.397 | 1.660 | 2.306 | 2.896 |3.355 | 3.833 | 4501 | 5.041
9 0.703 | 0.883 | 1.100 | 1.383 | 1.833 | 2.262 | 2821 |3.250 | 3.690 | 4297 |4.781
10 0.700| 0.879 | 1.093 | 1.372 (1812 | 2228 | 2.764 | 3.169 | 3581 | 4144 |4 587
11 0.697| 0.876 | 1.088 | 1.363 | 1.796 | 2201 | 2.718 | 3.106 | 3.497 |4.025 |4.437
12 0.695| 0.873|1.083 | 1.356 | 1.782 | 2179 | 2.681 |3.055 |3.428 |3.930 4318
13 0.694 | 0.870 | 1.079 | 1.350 |[1.771 | 2160 | 2630 |3.012 | 3.372 |3.832 | 4221

14 0692 0.868 | 1.076| 1.345 |1.761 | 2145 | 2624 2977 |3.326 | 3.787 | 4.140



In cazul nostru avand 10 grade de libertate, valoarea lui 7 corespunde
la un nivel de semmificatie (two tailed) intre 98% s1 99%.

Dintr-un tabel complet am calculat P =0.018 , dec1 diferenta obtinuta
este semmnificativi statistic.



Alegerea numirului de grade de libertate se bazeazi pe faptul c3 ipoteza /1

este adevarata.

Odata testul statistic calculat, alegerea lu P se poate face in doui moduri: one-
tailed sau two-tailed, in functie de coada sau cozile repartitiilor de probabilitate
ce apar pentru valorile extreme.



Testul chi p atrat de
iIndependen ta - test neparametric

Reamintim c3 dacd X,..., X, sunt variabile gaussiene standard, atunci

variabila X~ = Xlz + ...+ X;f urmeazi legea j{z cu 7 grade de libertate.

Densitatea sa de reparti‘gie este

f(*f)—
"
(8




Tabelul de contingentd reprezinti o clasificare a datelor in functie de 2 criteru
in cadrul carora datele sunt in continuare divizate in 2 sau mai multe categorii

discrete s1 mutual exclusive.

De exemplu:

Considerim o populatie statisticd formata din copii. impéartit1 pe sexe: fetite s1
baieti 51 vom studia care este preferinta acestora fata de tre1 tipuri de jucan A, B
51 C, pe baza analizel unui esantion de copii.

Tabelul de contingentd corespunzitor este:

Tipuri de jucari
A B C
Sex | Fetite | 50 | 20 | 15
Baieti | 0 30 | 54




Analiza acestui tabel se bazeazi pe testarea 1potezelor.

Ipoteza nuli se refer la presupunerea ci nu exista nicio relatie semnificativa la
nivelul populatie1 de copu intre cele doui clasificar : sexul copiilor s1 tipurile
de jucéiri, adica vanabilele sunt considerate independente.

In acest caz vom compara frecventele observate cu cele asteptate, daci ipoteza
nuld ar fi adevarata.

Notam cu O, frecventele observate si cu £, frecventele asteptate daci
1 3

ipoteza nuld ar f1 adevarata, unde i indica numarul lime1, 1ar j indicd numérul
coloanei din tablou.

(0, - E,)
Sub auspicile 1potezel nule statistica ,[{ ZZ 7 !
i=1 ] i=1 -

i
urmeazi o repartitie 7~ cu (p — 1) (¢ —1) grade de libertate, unde p este
numarul de lim1 s1 p este numérul de coloane din tabelul de contingenta.



Prezentim o parte din tabelul atasat testulmi ¥ * de independenti, pana la 16
grade de libertate.

=

WD 0 - & U0 W

Probability less than the critical wvalue

0.90

2.706
4.605
6.251
R o
9.236
10.645
12.017
13.362
14.684
15.987
17.2775
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22.307
23.542

0.5895

3.841

5.991

4819

5.488
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12.592
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15507
16.91%5
18.307
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21.02¢6
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24.996
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0.975

5.024
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9.348
11.143
12.833
14.449
16.013
17.535
19:.023
20.483
21.920
23.337
24.736
26119
27.488
28.845
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9.210
11.345
13. 277
15.086
16.812
18.475
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23.209
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26.217
27.688
29.141
30.578
32.000

0.995

10.828
13.81e
16.266
18.467
20.515
22.458
24 .322
26.125
27.877
29.588
31l.264
32.910
34.528
36.123
37.697
39,252



21. Exemplu

Tabelul de contingentd unmator 1lustreaza legatura intre statutul marital s
consumul de cafea:

Consum cofeini (mg/z1) total
0 1-150 | 151-300 =300
Status | cisitorit 652 1537 598 242 3029
marital 77.5%
divortat 58 16 38 21 163
sau viduv 1.2%
necasatorit | 218 327 106 67 718
18.3%
total 928 1910 742 330 3910




Din ce1 ce nu consumai cafea

- 928%77.5/100 ar trebu sa fie casatoriti,

- 928%4.2/100 ar trebu1 sa fie divortati sau vaduwi
- 928%18.3/100 ar trebwi s fie necisitorifi
s.a.m.d

Obtinem astfel tabelul cu frecventele asteptate :

Consum cofeini (mg/z1)
0 1-150 | 151-300 =300
Status | casitorit 719 1480 575 256
marital | divortat 39 80 31 14
sau vaduv
necasatorit | 170 350 136 60
total 928 1910 742 330




Aplicand formula de mai sus obtinem: j:'z = 51.61, ceea ce corespunde pentru

repartitia ;L/E cu 3+2 = 6 grade de libertate, unui nivel de semnificatie P=0.00,

ceea ce inseamni ci existd o asociere nalt semmificativaintre statutul mantal s1
consumul de cafea (variabile dependente).



