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Dificultati in experimente, atenuabile (mitigated) prin abordari statistice si

principii de baza, suport in proiectarea unui experiment
Dr. Nicolae Varachiu*, IMT Bucuresti

Observarea unui fenomen, inregistrarea conditiilor in care are loc, ocupa un loc crucial in descoperirile
stiintifice, iar descoperirea legilor naturii constituie un pas important, o baza solida pentru toate creatiile
materiale, inventiile si inovatiile produse de omenire de-a lungul timpului; dar doar observarea pasiva a
fenomenelor, proceselor, nu este suficienta in procesul de creatie, de constructie a ceva nou si util: avem
nevoie si de ,,stimularea”, crearea unor evenimente care sa ne aduca informatii suplimentare. Si asta se
realizeaza prin experiment, adica prin teste in care manipulam intrarile unui proces sau dispozitiv si
consemnam raspunsurile si efectele la iesire; reamintim ca ,,efect” reprezinta diferenta intre raspunsurile (la
iesirea procesului / dispozitivului) la doua valori diferite ale unei intrari:

. Responses
Qutput 2

Effect :12
11

Inﬁut

Un exemplu faimos in istorie este inventarea vinului spumant de catre medicul si omul de stiinta englez
Christopher Merret in 1662; si nu cum se spune uneori de catre calugarul Dom Perignon, dintr-o
intdmplare, prin uitarea vinului la supra-fermentare; este adevarat ca Dom Perignon a inceput sa fabrice
prin 1697 vinul spumant in regiunea franceza Champagne, de unde s-a raspandit in lumea larga, fiind
cunoscut ca vin fabricat dupa metoda ,,champenoise” sau chiar sampanie in limba romana — de notat ca prin
protectia legii dreptului de autor si legea marcii (a locurilor de origine controlate), denumirea de
,sampanie” nu poate fi folosita decat pentru vinul spumant fabricat in Champagne dupa metode protejate de
asemenea).
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A doua fermentatie spontana a vinului a fost observata inca din antichitate. Dar in
acea perioada, deoarece presiunea vinului in fermentatia a doua este foarte mare,
vasele Tnchise (amfore) in care era depozitat se spargeau, vinul revarsand-se pur si
simplu. Deci, DOAR acea observatie a acestui fenomen NU a dus la ceva utilizabil.

Traind la inceputurile revolutiei industriale in Anglia, Christopher Merret la randul
lui, pe langa practicarea medicinei si studiilor ca naturalist, avea o preocupare
speciala pentru utilizarea industriala a mineralelor, publicand si lucrari legate de
metalurgie si de fabricatia sticlei. Astfel a reusit, Si prin numeroase experimente,
sa realizeze recipiente din sticla rezistenti la presiuni mari, in care a putut face in
continuare experimente cu a doua fermentatie a vinului prin adaugarea de zahar si
melasa, inventand astfel vinul spumant in 1662.

In continuare Merret a ramas pasionat de dezvoltarea sticlei in general si practic de loc de vinuri, asa ca
faima acestui produs a inceput sa fie dusa in lume de catre Dom Perignon incapand cu anul 1697.

Abordarea generala in planificarea si conducerea unui experiment a fost prezentata in [4] (articol in
buletinul #9); detaliam acolo principalele tipuri de strategii de experimentare / testare utilizate in practica,
cu avantajele si limitarile fiecareia, respectiv: incercare si eroare (Trial and Error / Best-Guess Approach),
un factor o data (One Factor At a Time ~OFAT) si experiment proiectat (DoE - Design of Experiment)

Vom prezenta in continuare principalele dificultiti pe care le intalneste un investigator in timpul
experimentelor, urmate de un set de principii de baza in proiectarea unui experiment.

Consideram trei surse tipice de dificultati cu care se confrunta orice investigator:
e Eroarea experimentala (sau zgomot -noise)
e Confuzia corelatiei cu cauzalitatea
e Complexitatea efectelor studiate

Le vom prezenta si analiza pe rand.
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Eroarea experimentala sau zgomot (Experimental error or noise)

Precizam de la inceput folosirea aici a termenului de ,,eroare” in sensul stiintific, neutru emotional, de
eroare statistica, zgomot, de variatie care nu poate fi controlata si care in general nu poate fi evitata pentru
un sistem dat; nu in sensul de ,,greseala”, care are mai degraba o conotatie emotionala.

Greseala (mistake) este in general imputabila unei persoane (sau a unui sistem de achizitie date si calcul),
ca de exemplu transcrierea gresita a citirii a rezultatelor unei masuratori, cum ar fi:

-inversarea a doua cifre: 1,24 in loc de 1,42
-,pierderea” sau adaugarea de zerouri: 7,025 in loc de 7,0025
-etc.

In cazul masuratorii, daca consideram doar doua cifre dupa virgula, eroarea de mdasura ar fi de maxim
0,005 (tipica unui proces de rotunjire)

Eroarea -cu sensul precizat mai sus - este caracterizatda matematic de o variabila aleatoare (descrisa de o
functie de distributie a probabilitatilor), nu este in principiu atribuibila unei cauze speciale (ca greseala) ci
mai degraba fluctuatiilor necontrolate (neatribuibile unei cauze identificabile) din sistem, asa numitele
,,cauze comune”, intrinseci fluctuatiilor din sistemul analizat. Daca dorim sa reducem aceasta eroare va
trebui sa schimbam (imbunatatim) sistemul: de exemplu, daca 0 masina de prelucrari mecanice are o
precizie (zgomot, ,,bataie”) de un milimetru, nu putem cere unui operator uman care o foloseste sa fabrice
in serie piese cu o precizie sub un micron, considerand ca a gresit atunci cand nu se incadreaza in
specificatiile de un micron toleranta ceruta. Daca ne trebuie precizie de prelucrare de un micron, schimbam
masina cu una mai precisa (cu ,,bataie” sub un micron), nu blamam operatorul ca obtine, in medie, doar o
piesa la un milion in interiorul preciziei de un micron (cu masina cu precizie de un milimetru).

In general, sursele de eroare experimentala sunt multiple si uzual doar o mica parte din eroare este
atribuibila erorilor de masurare (instrumente, set-up, operator, etc.).
Erorile experimentale neabordate corespunzator pot duce la doua mari clase de probleme:

-efecte reale, existente in urma experimentelor sa fie ,,acoperite” de acest zgomot (eroare
experimentala)

-experimentatorul poate fi indus in eroare crezand in efecte care nu exista in realitate, nu au fost
produse de experiment ci sunt de fapt zgomot.

Aceste posibile confuzii generate de eroarea experimentala pot fi reduse in mare masura prin metode
adecvate de proiectare a experimentului (experimental design) si analize ulterioare.
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Confuzia corelatiei cu cauzalitatea

In figura de mai jos prezentam primul exemplu semnalat in literatura de specialitate legat de acesta posibila
confuzie a corelatiei cu cauzalitatea:

Population of Oldenburg, Germany, at Year's End
vs. Number of Storks Observed Each Year
(1930 - 1936)

Population (in 1,000's)

100 200 300
Number of Storks

Source: Statistics for Experimenters.
by Box. Hunter & Hunter

Desi se observa o puternica corelatie de-a lungul a sapte ani dintre populatia din
Oldenburg la sfarsitul fiecarui an si numarul de berze observate in oras in anul
respectiv, credem ca foarte putine persoane (speram ca niciuna &)) vor sustine ca

berzele aduc copii (mai riguros, din grafic, ipoteza ca numarul in crestere de berze
cauzeaza cresterea observata a populatiei).

In multe situatii apare o corelatie intre doua variabile X si Y deoarece ambele sunt la randul lor asociate cu
alta variabila comuna Z (cu care pot avea si un raport de cauzalitate).

Un alt exemplu clasic este ca s-a observat o0 corelatie dintre cresterea cantitatii de inghetata vanduta pe
plajele din Australia si numarul de atacuri ale rechinilor asupra inotatorilor. O concluzie pripita ar fi ca
consumul de inghetata atrage rechinii care ataca oamenii. De fapt cauza comuna este vremea, respectiv
cresterea temperaturii. Similar, s-au observat corelatii foarte bune intre cresterea vanzarii de echipament de
protectie contra frigului si numarul de accidente pe pértiile de schi. O concluzie pripita ar fi ca hainele care
ne protejeaza de frig sunt cauza accidentelor de schi.

Sleeping with my

", shoes always gives .
h.me a headache,,__ﬂ,.- .’

i .-} Aceste dificultati, confuzii pot fi depdsite prin utilizarea unor principii
L= CLE solide de proiectare a experimentelor care vor fi prezentate si in

“EnI?

Wetent vou ’ continuare (in particular randomizarea), impreuna cu cunostintele de
" night? ./ baza ale domeniului investigat.

Correlation does not imply causation
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Complexitatea efectelor

Sa consideram un studiu experimental [1] legat de efectul consumului de alcool si al cafelei asupra timpului
de reactie a unui sofer aflat intr-un simulator auto.

Presupunem ca fara cafea, bautul unui paharut de alcool (de ex. votca), creste timpul de reactie cu 0 medie
de 0,45 secunde, iar fara alcool, bautul unei cesti de cafea reduce timpul de reactie cu 0 medie de 0,20
secunde.

O metoda simplificata de analiza (folosita adeseori) este sa consideram ca efectul combinat al intrarilor
(aici alcoolul si cafeaua) asupra iesirii (aici timpului de reactie) ar fi aditiv si liniar.

Daca ar fi liniar, atunci doua paharute de alcool ar creste timpul de reactie cu 0,90 secunde [= 2 x 0,45], iar
trei cesti de cafea ar reduce timpul de reactie cu 0,60 secunde [ = 3 x (-0.20)].

In continuare, daca efectele ar fi aditive, un paharut de alcool si 0 ceasca de cafea ar avea ca efect cresterea
timpului de reactie cu 0,25 secunde [= 0,45 - 0,20]

In final, daca efectele ar fi si liniare si aditive, 10 paharute de alcool si 23 de cani de cafea ar reduce timpul
de reactie cu 0,10 secunde [10(0,45)+23(-0,20)] = -0.10.

Dar, este mult mai plauzibil ca efectul unui paharut aditional de alcool sa depinda de:

-numarul de paharute de alcool consumate anterior, efectul alcoolului fiind neliniar

-numarul de cani de cafea consumate anterior, existand o interactiune intre alcool si cafea
Conceptul de interactiune, vital pentru a realiza un design robust a fost prezentat in [4] (articol in buletinul

#9); pentru mai multe detalii consultati [1] si [2].

Din fericire existe metode de proiectare a experimentelor care pot genera date intr-o asemenea maniera
Tncat sa putem trata nu doar efecte liniare si aditive, dar si pe cele neliniare si care interactioneaza.. Este
vorba in special de strategia de experimentare Design Of Experiments (DOE) a carui prezentare am
inceput-o in [4].

In articolele urmatoare vom prezenta mai multe detalii legate de DoE si interactiune, urmate de exemple
concrete de utilizare, cu accentuare a avantajelor practice obtinute in realizarea efectiva a conceptelor
potential inovative.
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Vom prezenta in continuare cateva principii de baza in proiectarea unui experiment (bazat si pe statistica)

In [2] sunt considerate trei astfel de principii: replicarea, randomizarea si blocarea.

Le vom prezenta in continuare pe rand.

REPLICAREA (Replication -en.) inseamna repetarea unui experiment de baza: de exemplu daca avem un
experiment de determinarea existentei unei diferente intre efectele a doua tratamente diferite A si B asupra
aceluiasi metal. In acest caz, de exemplu aplicam tratamentul A pe cinci specimene din materialul de baza
si tratamentul B pe alte trei specimene din acelasi fel de material. Spunem ca am obtinut cinci ,,replicate”
pentru tratamentul A si alte trei ,,replicate” pentru tratamentul B; A si B sunt doua valori ale Intarii
,tratament” ale experimentului, iesirea fiind 0 marime caracteristica a materialului pe care 0 masuram dupa
tratamentele aplicate.

Ce ar fi rau daca intr-un experiment am face DOAR cate o singura determinare pentru fiecare dintre
conditii sau tratament (valori de intrare)? Daca am obtine un rezultata ca in figura de mai jos, unde cu cat
valoarea de iesire este mai mica cu atat mai este mai bine (de exemplu rugozitatea suprafetei metalului), am
putea trage concluzia ca tratamentul (procesul) B produce o un rezultat mai bun decét tratamentul
(procesul) A

Iesi_re

200 | .

150

100 . o
A B

Asa sa fie? Ne putem baza doar pe o singura rulare (run) a unui experiment ca sa atragem o asemenea
concluzie?
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Replicam experimentul de 10 ori pentru fiecare tratament si putem obtine:

lesire Din acest ultim grafic vedem ca si in cazul A ca si in cazul B
200 . aveam practic aceeasi valoare a mediilor, datele avand game
| (range) similare. Deci nu putem trage o concluzie de diferenta
150 idnaﬁlg . dintre tratamente ca in cazul anterior cu cate o singura
replicarii determinare; evident acea situatie fiind neconcludenta, ne
captand variatiile inerente ale celor doua procese/tratamente
100 s/ A si B, aplicate la cate 10 specimene diferite.

A B

Replicarea are doua avantaje importante: primul, ca ii permite experimentatorului sa obtina o estimare a
erorilor experimentale (eroare in sens statistic, fluctuatii intrinseci, inerente, nu ,,greseli”) si al doilea sa
obtina 0 estimare mai precisa a efectului unui factor la iesirea sistemului (proces, produs). In acest ultim
caz, daca avem o valoare medie a esantioanelor (date obtinute prin replicare, ca cele din graficul de mai sus
din dreptul tratamentelor A, respectiv B), putem folosi in continuare inferente statistice pentru a stabili daca
exista o diferenta -semnificativa statistic- intre tratamente. Explicatia statistica a cresterii preciziei de
estimare este ca daca 0 este varianta asociata unei observatii individuale (fiind de fapt varianta populatiei

initiale din care provine esantionul), daca avem n replicari, varianta Om?
este:

a mediei acestor n esantioane

om?=0%/n
Pentru exemplul de mai sus cu 10 replicéri, daca deviatia standard O a populatiei ar fi fost de 10 microni,
deviatia standard a mediei esantioanelor de la 10 run-uri ar fi fost Om10 = 10/ radical(10) =10/ 3,16 =
3,16 microni. Daca am fi folosit doar 5 esantioane de la 5 run-uri, am fi avut Oms = 10/ radical(5) =10/
2,24 = 4,46 microni, deci am fi obtinut 0 precizie mai slaba a estimarii procesului/tratamentului.

Trebuie facuta o distinctie importanta intre replicare si masuritori repetate (= masuratori multiple asupra
unei probe -chiar proba multipla formata din mai multe specimene, intr-un singur run (rulare) al
experimentului. De exemplu, presupunem ca o singura placheta de siliciu este corodata intr-un singur
proces de corodare in plasma si 0 marime critica a plachetei este masurata apoi de trei ori (pe aceasta
placheta). Aceste masuratori nu sunt replicari; sunt o forma de mdasuratori repetate, iar variabilitatea
observata a acestor trei masuratori este 0 reflectie a variabilitatii inerente a sistemului de masura (precizia
lui). Sa consideram acum un experiment intr-o facilitate de fabricatie a dispozitivelor semiconductoare:
patru plachete de siliciu diferite sunt procesate simultan intr-un cuptor de oxidare (cu un anumit gaz cu un
flux, temperatura si timp stabiliti) Si apoi masuram grosimile straturilor de oxid obtinut pe fiecare placheta.
Din nou, masurarile pe cele patru plachete NU sunt replicari ci masuratori repetate. In acest caz ele
reflecta diferentele dintre plachete si alte surse de variabilitate din interiorul cuptorului in acelasi run
particular. Replicarea ar reflecta sursele de variatie si intre mai multe run-uri si (potential) in interiorul
fiecarui run in parte.
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RANDOMIZAREA (Randomization -en.) reprezinta atat alocarea aleatoare a materialului experimental
cat si a ordinii in care se executa fiecare incercare / rulare (sau run). Aceste alocari aleatoare ale aplicarii
tratamentelor se fac in vederea reducerii efectelor unor factori ,,ascunsi”, ne luati in considerare,
nemonitorizati, daca exista.

Sa consideram de exemplu proiectarea unui DOE (Design of Experiment; introducere in [4] detalii in [1])
cu patru intrari si doua nivele Low ss High pentru fiecare factor de intrare. Vom nota in continuare, pentru
simplitatea calculelor algebrice asociate, nivelul Low cu ,,-1” si nivelul High cu ,,+1” pentru toti factorii.

Ordinea standard de efectuare a experimentelor (run-uri; vom folosi denumirea englezeasca run pentru
etapa unui experiment cu aceleasi setari de intrare) se construieste din aproape in aproape, dupa un algoritm
standard ca in figura de mai jos:

| 2x2 Design A B c D
T - K
| 1 T | -1
| -1 A4 |-
1 1 -1 | -1

2%2x2 | - -1 1 | -1
Design -1 1 -1
2 —--_I- -1 1 1 | -1

i 1 i, -

E I e

1 4 1A

-1 1 11

1 1 T

A4 1A 1

1 -4 A 1

-1 1 1 1

1 1 1 1

Pentru 2 intrari A si B cu cate doua nivele fiecare avem 4 run-uri: -1 si +1 al intrarii A asociindu-se fiecare
mai intai cu nivelul -1 al intrarii B si apoi cu nivelul +1 al intrarii B. In continuare, pentru 3 factori de
intrare A, B si C cu cate doua nivele fiecare avem 8 run-uri, construite astfel: intreg ,,blocul” de 4 run-uri
anterioare se asociaza mai ntai cu nivelul -1 al intrarii C si apoi cu nivelul +1 al aceleasi intrari C.

Pentru patru intari A,B, C, si D cu cate doua nivele fiecare, ,,blocul” de 8 anterior de asociaza mai Tntai cu
nivelul -1 al intrarii D si apoi cu nivelul +1 al intrarii D, rezultdnd 16 run-uri (2 la puterea 4 =2 x 2 X 2 x2)
adica tabelul de mai sus cu ordinea standard de efectuare a celor 16 run-uri ale unui design factorial maxim
(full factorial).
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Presupunem ca cele 16 experimente dureaza un timp indelungat, de exemplu o zi intreaga si jumatate (opt)
le facem in timpul zilei si jumatate (opt) in timpul noptii, in spatiu liber. Daca le facem in ordinea standard,
prezentata nainte, toate setarile ,,-1” ale intrarii D vor fi facute la lumina zilei iar cele cu ,,+1” pe Intuneric.

Daca, fara sa stim, materialele experimentale sunt fotosensibile, va rezulta ca factorul de intrare D (de
exemplu un ingredient cu doua valori (codate -1 si +1) este important, adica produce efecte semnificative la
iesire, chiar daca schimbarea efectiva a valorilor de la -1 la +1 ale lui D nu ar fi avut nici un efect fara
prezenta variatiilor de lumina. Aici lumina este un factor de intrare ,,ascuns’: (hidden) asociat, confundat
(aliased) cu factorul D pe care 1l controlam. Lumina este un ,,zgomot”, noise sau nuisance factor si ne poate
induce in eroare ca de fapt factorul D este cel important.

Cum am putea reduce acest lucru? Prin randomizare, prin desfasurarea experimentelor nu in ordinea
standard ci in una aleatoare, rezultand de exemplu ordina de rulare ca mai jos, in partea dreapta:

Ordinea standard Factor de Ordine aleatoare
"Zgomot" (RANDOMIZARE)

Ordineast A B C€ D Ordine st. Ord.rulare A B C D
1T 4 1 a4 A 5 1 4 - 1 -1

2 1 1 4 A 9 2 4 4 A 1

3 04 1 4 A 3 3 4 1 a4 A

4 1 1 -1 -1 8 4 1 1 1 -1

5 4 A I | 12 5 1 1 A 1

6 ) | 1 -1 10 [ 1 -1 4 1

7 04 1 1 4 Qo 14 7001 a4 1 A

8 1 1 1 A E 4 8 1 1 4 A

9 14 A -1 1 = 2 g 1 -1 A4 A

10 1 4 4 1 7 10 4 1 1 -

11 -1 1 -1 1 6 11 1 -1 1 -1

12 1 1 A 1 1 12 4 1 4 A

13 4 4 1 1 1 13 4 4 a4 A

14 | 1 1 13 14 4 -9 1 1

15 1 1 1 1 16 15 1 1 1 1

16 1 1 1 15 16 4 1 1 1

Se observa ca in ordinea de rulare de dupa randomizare, in primele opt rulari (run) sunt si setari ale
factorului de intrare D la valoarea -1 si la +1; similar si in urmatoarele opt. Este evident ca factorul
,»ascuns” lumina isi va face efectul si va influenta diferit primele opt rulari si urmatoarele opt (materialul
fiind foto-sensibil), dar nu va mai fi asociat cu factorul D care acum nu va mai aparea ca semnificativ (desi
NU era de fapt). Efectul luminii fiind semnificativ va crea un factor de zgomot suplimentar, va scadea
precizia finala a determinarilor, dar NU va mai influenta o decizie gresita: ca D (factorul confundat cu
lumina) este important, ca are efect semnificativ asupra iesirii.
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BLOCAREA (Blocking en.) este o tehnica de proiectare a experimentelor pentru a mari precizia cu care se
fac comparatii intre influenta factorilor de intrare asupra iesirilor [2]. Prin blocare se poate reduce sau chiar
elimina variatia transmisa de factori de ,,nuisance” (in limba romana nu avem un echivalent exact pe care sa
il folosim in acest context stiintific, tehnic, englezescul ,,nuisance” insemnand pacoste, belea; vom folosi in

continuare termenul englezesc, in analogie cu folosirea termenilor mouse, software, hardware etc. si chiar

tramvai ®)).

Factorul de ,,nuisance” este un factor care influenteaza raspunsul experimentului (iesirea) dar in care noi nu
suntem interesati direct in acel experiment. Un exemplu ar fi un experiment legat de un proces chimic
pentru care ar fi necesare doua loturi diferite de materii prime din acelasi material pentru toate rularile
(run), un lot fiind insuficient. Inerent vor fi diferente intre loturi, mai ales daca provin de la furnizori diferiti
de exemplu; dar in cazul nostru acest lucru nu este de interes, fiind concentrati pe efectele parametrilor
(intrari) procesului pentru care obtinem de exemplu un randament maxim. In acest caz vom privi loturile
diferite de materie prima (ale aceluiasi material) ca un factor de ,,nuisance” si il vom ,,bloca”. La modul

general, un bloc este o colectie de conditii de experimentare relativ omogene.

In cazul exemplului cu procesul chimic, fiecare lot de materie prima (din acelasi material) va forma cate un
bloc, deoarece variabilitatea proprietatilor de material din interiorul fiecarui lot (within) este de asteptat sa
fie mai mica ca variatia dintre loturi (between). Astfel experimentatorul imparte observatiile din
experimente (statistical design) in grupuri care sunt rulate si interpretate statistic in cadrul fiecarui bloc,
marind astfel precizia determinarilor. Fara a considera separat blocurile, eroarea totala va creste si cu aeste
diferente practic sistematice, constante (in medie) si care, prin cunoasterea unor elemente apriorice (de
natura chimica, fizica in exemplul nostru, ar putea fi eliminate din estimarea efectelor factorilor de intrare

de interes asupra iesirilor.
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Un alt exemplu ar fi studierea si apoi optimizarea unui proces de depunere cu 0 instalatie cu patru posturi
de lucru simultane, in paralel (,,cuiburi”). Fiecare bloc in tabelul de mai jos de desfasurare a experimentului
factorial (DOE) este asociat cu un ,,cuib” de lucru (cavitate).

Se poate observa ca fiecare ,,cuib” a fost asociat in experiment cu cate un bloc, run-urile fiind apoi identice
pentru fiecare bloc, ca setari ale intrarilor celorlalti trei parametrii pe care ii modificam in experiment
(temp, pres, cycle fuecare cu cate doua valori Low si High, sau -1 si +1), respectiv aceeasi opt pentru
fiecare dintre cele patru blocuri.

Block = cavity Run / Setting variant Average and St. Deviation

: : JFactors l/ : 13 successive cyclesgjfor each run (variant) for 13 jcycles

+ B ca [[cs cs czT | [ca[c9 C10 | C11 [ C12 [ €13 C14 | €15 C16 | c17 | c18 | c19 | ceo | c2l  {c2z ® cn\®
Blocks. temp . pres. cycle. un | . Cy1 Cy2. . Cy3. ! cCys. | cy5 CyS6 Cy7 Cys Cy9. |.Cy10. . Cy11. Cy12 . Cy13 Ave. Stiev.

1 1 155 300 5-5-5.5-120 A 1775 1690 1690 : 1660 1675 1695 1650 1655 1680 1725 1655 1750 1755 :169.654 4.18522
2 1 185 -5-5-5- E 1715 1665 1645 : 1705 1675 168.0 168.5 169.0. 1620 1615 160.0 1625 161.0 (165615 3.89526
3 1. 155 B 1790 1690 1740 : 1705 1750 1715  167.0 169.0: 1660 172:0 1685 1650 1675 :170.308 3.95568
4 1/ 1685 - F 172.0 1695 1685 - 1685 175.0 1775 166.0 164.0° 163.0 1640 167.0 1635 1685 -168.231 447034
5 1 185 300 555555100 C 185.5 180.0 179.0 5 1845 1885 191.0 830 176.00 1795 1750 1825 1850 1755 '181.923 4.98684
6 - 1 165 300 555555100 G 1655 1650 169.0 : 1640 1685 1675 1685 1615 1625 1620 157.0 169.5 * 165.042 381062
T 1 155 400 5-5-5-5-5-5-100 D 1835 1805 1720 : 1850 1880 176.0 175.0 178.0. 1760 171:.0 1815 1750 1735 178077 523548
8 : 1 165 400 5-5-5-5-55-100 H 172.0 163.0 1735 : 168.5 164.5 165.0 169.5 162.0: 167.0 1665 162.5 166.5 1565 :165.923 4.49929
9 2 155 300 5-5-5-5-120 A 1820 1785 1805 : 1815 1775 1810 1810 1775 1810 1750 1805 1820 1770 179615 224679
10 : 27 165 300 5555120 E 179.0 1785 1685 : 1750 1705 17707 3730 173.0: 1715 1730 1725 1730 1735 A73TEY 3.01120
1 2 155 400 | 5-5-5-5-120 B 1835 1755 1805 - 183.0 1845 1875 184.0 186.5° 1825 187:0 178.0 1835 1865 °183.269 3.55091
12 - 2 165 400 5-5-5-5-120 F 17356 1790 181.0 - 1795 1840 176.5 177.0 173.0. 1805 178:0 1745 1725 1805 -177.654 3563780
13 2- - 155 - -300 | 5-5-5-5-5-5-100- C. 210.0 1945- - 2005 : 2015 178.5 1845 199.5 202.0: - 2035 -197:5 192.5 206:0 - -196:0 - 197423 - - 8.56311
14 2 185 G 180.5 1760 1795 - 177.0 167.0 1720 163.0 1785 171.0 17655 1755 1815 " 174.833 5.60168
15 2 155 D 2115 1975 2070 : 1945 2010 1970 196.0 190.5: 1985 20035 1855 1910 1985 197615 680733
16 : .2. . 165 +5-5-5- LH.D .. A760. . 1675. . 167.5.: 167.0. . .1695. . 170.0.. . 171.0 .. 1620 . 167.5. .166:5 . . 166.0 . 168.0 . .163.0 . 1167 808 . . 3.50915.
17 3 155] 300 5555120 A 183.0 1750 1735 178.0 1815 1720 173.5 1725 179.0 1745 1725 183.0 177.5 176577 4.03550
18 3.. 165 .300 5555120 E 1695 . 170.0 . 1795 168.0. 1700 . .172.0 .. 1660 . .166.0 . .163.5  162.0 . 166.0. 168.5 . 162.0 : 167.923 . 4.68084
19 3 155 400 5-5-5-5-120 B 1705 168 5 167 5 1715 1695 1720 162 5 166.0 1700 16%0 1715 1645 1755 169.115 3.42876
20 3 165 400 5555120 F 171.0 1775 1685 = 169.5 1715 167.5 168.5 165.0 170.0 1655 167.5 169.5 168.0  169.192 3.13275
21 3 155 300 5-55.55-5-100 C: 1850 1780 1825 1750 1950 1960 1895 1875 1855 1850 188.0 180.0 1815 185260 6.11220
22 3 165 G 1670 1685 1670 163 5 1705 1600 1715 162:5 1690~ 1635 166.5° 1785 - 167333 '4:89589
23 3 155 - D: 1770 1720 1720 1790 1840 1755 1835 1735 1825 1755 1840 173.0 1720 177192 4.84570
24 3 165 400 5-5-5.5.5-5-100 H 1665 1660 169.0 - 1655 1645 1620 1630 1630 1620 1625 167.5 164.0 1695 165000 257391
25 4 155 300 5-5-5-5-120 A 1828 180 5 176 5 1750 1785 1728 178.0 1735 17586 1720 1740 1825 186.0 177 462 4 35154
26 : 4 165 300 5555120 E: 1725 1770 1710 176.0 1695 171.0 1685 1715 1685 1695 1720 1655 1725 :171.154 3.07804
27 4 155 400 5-5-5-5-120 B 176.0 176 5 1705 1745 177.0 17556 1776 179.0 1756 1720 1740 1755 176.0 1756 346 2 23965
28 : 4 165 400 5555120 F: 179.0 1810 1775 & 182.0 1865 1845 1725 179.0 1840 1765 1795 1725 185.0 179.962 4.48823
29 : 4. 155 300 555555100 C. |- 2095 --198.0 - 1965 2045 1870 - -178.0 - - 2030 - -205.0 - -200.0 1950 - 1965 193.0. - 1955 . 197.038 - 8.19670
30 4 165 300 5-5-5-5-5-5-100 G 174 5 1.0 178.0 1775 163.5 168 5 157.0 1725 1700 1770 1735 1825 - 172125 690561
EL] 4 155 400 555555100 D: | 1985 189.5 1825 . 198.0 1935 199.0 187.0 188.0 196.0 193.0 1735 1835 183.5 :189.654 7.63322
32 4 165 400 555555100 H 1700 1665 1715 0 171.0 1700 1705 1705 1710 1675 1665 168.0 1685 1625  168.769 255453

S-a facut aceasta ,,blocare” (blocking) suspectand o posibila diferenta sistematica intre blocuri: metoda
ANOVA (analysis of variance) relevand ca variatia dintre blocuri explica 24% la suta din variatia totala a
experimentului. Investigand in continuare s-a constata ca diferentele sistematice au fost date de diferentele
in temperaturile de pre-inbcalzire ale cuiburilor (care trebuiau sa fie egale). Egalarea ulterioara a
temperaturilor a fost o operatiune simpla.

Blocarea in experimente este recomandata, deoarece inglobeaza cat mai multe cunostinte sistematice
apriorice existente despre viitorul experiment (ca de exemplu ca avem doua loturi diferite ale aceluiasi
material, ca avem patru ,,cuiburi” care lucreaza in paralel in instalatia de depunere) si ca o recomandare
generala pentru un experiment:

BLOCATI tot ce puteti si RANDOMIZATI ce nu puteti bloca!
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