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ADNOTARE

Ion GANEA ,,Modele, tehnici si produse program de analiza inteligenta a datelor in
fiziologia plantelor”. Teza de doctor in informatica, Chisinau, 2023.

Structura tezei: Teza este scrisd in limba romana si constd din Introducere, patru capitole,
concluzii i recomandari. Bibliografia cuprinde 221 de titluri. Lucrarea contine 132 de pagini de
text de baza, 37 de figuri, 17 tabele si 32 de anexe. Rezultatele obtinute au fost publicate in 16
lucrdri stiintifice cu un volum de peste 5 coli de autor.
Cuvinte cheie: tehnologii inteligente, fiziologia plantelor, omice, biostatisticd, baza de
cunostinte, baze de date graf, depozit de date, modele, limbaj formal, familii de probleme.
Scopul tezei de doctorat este dezvoltarea si furnizarea de asistentd cercetatorilor biologi pentru a
facilita procesarea informatiei si identificarea rezultatelor semnificative obtinute in cadrul
cercetarilor biologice complexe pentru optimizarea procesului de descoperire a cunostintelor
relevante si de dobandire a intelepciunii in biologie si agricultura.
Obiective: Identificarea informatiilor cheie in cercetarile biologice pentru interpretarea datelor;
Dezvoltarea si validarea unor modele de analiza inteligenta a datelor; Procesarea datelor pentru
cuantificarea efectelor tratamentelor asupra plantelor; Utilizarea tehnologii avansate pentru
optimizarea descoperirii rezultatelor relevante; Crearea Depozitului de date eficient pentru
cercetdrile biologice si agricole.
Noutatea si originalitatea stiintificd: model generic in limbaj formal al domeniului ,,Modelarea
biostatisticd a datelor in domeniul fiziologiei plantelor” (MBDFP), o bazd de cunostinte pentru
acest domeniu, modele de analiza inteligenta a datelor, depozit de date.
Principala problema stiintifici rezolvata: prin modelele dezvoltate si baza de cunostinte a
domeniului de cercetare, cercetatorii biologi sunt asistati in selectia datelor relevante si obtinerea
de rezultate de inalta calitate in domeniul fiziologiei plantelor.
Semnificatia teoretica: limbajul formal pentru procesarea datelor si baza de cunostinte
furnizeaza informatii structurate, facilitand cercetarile, iar modelele de analizd adéancesc
intelegerea datelor.
Valoarea aplicativa: Modelul de analizd inteligentd a datelor aplicat pe depozitul de date
prezintd rezultatele In mod intuitiv, prin grafuri usor de inteles, optimizand astfel performanta
sistemelor biologice si consolidarea rezilientei sistemelor agricole. Printr-o solutie inovativa
bazatd pe un depozit de date graf, se optimizeaza performantele sistemelor biologice si agricole.
Implementarea rezultatelor stiintifice: Modelele elaborate au fost premiate cu: doua medalii de
aur, o medalie de argint, una de bronz si diploma de excelentd la saloane internationale de

tehnologie 1n anii 2021 - 2023. La AGEPI au fost Inregistrate doua drepturi de autor.



ANNOTATION

Ion GANEA ,,Models, Techniques, and Software Products for Intelligent Data Analysis in
Plant Physiology”. Doctoral Thesis in Computer Science, Chisinau, 2023.

Thesis Structure: The thesis is written in Romanian and consists of an Introduction, four
chapters, conclusions, and recommendations. The bibliography includes 221 titles. The work
contains 132 pages of main text, 37 figures, 17 tables, and 32 appendices. The obtained results
have been published in 16 scientific papers totaling over 5 author sheets.
Keywords: intelligent technologies, plant physiology, omics, biostatistics, knowledge base,
graph databases, data repositories, models, problem families.
Research Purpose: Develop and provide assistance to biologists in order to facilitate data
processing and identify significant results obtained in complex biological research, optimizing
the knowledge discovery process and acquiring wisdom in biology and agriculture.
General Research Objectives: Identifying key information in biological research for data
interpretation; Development and validation of intelligent data analysis models; Data processing
for quantifying the effects of treatments on plants; Utilizing advanced technologies to optimize
the discovery of relevant results; Establishing an efficient Data Repository for biological and
agricultural research; Evaluating factors influencing agricultural efficiency, considering complex
interactions.
Scientific Novelty and Originality: A generic model in the formal language of the field
"Biostatistical Data Modeling in Plant Physiology" (MBDFP), a knowledge base for this domain,
and intelligent data analysis models.
Main Scientific Problem Solved: Through the developed model and knowledge base, biological
researchers are assisted in selecting relevant data and obtaining high-quality results in the field of
plant physiology.
Theoretical Significance: The knowledge base provides structured information, facilitating
research, and the analysis models deepen the understanding of data.
Applicative Value: The applied intelligent data analysis model on this repository presents results
intuitively, through easily understandable graphs, thus optimizing the performance of biological
and agricultural systems and strengthening the resilience of agricultural systems.
Implementation of Scientific Results: The models have been awarded two gold medals, one
silver medal, one bronze medal, and a certificate of excellence at international technology

exhibitions in the years 2022, 2023. Two copyrights have been registered with AGEPI.



AHHOTALIUA

Hon I'AHA ,,Monesin, TeXHMKH ¥ POrPAMMHBbIE MPOAYKTHI JJI1 HHTE/LIEKTYAJIbHOI0
aHaJM3a JaHHbIX B (U3MOJIOTUH PACTEHHA” .
JlokTopckas quccepranus no uapopmaruke, Kumunay, 2023.
Crpykrypa auccepramum: [luccepraiusi HamucaHa Ha PYMBIHCKOM SI3bIKE M COCTOUT W3
BBenenus, deTrplpex IiaB, 3aKIOUEHUs M peKoMeHAarui. bubnworpadus Braodaer 221
Ha3BaHuU. Paborta comepkut 132 cTpaHuIl OCHOBHOTO TeKcTa, 37 winmtocTpanuid, 17 Tabmum u 32
npuioxkeHuil. [lomydeHHsle pe3ynbTaThl OblIM ONMyOIMKOBaHBI B 16 HaydHBIX CTaTbsX, OOLIUM
00BeMOM OoJiee 5 aBTOPCKHX JINCTOB.
KuioueBble ¢/10Ba: HHTEUIEKTyalIbHbIE TEXHOJIOTUH, GU3UOJIOTHS, OMOCTaTUCTHKA, Oa3a 3HAHUH,
rpadoBbie 0a3bl JaHHBIX, XpPaHUJIUIIA TAHHBIX, MOJICIIHA, CEMbH IPOOJIEM.
Hear wuccaenoBanus: Pa3pabotka uW moMmoms OHOJIOTMYECKUM  HUCCIICIOBATEISIM  C
WHTEJUICKTYaJIbHBIMU TPOTPAMMHBIMHU MPOAYKTAMH JJII OOHAPYKEHUSI 3HAHUN U PE3yJIbTaToOB B
o0acTh OMOJIOTHH M CEJIBCKOM XO3SMCTBE Ha OCHOBE MAaTeMAaTHYECKOIO aHaiau3a OOJIBLIIOro
00bEbMa TaHHBIX.
Hayunble 3aa4M: ONTUMU3AINS TTpoliecca OOHAPYKESHHSI PE3yIbTaTOB, OIICHKA (JAaKTOPOB PUCKA
U WX BO3JCHCTBHS HAa CEIbCKOXO3SHUCTBEHHYIO J(PQPEKTUBHOCTH, pPa3padOTKa W BaIHIAIUS
MoOJIeJIel MHTEIJIEKTYaIbHOTO aHaIN3a JAaHHBIX, CO3/JaHIe XPAHUIIUINA JaHHbBIX.
Hayuynasi HoBuU3Ha ¥ OpUTrMHAIBHOCTB: O0001IeHHAs MO/Ieh HA (DOPMaTEHOM SI3bIKE 007acTH
"buocraructuueckoe MonenupoBanue [lanubix B ®usmonoruu Pacrenmit" (MBDFP), 6aza
3HAHUW IS JTaHHOW OOJacTH M MOJIEJM WHTEJUICKTyaJlbHOTO aHaiu3a AaHHBIX. OCHOBHas
Pemennasi nayynasi mpo6jema: C mnomomipio pa3zpaboTaHHOW Mojaenu u 0a3bl 3HAHUU
OHMOJIOTHMYECKHE HCCIIEeNOBATeIN IOJy4yaloT MOMOIIb B BhIOOpE COOTBETCTBYIOLIMX HAHHBIX U
MOJlyYCHUU  BBICOKOKAYCCTBEHHBIX  PE3YJITaTOB B  0OMacTd  (U3HOJOTHH  PACTCHHUH.
Teoperuueckoe 3HaueHue: basa 3HAHWN TPEIOCTABISCT CTPYKTYPUPOBAHHYIO WH(MOPMAITHIO,
o0Jeryast ucciae10BaHus, a MOJICIM aHAIK3a YITyOJIst0T TOHUMaHUe JTaHHBIX.
IIpuxknagnas uneHHocThb: [IpuMeHeHHass MOJeNb MHTEIEKTYyaJbHOTO aHalu3a JaHHBIX Ha
XPaHWINILE JAHHBIX MPECTABISET Pe3yIbTaThl HHTYUTUBHO, Y€pe3 JIETKO MOHUMaeMble rpadpwl,
TEM CaMbIM ONITHMH3UPYSI IPOU3BOTUTEILHOCTH OMOIOTUYECKUX CHCTEM.
BHenpenue HaydyHBIX pe3ybTaToB: Pa3paboTaHHbIC MOAETH OBUIM YIOCTOCHBI JBYX 30JI0THIX
MeJane, OAHOW cepeOpsHOM Menaiau, OJHOM OpoH30BOM Memaiu MU J[umiaoM oOTIMYUS Ha
MEXIyHApOJHBIX BbIcTaBKax TexHosioruit B 2022 u 2023 romax. /[Be aBTOpckue mpaBa ObLIN

3apeructpupoBansl B AGEPL
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INTRODUCERE

Actualitatea si importanta temei

Actualmente, omenirea se confruntd cu probleme globale complexe ce pun in pericol
dezvoltarea si existenta sa. In zonele sirace cresterea rapidi a populatiei genereaza lipsa de
resurse si impact asupra mediului. In tarile dezvoltate, imbatranirea populatiei si migratia au
propriile provocari.

Problemele globale deriva din activitati umane nesustenabile, epuizarea resurselor,
impactul negativ al productiei industriale, conflicte pentru resurse, globalizare si inegalitati.
Exploatarea irationald a resurselor genereaza poluarea si degradarea mediului, afectand sistemele
biologice (plante, animale, om), inclusiv prin schimbarile climatice.

In acelasi timp, dezvoltarea societitii umane vizeaza satisfacerea durabild a nevoilor
umane fundamentale [1]. Dezideratele esentiale ale omului, ce trebuie indeplinite pentru evolutia
personalitdtii sunt asigurarea sanatatii si fericirii individuale si dezvoltarea durabila [2].
Dezvoltarea durabild a societatii umane depinde de satisfacerea nevoilor umane prin intermediul
tehnologiilor si utilizarea eficienta a resurselor disponibile, fie naturale fie produse de om [3].
Aceste probleme necesitd noi concepte pentru dezvoltarea economicd durabild, evaluand
impactul asupra mediului. Schimbarile climatice necesita culturi agricole adaptabile, sprijinite de
cercetarile transdisciplinare si tehnologii inteligente, astfel incat protejarea naturii sa coexiste cu
dezvoltarea. Tehnologiile reprezintd metode esentiale pentru obtinerea produselor si Indeplinirea
cerintelor umane [4-5].

Analiza inteligentd a datelor in domeniul fiziologiei plantelor reprezintd o zona de
cercetare 1n crestere care reprezintd o combinatie intre domeniul biologiei si cel al informaticii.
Acest subiect imbina cercetarea in domeniul stiintelor plantelor cu abordari moderne de analiza
si prelucrare a datelor, utilizdnd tehnici si algoritmi de inteligentd artificiala (IA) si nvatare
automatd (ML) pentru a extrage informatii relevante despre homeostazia plantelor (procesul
fiziologic prin care organismele mentin un mediu intern stabil (temperatura, pH-ul si nivelurile
de nutrienti) in ciuda modificarilor externe, cresterea si dezvoltarea acestora si raspunsul lor la
actiunea factori nefavorabili. Aceasta poate aduce avantaje semnificative in cercetarea si
managementul plantelor, a agroecosistemelor, dar si a mediului in ansamblu. In ultimii ani, se
atestd o crestere semnificativd a interesului pentru aplicarea tehnologiilor informationale in
studiul plantelor si a proceselor lor fiziologice. In domeniul fiziologiei plantelor, au fost
dezvoltate tehnologii avansate pentru a colecta date cu referire la compozitia biochimicad si

geneticd a plantelor, procese fiziologice de crestere, starea de sandtate in dependentd/corelatie cu
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mediul de existentd etc. Senzorii loT (Internet of Things - Internetul lucrurilor) si alte

dispozitive pot furniza o cantitate mare de date in timp real:

l.

3.

Internetul lucrurilor (IoT) in agricultura ofera oportunitati de integrare a dispozitivelor
IoT in domeniul agricol si permite colectarea automatd a datelor, comunicarea in timp
real cu plantele, ajustarea automata a conditiilor de crestere, pentru a maximiza productia
si sanatatea plantelor. Integrarea senzorilor in plante pentru a masura parametrii
fiziologici in dependentd de umiditatea solului, continutul de nutrienti, lumina,
temperaturd si alfi parametri, In combinatie cu tehnologiile IoT, permite colectarea si
transmiterea datelor in timp real catre sistemele de analiza. Aceasta contribuie la
intelegerea mai profunda a necesitatilor fiziologice ale plantelor si a raspunsurilor lor la
diferite conditii. Integrarea acestor date intr-un sistem informatic permite analiza in timp
real a starii plantelor si optimizarea conditiilor de crestere.

In Agricultura de precizie, utilizarea datelor colectate prin senzori in timp real din
terenurile agricole oferd oportunitati uriase pentru monitorizarea si gestionarea eficienta a
plantelor. Prin tehnici de analiza inteligenta a acestor date, cum ar fi invatarea automata si
analiza big data, fermierii pot lua decizii informate pentru irigatie, aplicarea precisd a
ingrasamintelor si a pesticidelor, ceea ce duce la sporirea recoltelor si reducerea
impactului asupra mediului. Integrarea analizei inteligente a datelor in agricultura de
precizie permite agricultorilor si ia decizii mai informate cu privire la momentul optim
de plantare, fertilizare, combaterea daunatorilor etc., ceea ce duce la cresterea
randamentului culturilor.

Analiza imaginilor si recunoasterea plantelor vizeaza utilizarea algoritmilor de procesare
a imaginilor pentru a identifica si urmari dezvoltarea plantelor. Aceasta poate include
recunoasterea bolilor, deficientelor nutritionale si a altor probleme fiziologice prin analiza
detaliata a imaginilor. Tehnicile utilizate pot dezvalui informatii esentiale despre starea de
sanatate a plantelor, precum deficientele nutritionale, boli sau stresul hidric, contribuind
la interventii rapide si precise.

Big Data si Complexitate: Colectarea masiva a datelor din fiziologia plantelor poate duce
la provocari legate de volumul, variabilitatea si complexitatea datelor. Analiza acestor
seturi mari de date necesita tehnici avansate de procesare, cum ar fi invatarea automata si
analiza datelor. Cu colectarea continud a datelor de la diverse experimente si culturi de
plante, apare provocarea gestiondrii si analizarii eficiente a volumelor mari de date.
Tehnologiile de analiza a datelor masive, cum ar fi tehnici de stocare eficienta, procesare

paraleld si metode de reducere a dimensionalitatii datelor, devin tot mai importante in
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10.

acest context. Cresterea volumului de date din fiziologia plantelor a dus la necesitatea
dezvoltarii unor baze de date centralizate si platforme integrate care sa faciliteze stocarea,
gestionarea si partajarea datelor intre cercetitori din intreaga lume. In acest sens sunt
depozitele de date si, mai recent, lacurile de date.

Intelegerea fenomenelor complexe: Prin aplicarea analizei inteligente a datelor,
cercetatorii pot identifica modele si corelatii care pot fi dificil de observat cu metode
traditionale-ceea ce ajutd la intelegerea mai profunda a raspunsului plantelor la diversi
stimuli determinati de schimbarile de mediu, boli, deficiente nutritionale etc.

Selectia plantelor: Studiul fiziologiei plantelor are, de asemenea, implicatii in dezvoltarea
de produse sau substante active derivate din plante. Analiza datelor poate ajuta la
identificarea plantelor cu compusi valorosi si la optimizarea conditiilor de crestere pentru
a maximiza productia acestora.

Modelarea, simularile si predictia comportamentului plantelor: Dezvoltarea modelelor
matematice complexe si algoritmilor de nvitare automata pentru simularea proceselor
fiziologice ale plantelor poate ajuta la prezicerea comportamentului plantelor in functie
de diferiti factori precum conditiile de mediu, tipurile de sol si nivelurile de nutrienti.
Acesti factori contribuie la proiectarea unor strategii agricole optime si in evaluarea
impactului schimbarilor climatice asupra culturilor. Modelele dezvoltate pot ajuta
agricultorii sa ia decizii informate legate de gestionarea culturilor.

Invitarea automatd si inteligenta artificiald: Tehnologiile inteligente pot fi utilizate
pentru a analiza seturi mari de date generate de experimente fiziologice, pentru a
identifica modele, corelatii si tendinte ascunse. De asemenea, pot contribui la dezvoltarea
unor algoritmi de diagnostic precoce a bolilor sau a altor probleme de sdnatate ale
plantelor.

Colaborarea interdisciplinara: Subiectul implica o colaborare stransa intre informaticieni
si experti in inteligentd artificiala, biologi, agronomi, si alti specialisti in diverse domenii.
Comunicarea transdisciplinara si schimbul de cunostinte sunt esentiale pentru progresul
in cercetarea acestui domeniu. Integrarea informaticii si a tehnologiilor inteligente in
studiul domeniului fiziologiei plantelor demonstreazd un impact semnificativ asupra
agriculturii, ecologiei si mediului inconjurator. Cu instrumentele adecvate, se pot obtine
intelegeri mai profunde a proceselor fiziologice ale plantelor si dezvoltarea de strategii
mai eficiente pentru gestionarea resurselor agricole intr-un mod sustenabil.

Optimizarea resurselor agricole: Utilizarea tehnologiilor de analizd a datelor pentru

optimizarea utilizarii resurselor precum apa, energie si substante chimice in agricultura.
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Prin aceste metode, cercetatorii si agricultorii pot contribui la dezvoltarea durabila a

agriculturii, atenuand schimbadrile climatice si adaptand-o noilor conditii.

Scopul tezei de doctorat este dezvoltarea si furnizarea de asistentd cercetatorilor biologi
pentru a facilita procesarea informatiei si identificarea rezultatelor semnificative obtinute in
cadrul cercetarilor biologice complexe pentru optimizarea procesului de descoperire a
cunostintelor relevante si de dobandire a intelepciunii in biologie si agricultura.

Obiectivele de cercetare propuse sunt urmatoarele:

1. Identificarea informatiilor esentiale in contextul cercetarilor biologice pentru facilitarea
procesului de selectie si interpretare a datelor relevante.

2. Elaborarea de modele matematice pentru evaluarea influentei anumitor preparate asupra
plantelor, cu scopul de a determina efectele acestora in contextul agricol.

3. Procesarea datelor pentru determinarea gradelor de influentd ale preparatelor studiate,
astfel Incat sd se poatd cuantifica si compara impactul diferitelor tratamente asupra
plantelor.

4. Modelarea datelor. Optimizarea procesului de descoperire a rezultatelor relevante prin
utilizarea tehnologiilor inteligente si algoritmilor avansati de analizd a datelor si a
modelelor inteligente.

5. Dezvoltarea si validarea unor modele de analiza inteligenta a datelor, cu scopul de a oferi
un suport semnificativ cercetatorilor in intelegerea informatiilor complexe din domeniul
biologic si agricol.

6. Dezvoltarea produselor program:

6.1. Crearea Depozitului de Date care sa permitd accesul si stocarea eficientd a datelor

pentru cercetarile biologice si agricole.

6.2. Elaborarea unor modele de procesare a datelor cu accent pe adaptarea plantelor la

noile conditii climatice si dezvoltarea agriculturii reziliente la schimbarile de mediu.

7. Procesarea algoritmilor pentru evaluarea factorilor care influenteaza eficienta agriculturii,
ludnd in considerare interactiunile complexe dintre plante, sol, clima si preparatele
utilizate.

8. Evaluarea si formularea de recomandari privind dezvoltarea agriculturii 1n Republica
Moldova, bazate pe rezultatele obtinute in cadrul acestor cercetéri, in vederea promovarii
unei agriculturi durabile si competitive 1n regiune.

Metodologia cercetarii

In teza au fost utilizate metode si tehnici avansate pentru cercetarea fiziologiei plantelor

si agriculturii, prin combinarea biostatisticii si depozitelor de date graf. Aceastd abordare
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interdisciplinard a permis obtinerea perspicacitatii valoroase, informatii si cunostinte relevante in
domeniu.

Prin utilizarea biostatisticii, au fost aplicate o serie de analize si teste statistice riguroase
pentru a investiga relatiile dintre diverse variabile din fiziologia plantelor si din agricultura.
Aceste metode au ajutat la identificarea de modele, corelatii si diferente semnificative in datele
colectate, oferindu-ne intelegerea profunda a fenomenelor studiate.

De asemenea, au fost explorate depozitele de date graf pentru vizualizarea rezultatelor
analizelor si pentru a aduce in prim-plan relatiille complexe dintre diferitele variabile.
Vizualizarile sub forma de grafuri au reprezentat o modalitate eficientd de a comunica rezultatele
intr-un mod accesibil si usor de inteles, facilitdnd asimilarea informatiilor de catre publicul tinta.

A fost elaborat un depozit de date bazat pe grafuri, utilizind SGBD Neo4j. Autorul detine
certificare profesionald in acest domeniu (anexa 10). In contextul cercetirii de fiziologie a
plantelor, aceastd metodologie a permis obtinerea unei perspective mai clare asupra
mecanismelor care dirijeaza cresterea si dezvoltarea plantelor, precum si asupra interactiunilor
dintre plante si factorii de mediu din agriculturd. Prin combinarea biostatisticii si depozitelor de
date graf, s-a reusit evidentierea importantei si potentialul acestei abordari holistice in
dezvoltarea cunostintelor In domeniul fiziologiei plantelor si agriculturii, deschizand noi directii
de cercetare si aplicand rezultatele cercetarii in imbundtatirea practicilor agricole si a
sustenabilitatii mediului.

Datele biologice si indrumarile teoretice referitoare la fiziologia plantelor in cadrul
cercetdrilor efectuate, au fost oferite de catre dna conferentiar universitar, dr. Ana Birsan,
Departamentul Biologie si Ecologie, Facultatea de Biologie si Geostiinte, Universitatea de Stat
din Moldova.

Noutatea si originalitatea stiintificid: Pentru domeniul de cercetare MBDFP a fost
dezvoltat un limbaj formal bazat pe familii de probleme, o bazd de cunostinte, modele de analiza
biostatistici a datelor, un depozit de date, modele predictive referitoare la secetd si
productivitatea unor culturi agricole. Depozitul de date permite totodata aplicarea modelului de
analizd inteligenta a datelor si prezinta rezultatele prin grafuri intuitive, usor de utilizat si de
inteles. Printr-o solutie inovativa bazatd pe un depozit de date graf, se optimizeaza performantele
sistemelor biologice si agricole prin tehnologii avansate si analize biostatistice. Scopul este de a
gasi solutii eficiente pentru provocdrile din agriculturd, precum schimbarile climatice,
degradarea solurilor si productia sustenabila. Cu ajutorul IoT, IA si Big Data, cercetatorii si
agricultorii colecteaza si analizeaza date din surse diverse. Abordarea permite luarea deciziilor

mai informate pentru practicile agricole in timp real. Analiza biostatisticd ajuta la identificarea
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corelatiilor intre variabilele plantelor, facilitand selectia plantelor reziliente si adaptate la mediu.
Astfel, solutiile tehnologice si analiza biostatistica a datelor biologice optimizeaza durabilitatea
si productivitatea sistemelor biologice si agricole, contribuind la avansarea cunoasterii in
agricultura inteligenta si sustenabila.

Semnificatia teoretica: Avansarea cunoasterii si intelegerii In domeniul tehnologiilor
inteligente aplicate in biologie si agriculturd. Cercetarile Tn domeniul tehnologiilor inteligente
aplicate in biologie si agriculturd consta in descoperirea de noi cunostinte si intelegerea mai
profundd a interactiunilor complexe dintre factorii biologici si mediul inconjurdtor. Aceste
cercetdri contribuie la dezvoltarea si consolidarea fundamentelor teoretice ale fiziologiei
plantelor, agriculturii inteligente si analizei biostatistice a datelor biologice, extinzand astfel
cunostintele in stiintele agricole. Prin intermediul cercetdrilor, sunt identificate si validate
modelele si mecanismele de actiune ale tehnologiilor inteligente, In contextul biologiei si
agriculturii. Aceasta aduce in fata comunitatii stiintifice si a specialistilor in domeniu informatii
esentiale despre cum aceste tehnologii pot fi aplicate pentru a optimiza performantele si a spori
sustenabilitatea sistemelor agricole.

Valoarea aplicativa a cercetarilor: Dezvoltarea solutiilor concrete si inovatoare pentru
optimizarea productiei agricole, adaptarea la schimbarile climatice si sporirea sustenabilitatii
sistemelor agricole. Modelele predictive sunt cruciale in gestionarea riscurilor climatice si
adaptarea agriculturii la schimbarile climatice in agriculturd si Imbunatatirea planificarii
productiei si alocarea resurselor. Informatiile avansate si solutiile tehnologice cresc
productivitatea, reduc impactul asupra mediului si asigurd securitatea alimentara pe termen lung.
Solutiile concrete si inovatoare dezvoltate in cercetare pot fi implementate efectiv in practicile
agricole, generand beneficii economice si sociale pentru agricultori si comunitati. Utilizarea
tehnologiilor inteligente faciliteazd monitorizarea si gestionarea mai eficientd a resurselor
naturale, prevenind problemele de mediu si contribuind la un mediu agricol echilibrat si durabil
pe termen lung.

Rezultate stiintifice inaintate spre sustinere:

1. A fost studiat domeniul de activitate ,,Modelarea biostatistici a datelor in domeniul
fiziologiei plantelor” (abreviat MBDFP).

2. A fost elaborat un limbaj formal al domeniul de activitate MBDFP, orientat pe familii de
probleme. Limbajul MBDFP este de complexitate semnificativa. Aplicand tehnologiile
conventionale de programare, limbajul poate fi realizat in cadrul unui sistem de

automatizare a programadrii dezvoltat de catre un colectiv de informaticieni.
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Utilizarea instrumentelor de inteligenta artificiala, a bazelor de date non-relationale si a
metodologiei rezolvarii problemelor orientate pe familii de probleme a permis realizarea
limbajului creat de autor in termenul stabilit in Planul cercetarii doctorale.

Au fost dezvoltate modele generice (abstracte) si modele specifice orientate pe familii de
probleme;

Au fost elaborate 9 modele de analiza biostatistica a influentei unor substante biologic
active asupra cresterii si dezvoltarii unor fenotipuri de soia (Glycine max (L.) Merrill.);

A fost elaborat un depozit de date graf pentru stocarea si procesarea unor cantitati mari de
date.

Au fost elaborate 2 modele predictive referitoare la probabilitatea secetei si

productivitatea culturilor agricole.

Aprobarea rezultatelor tezei:

Rezultatele obtinute in urma cercetdrii au fost prezentate si discutate la 11 conferinte

nationale si internationale:

1.

European Exibition of Creativity and Innovation ,,Eurolnvent”, 15-th edition. 16 -18 Mai

2023, lasi, Romania. Diploma de excelenta.

. International Exhibition ,JInventcor” 2022, 15-17 decembrie 2022, Deva, Romania.

Medalie de aur.

. International Exhibition ,Inventcor” 2022, 16-18 decembrie 2021, Deva, Romania.

Medalie de aur.

International Exhibition of Inventions and Innovations ,Traian Vuia” 2022, 8-10
decembrie 2022, Timisoara, Romania. Medalie de bronz.

European Exibition of Creativity and Innovation ,,Eurolnvent”, 14-th edition. 26 -28 Mai
2022, Tasi, Romania. Medalie de argint.

Conferinta nationald cu participare internationald ,,Integrare prin Cercetare si Inovare”
10— 11.11.2022, Universitatea de Stat din Moldova, Chisinau, Republica Moldova.

The International Student Innovation and Scientific Research Exhibition Cadet INOVA’22
Academia Fortelor Terestre Nicolae Bélcescu, 7 - 9 aprilie 2022, Sibiu, Roménia.
International Students' Conference StudMath-IT 2021 ,,Aurel Vlaicu” University of Arad,
Faculty of Exact Science Arad, Romania, November 18-19, 2021.

International Virtual Conference ,,Mathematics & IT: Research and Education (MITRE-
2021), July 01-03, 2021, Universitatea de Stat din Moldova, Chisindu, Republica
Moldova.
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10. Conferinta stiintificad nationald a doctoranzilor dedicatd aniversdrii a 75 de ani al USM

11.

»Metodologii contemporane de cercetare si evaluare”, 22-23 aprilie 2021, Universitatea
de Stat din Moldova, Chisinau, Republica Moldova.

International Students' Conference StudMath-IT 2020 ,,Aurel Vlaicu” University of Arad,
Faculty of Exact Science Arad, Romania, November 26-27, 2020.

Implementarea rezultatelor stiintifice:

Modelele elaborate au fost premiate cu:

Doua medalii de aur la Salonul International al Inovarii si Cercetdrii Stiintifice Deva in
anii 2021 si 2022 [200 - 201]

Medalia de argint si Diploma de Excelenta la Salonul International ,,Eurolnvent”, Iasi
2022, 2023 [200]

Medalia de bronz la Salonul International de Inventii si Inovatii ,,Traian Vuia” 2022 [200].
La AGEPI au fost inregistrate drepturile de autor asupra lucrarilor ,,Model de analiza
statistica a datelor privind continutul de azot si fosfor in boabele de soia” (Seria 0, Nr.
7091 din 08.12.2021) (anexa 8) si ,,Model de predictie a productivitatii unor culturi
agricole” (Seria 0S, Nr. 7552 din 21.06.2023), ( anexa 9).

Publicatii stiintifice

In cadrul domeniului abordat de aceasti tezi de doctorat, au fost inregistrate 15

contributii stiintifice (conform Anexei 32). Acestea se distribuie in urmdtoarele categorii: 6
lucrdri cu autor unic, 7 lucrari cu autor principal si 1 lucrare cu rol de coautor. Din totalul
acestora, se remarca prezenta a 2 publicatii in reviste de specialitate din Moldova, clasificate ca
fiind de nivel B+. De asemenea, in contextul conferintelor stiintifice, au fost prezentate si
publicate 9 articole, inclusiv rezumatele aferente, dintr-un total de 14 articole in calitate de autor

principal si 1 in calitate de coautor.

Ganea, 1. Influenta unor substante biologic active asupra cresterii si dezvoltarii plantelor de

soia cultivate pe medii nutritive apoase Knop. In: StudMath-IT 2020 Students Conference
organized by the Faculty of Exact science within "Aurel Vlaicu" University of Arad, 13th
edition, p. 12-13.

Ganea, 1. Birsan, A. Smantana, L. Céapatana, Gh. Model de analiza statistica a datelor

privind continutul de azot si fosfor in plante. Drept de autor. Seria O Nr. 7091 din

08.12.2021.
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10.

11.

12.

Ganea, 1. Elaborarea bazei de date de tip graf pentru analiza datelor biologice. Volumul
lucrarilor: International Students' Conference ,,.StudMath-IT 20217, ,,Aurel Vlaicu”
University of Arad, Faculty of Exact Science Arad, Romania, November 18-19, 2021

Ganea, 1. Sistem suport pentru studiul dezvoltdrii plantelor cultivate pe medii M1.
Conferinta stiintificd nationald a doctoranzilor ,,Metodologii contemporane de cercetare si
evaluare” 22-23 aprilie 2021. Chisinau, 2022, CEP USM. CZU:004.89:[57.087.1:631.53],
pag. 103 - 107.

Ganea, I. Use of bio-statistics in data analysis of the biological active substances on plants.
Mathematics & IT: Research and education (MITRE — 2021), International Conference.
Abstracts. Chisinau, 2021. CEP USM, 2021. ISBN 978-9975-158-19-0. Pag. 104.

Ganea, I. Birsan, A. Biological data processing. International Exhibition InventCor. — II-nd
edition. Posters. ISBN 978-606-35-0467-9, p. 44. Medalie de Aur.

Ganea, 1. Birsan, A. Capatand, G. Using the neo4j pearson similarity algorithm for the
analysis of protein content in soybean. The Official Catalogue of the “Cadet INOVA”
Exhibition Research and Innovation in the Vision of Young Researchers. ‘“Nicolae
Balcescu” Land Forces Academy of Sibiu. Scientific Bulletin Addendum No. 7/2022 April
7-9, 2022. Academia Fortelor Terestre ,,Nicolae Balcescu” din Sibiu. ISSN 2501-3157.
Pag. 120 - 131.

Ganea, 1. Birsan, A. Use of Neo4j algorithms in biological data processing. Proceedings of
the 14th edition of Euroinvent European Exhibition of Creativity and Innovation, lasi,
2022. ISSN Print: 2601-4564, Online: 2601-4572. Pag. 167 — 168. Medalie de argint.

Ganea, 1. Birsan, A. Use of neo4j link prediction algorithms in biological data processing.
In ,,Salonul International de Inventii, Inovatii ,,Traian Vuia™”

2022 / coord. : Romi Réadulescu. Timisoara, Editura Politehnica, 2022, p. 77, ISBN 978-

606-35-0496-9. Medalie de bronz.

. Timisoara, 08-10 octombrie

Ganea, L. Birsan, A. Capatana, G. Model de analiza a scurgerii electrolitilor la plantele de
soia. Prezentat la Conferinta stiintificd nationald cu participare internationald ,,Integrare
prin Cercetare si Inovare”, 10.11.2022.

Ganea, I. Model de predictie a productivitatii unor culturi agricole. Drept de autor. Seria
OS Nr. 7552 din 21.06.2023

Birsan, A. Sprincean, V. Ganea, 1. Oportunitati de utilizare 1n practicad a tehnologiilor
inteligente in evaluarea unor variabile biologice. In: Studia Universitatis Moldaviae, Nr.

1(2023), pp. 53-64. DOI: https://doi.org/10.59295/sum1(171)2023 07.
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13. Ganea, I. Model of statistical data analysis on nitrogen content in soybeans (Glicine max
Merill) in Clavera variety. Journal of Engineering Science 2023, 30 (1), 99. 165-177.
https://doi.org/10.52326/jes.utm.md.2023.30(1).14.

14. Ganea, L., Capatana, Gh. A predictive model for determination probabilities of drought
(in tipar).
15. Ganea, I. Prediction Model for Soybean Productivity. Database Systems Journal (in tipar).

Continutul principal al tezei

Teza este compusd din introducere, patru capitole, concluzii si recomandari finale,
bibliografie, 31 anexe. Continutul tezei include 132 de pagini, 37 figuri si 17 tabele. Datorita
faptului ca anexele, in numar de 32, ocupa un spatiu considerabil, au fost incluse intr-un volum
separat.

In Introducere este prezentati actualitatea si importanta temei. A fost identificat scopul
tezei de doctorat, obiectivele cercetarii, metodologiile de cercetare, rezultatele stiintifice obtinute
si valoarea lor aplicativa.

Capitolul I reflectd stadiul actual al cunostintelor si cercetarilor holistice din domeniul
implementarii tehnologiilor inteligente in biologie si agriculturd. Au fost analizate studiile si
experimentele relevante care au fost realizate pentru a explora potentialul acestor tehnologii in
imbunatatirea performantelor si sustenabilitatii sistemelor biologice si agricole. De asemenea, au
fost determinate avantajele si beneficiile aduse de tehnologiile inteligente in diferite aspecte ale
biologiei si agriculturii, cum ar fi optimizarea proceselor de productie, monitorizarea si
gestionarea eficientd a resurselor, precum si anticiparea si prevenirea unor probleme specifice.
Prin intelegerea stadiului actual si a directiilor viitoare, cercetarea In acest domeniu va contribui
la avansarea cunoasterii si la aducerea de imbunatatiri semnificative in practicile agricole si in
intelegerea proceselor biologice complexe.

Capitolul II contine descrierea detaliatd a metodelor de cercetare si a resurselor utilizate,
precum si a abordarilor metodologice aplicate in cercetare. Acest capitol descrie limbajul formal
modelele generice si specifice create pentru procesarea datelor. Dezvoltarea bazei de cunostinte
reprezintd un pas esential pentru a obtine informatii relevante si consistente pentru analizele
biostatistice a datelor de fiziologie a plantelor si depozitele de date graf. In acest sens, se descriu
metodele biostatistice folosite in analiza datelor experimentale din fiziologia plantelor. Un aspect
important abordat in tezd se refera la modelarea datelor experimentale, explicind cum se
colecteaza, prelucreeaza si interpreteaza datele pentru a extrage informatii semnificative cu
referire la variatia unor parametri morfofiziologici si biochimici ai plantelor, dar si despre

derularea unor procese fiziologice din sistemele vegetale, in corelatie cu mediul de viatd. Acest
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proces este fundamental pentru intelegerea mai aprofundata a fenomenelor fiziologice si pentru
fundamentarea deciziilor 1n agriculturd. De asemenea, teza se concentreazd pe utilizarea
depozitelor de date graf in agricultura, evidentiind aspectele generale ale dezvoltarii depozitului
de date si rolul sau in gestionarea datelor specifice domeniului agricol.

Capitolul IIT sunt descrise unele modele elaborate de analizd biostatistica a datelor
experimentale, obtinute in laboratorul de Securitate biologica din cadrul facultatii ,,Biologie si
Geostiinte” a Universitatii de Stat din Moldova. Au fost identificate si descrise rezultatele
principale ale influentei unor substante biologic active asupra cresterii si dezvoltari plantelor de
soia (Glycine max (L.) Merrill.). Prin intermediul analizei biostatistice riguroase, s-au identificat
corelatii semnificative intre efectele unor compusi biologici activi si procesele fiziologice ale
plantelor, oferind o mai buna intelegere a impactului lor in contextul conditiilor specifice din
Republica Moldova. Un aspect important abordat in acest capitol este evidentierea genotipurilor
cu potential util si rezilientd la conditiile climatice din Republica Moldova, in contextul
schimbarilor climatice actuale. Aceste genotipuri prezintd o importantd deosebitd pentru
selectarea varietatilor de soia care pot supravietui si se pot dezvolta optim 1n conditiile de mediu
variabile.

Capitolul IV al tezei prezintd detaliat depozitul de date graf creat pentru a evidentia
conexiunile relevante in vederea optimizirii proceselor agricole. In acest capitol, este explorat
graful folosit pentru procesarea datelor meteorologice si definirea nodurilor si relatiilor in Neo4j
pentru datele mentionate. Unul dintre aspectele importante abordate in acest capitol este modelul
de predictie a fenomenelor meteorologice bazat pe datele stocate in depozitul de date. Acest
model permite anticiparea evolutiei conditiilor meteorologice, fiind esential in gestionarea si
optimizarea activitatilor agricole. De asemenea, este redat rezultatul modelului de predictie a
productivitatii unor produse agricole, utilizdnd datele disponibile in depozitul de date graf. Acest
model are potentialul de a sprijini agricultorii in luarea deciziilor, optimizdnd randamentele

culturilor agricole.
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1. PROCESAREA INTELIGENTA A DATELOR
iN BIOLOGIE SI AGRICULTURA

1.1. Fundamentele Tehnologiilor Inteligente

1.1.1. Tehnologii inteligente in biologie si agriculturd

Factori globali precum schimbarile climatice, modificarile demografice si problemele
securitdtii alimentare determind cercetatorii si producdtorii agricoli sd caute noi abordari
inovatoare pentru dezvoltarea culturilor agricole si sporirea randamentului acestora. Cele mai
recente progrese in tehnologia si practicile agricole sunt descrise in literatura de specialitate prin
termenii de Agricultura 4.0 si Agricultura 5.0.

Agricultura 4.0, cunoscuta si sub denumirea de Agricultura de precizie, implica utilizarea
unor tehnologii avansate, cum ar fi senzori, drone si cartografiere GPS pentru a colecta si analiza
date despre plante si conditiile solului. Scopul Agriculturii 4.0 este de a creste eficienta, de a
reduce cantitatea de deseuri si de a Tmbunatati recoltele, minimizand, in acelasi timp, impactul
asupra mediului [6-7].

Incepand cu anul 2021 se desfisoard o noua revolutie in agricultura, Agrucultura 5.0.
Denumita si Agricultura Regenerativa sau Agricultura Inteligentd, aceasta dezvoltd agricultura
de precizie prin introducerea roboticii si a Inteligentei Artificiale (IA). Noul model de agricultura
va nlocui forta de munca umana, facilitind luarea deciziilor in mod autonom [8]. Acest concept,
se afla incd 1n stadiile incipiente de dezvoltare si subliniazd o abordare holistica a agriculturii
care se concentreaza pe sandtatea solului, conservarea biodiversitdtii si imbunatatirea serviciilor
ecosistemice. Agricultura 5.0 implica utilizarea tehnologiilor si practicilor de ultima ora pentru a
mentine sdndtatea solului si pentru a Tmbundtdti starea generald si rezilienta ecosistemelor
agricole. Scopul final este de a crea sisteme durabile si regenerative care sa aduca beneficii atat
fermierilor, cat si mediului [9]. De mentionat ca, atat Agricultura 4.0, cat si Agricultura 5.0
reprezintd progrese semnificative in tehnologia si practicile agricole si au potentialul de a
transforma modul in care se vor produce alimente in anii urmatori. Aceasta abordare progresiva
implica utilizarea Big Data, Inteligentei Artificiale si a altor discipline ale stiintei informatiei cu

1.1.2. Concepte fundamentale de cunoastere si intelegere

Datele si cunostintele posedd caracteristici diferite si functioneazi diferit. in vederea
obtinerii rezultatului anticipat, este imperativ de a defini in mod precis notiunile de data si
informatie, entitdti caracterizate prin semnificatii distincte. Astfel, datele reprezinta
consecutivitati de simboluri/hieroglife (cuvinte) intr-un oarecare alfabet formal sau informal.

Datele luate ca atare nu au nicio semnificatie [11].
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Datele organizate si utilizate intr-un anumit context devin informatie.

Informatia este:

(a) semnificatia datelor,

(b) plus noile semnificatii ale datelor care pot fi obtinute cu ajutorul cunostintelor din
semnificatiile cunoscute eventual obtinute ale datelor [12].

(c) Fiecare dintre elementele noi, in raport cu cunostintele prealabile, cuprinse in
semnificatia unui simbol sau a unui grup de simboluri (text scris, mesaj vorbit, imagini

plastice, indicatie a unui instrument etc.) [13].

Aparitia de noi fapte in baza de cunostinte si/sau stabilirea de noi conexiuni intre acestea
implica schimbari in procesul de luare a deciziilor la rezolvarea problemelor. Datele sunt inutile
fara analize. Posesia unei multime de date nu duce la cunoastere. Capacitatea de a extrage si de a
controla acele date este ceea ce duce la perspicacitate si Intelepciune [13].

Cunoasterea este o stare reald de fapt, bazatd pe fapte si argumente rationale, justificate
logic sau faptic si verificate empiric sau practic. Stiinta si metoda ei stiintificd urmaresc
obtinerea de cunostinte despre structura obiectelor si fenomenelor, despre relatiile lor esentiale
[14].

Atat stiinta informatiei, cat si alte stiinte prelucreaza nu numai date, ci si cunostinte. In
teoria inteligentei artificiale si a sistemelor expert, cunoasterea este un set de enunturi despre
proprietatile obiectelor, modele de procese si fenomene, precum si regulile pentru concluzia
logica a declaratiilor altora si regulile de utilizare a acestora pentru a lua decizii. Principala
diferentd dintre cunostinte si date este structura si activitatea lor: aparitia unor fapte noi in baza
de cunostinte sau stabilirea de noi conexiuni intre ele poate deveni o sursd de schimbare in
procesul decizional [15].

Analiza datelor (data analytics) este descoperirea de modele si tendinte culese din date.
Analza datelor este modul in care sunt Intelese datele si descoperirea tendintelor semnificative.
Modelul este ceea ce un program incearca sa identifice intr-un set de date, folosindu-se care
incearcad sa identifice un model similar intr-un alt set de date. Datele sunt procesate pentru a
identifica tipare si pentru a modela programul pentru realizarea sarcinilor [15].

In urma analizei informatiilor se obtine perspicacitatea (insights) care poate fi definita ca
capacitatea de patrundere in esenta lucrurilor, profunzime, surprindere si intelegere a ceea ce
scapa majoritatii [17-18]. In tehnologia informatiei perspicacitatea de date se referi la
intelegerea in interior a unui anumit fenomen (ce face de fapt acest model). Perspicacitatea
foloseste tehnologia de Invdtare Automata (in engleza: Machine Learning — ML) si Invatare

Profunda (Deep Learning - DL), componente ale Inteligentei Artificiale pentru procesarea
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seturilor de date. In IA se utilizeazd termentul Perspicacitate Artificiald (Artificial Insights —
Alns) cu referinta la capacitatea masinilor de patrundere profunda a fenomenelor. De exemplu,
un model de invatare automata care estimeaza probabilitatea ca un lot de plante sd fie mai
sensibil la factori de stres va dezvalui care este impactul unor factorii care determina dezvoltarea
plantelor, permitadnd biologilor sau agricultorilor sa adapteze strategiile la noile conditii. Aceasta
faciliteazd o perspectivd mai profundd asupra problemei investigata, furnizand intelepciune
esentiald cu privire la componentele fundamentale ale acesteia si evidentiind interventiile
necesare pentru solutionare. Cu toate acestea, aceste informatii nu pot fi dobandite in absenta
analizelor, iar analiza este inutila fara date concludente.

Cunostintele reprezinta culegeri de date, informatii, adevdruri si principii Invétate,
acumulate in timp. Informatiile despre structura obiectelor si fenomenelor, despre relatiile lor
esentiale care sunt retinute si intelese care pot fi utilizate n luarea deciziilor, formeaza judecati si
opinii care devin cunostinte [14,15].

Bazd de cunostinte (Knowledge Base - KB) semnifica o tehnologie folositd pentru a stoca
informatii complexe, atat structurate cat si nestructurate utilizate de cétre un sistem informatic.
Cunoasterea este o stare reald de lucruri, bazata pe fapte si argumente rationale, justificata logic
sau de fapt si verificatd empiric sau practic [19]. Actualmente, tehnologiile moderne avansate
atestd o expansiune vertiginoasd, fiind utilizate pe larg in diverse activititi umane, oferind un
suport solid 1n luarea deciziilor pentru monitorizarea sistemelor agricole.

Inteligenta reprezintd capacitatea de a intelege cu usurintd si cu acuratete, eficient si in
profunzime, de a sesiza ceea ce este esential, de a rezolva situatii sau probleme noi pe baza
experientei acumulate anterior [20]. De asemenea, este facultatea de a descoperi proprietatile
obiectelor si fenomenelor Inconjuratoare, cat si a relatiilor dintre acestea, dublata de posibilitatea
de a rezolva probleme noi [21-22].

Asemeni fiintelor biologice Inzestrate cu inteligentd naturald masinile pot fi dotate cu
inteligenta artificiala, creatd de oameni. Termenul Inteligenta Artificiala (abreviat IA) se referd la
capacitatea masinilor de a imita functiile umane, cum ar fi rationamentul, Invatarea, planificarea
si creativitatea. Prin intermediul IA, sistemele tehnice pot percepe mediul in care se afla,
proceseaza aceste informatii si rezolva probleme pentru a atinge un anumit obiectiv. John
McCarthy a definit A cafiind stiinta si ingineria care se ocupa cu crearea masinilor inteligente,
in special a programelor de calculator inteligente. Acest domeniu este strans legat de utilizarea
calculatoarelor pentru a intelege inteligenta umand, dar IA nu este limitatd la metodele

observabile biologic [23].
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Similar domeniului Inteligenta Artificiala se foloseste conceptul [Inteligenta
Computationala (IC) care este definitd ca modelare a inteligentei biologice, spre deosebire de IA
care se bazeaza pe notiunea de cunostinte [24].

Cel mai inalt nivel al inteligentei artificiale este Intelepciunea artificiali care poate fi
descrisa ca inteligenta artificiald care atinge cel mai inalt nivel de luare a deciziilor atunci cand
se confrunta cu cele mai complexe situatii provocatoare. Termenul de intelepciune artificiala este
folosit atunci cand inteligenta se bazeaza mai mult decat pe colectarea si interpretarea de date
intamplatoare, ci prin proiectare imbogititd cu strategii inteligente si de constiintd pe care
oamenii intelepti le-ar folosi [25].

Tehnologiile inteligente, cum ar fi inteligenta artificiald, Tnvatarea automata si robotii
autonomi, aduc cu sine o serie de avantaje, printre care:

a) Eficienta crescuta: Tehnologiile inteligente pot automatiza si optimiza procese complexe,
ceea ce duce la o crestere a eficientei si productivitatii. Ele pot procesa si analiza cantitati
mari de date Intr-un timp scurt, oferind rezultate mai rapide si mai precise decat metodele
traditionale.

b) Luarea deciziilor bazate pe date: Tehnologiile inteligente pot furniza informatii si analize
bazate pe date pentru a sprijini luarea deciziilor. Ele pot identifica modele si tendinte ascunse
in datele colectate, oferind astfel o baza solida pentru luarea deciziilor informate in diverse
domenii, cum ar fi sdnatatea, agricultura sau business-ul.

c) Automatizare si autonomie: Tehnologiile inteligente permit automatizarea sarcinilor si
proceselor, eliminand necesitatea interventiei umane constante. De exemplu, robotii
autonomi pot efectua sarcini repetitive sau periculoase in locul oamenilor, ceea ce duce la

cresterea sigurantei si reducerea erorilor umane.

1.1.3. Structura sistemelor de inteligenta artificiala

Un sistem de inteligenta artificiala, sau sistem bazat pe cunostinte, este format din doua
componente fundamentale:
(1) baza de cunostinte care contine cunostintele specifice domeniului problemei si, eventual,
cunostinte generale, si
(2) motorul de inferentd care utilizeazd cunostintele pentru rezolvarea problemei. Metoda de
inferenta (inferenta) reprezinta procedura de obtinere la un moment dat, a noi elemente (fapte)
implicate In mod direct de elementele particulare reprezentarii. Un motor de inferenta este o
componentd a unui sistem de inteligenta artificialda sau a unui sistem bazat pe reguli care are

capacitatea de a extrage concluzii si de a face deductii logice pe baza informatiilor disponibile.
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Motorul de inferenta utilizeaza reguli logice si cunostinte predefinite pentru a evalua si combina
diferite premise si fapte si pentru a genera rezultate noi [19].

Acesta este utilizat in diverse domenii, inclusiv in sistemele expert, in sistemele de
recomandare si in procesarea limbajului natural, contribuind la luarea deciziilor si la rezolvarea
problemelor complexe. Prin aplicarea regulilor si prin manipularea datelor, motorul de inferenta
poate genera concluzii sau actiuni pe baza inferentelor logice realizate [26].

Din punct de vedere al inteligentei artificiale cunostintele pot fi vazute ca multimea de
fapte si principii acumulate de oameni sau, mai general, nivelul cunoasterii umane la un anumit
moment dat. Cunostintele includ idei, concepte, teorii, abstractizari, limbaje, reguli, locuri,
obiceiuri. Cunostintele dintr-un sistem inteligent, care se refera de obicei la un anumit domeniu,
descriu universul problemei sau al clasei de probleme de rezolvat la nivel simbolic si formeaza
continutul bazei de cunostinte.

Scopul final al inteligentei artificiale (IA) este de a dezvolta tehnologii care sunt cele mai
capabile sa serveasca umanitatea. Acest lucru necesita progrese care depasesc componentele de
bazd ale inteligentei generale. Termenul inteligentd nu reprezintd cel mai bine nevoile
tehnologice ale societdtii in avans, deoarece intelepciunea, mai degraba decat inteligenta, este
asociatd cu o mai mare bunastare, fericire, sanatate si poate chiar longevitatea individului si a
societatii. Astfel, nevoia viitoare in tehnologie este de intelepciune artificiala (en.: Artificial
Wisdom - AW) [27].

Conform definitiei Comisiei Europene exista doua tipuri de inteligenta artificiala:

o Software: asistenti virtuali, programe informatice de analizd a imaginilor, motoare de
cdutare, sisteme de recunoastere vocala si faciala;
« IA incorporata: roboti, automobile autonome, drone, Internetul Lucrurilor (Internet of

Things — [oT) [28].

Inteligenta Artificiala exploreaza datele din resursele disponibile fard nicio interventie
umand. Apoi este procesat de algoritmul ETL (Extract, Transform, Load) pentru a explora baza
de date mare si gdseste automat relatia dintre continut si solutia necesard la problema
[29]. Sistemul inteligent invatd din activitatea zi de zi pentru a fi actuald permanent si identifica
evenimentele viitoare prin clasificare, clasare si regresie.

Printre tehnologiile inteligente utilizate sunt Data Mining (DM), Text Mining (TM),
Machine Learning (ML), Deep Learning (DL).

Data Mining reprezintd procesul netrivial de extragere a datelor, informatiilor si
modelelor dintr-o bazd de date. DM implicd extragerea de informatii implicite si anterior

necunoscute, care sunt interesante si potential utile dintr-o cantitate mare de date. Aceste
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informatii pot fi prezentate sub forma de modele si sabloane de cunoastere. Scopul final este
descoperirea cunostintelor in bazele de date care reprezinta procesul netrivial de identificare a
modelelor de date valide, noi, potential utile si in cele din urma usor de inteles [30-35].

Termenul DM este adesea utilizat ca sinonim pentru conceptul de descoperire a
cunostintelor in baze de date (Knowledge Discovery in Databases - KDD) [33,34].

Inteligenta artificiald contine mai multe subdomenii printre care [nvdtarea Automatd

(Machine Learning -ML) si Invatarea profunddi (Deep Learning - DL) [36-37].

o ML antreneazad o masind cum sd invete [38].

o DL este un tip de invatare automata care instruieste un computer sa execute sarcini
asemandtoare celor umane, precum recunoasterea vorbirii, clasificarea imaginilor, detectarea
obiectelor si chiar descrierea continutului. Un exemplu din viata reald sunt ChatGPT, Google
Bard, asistentii virtuali, cum ar fi Siri si Cortana, care sunt bazati, partial, pe invatarea
profunda.

Un rol important n analiza seturilor mari de date biologice si complexe o are Invatarea
automata. Desi existd multe aplicatii pentru metodele de Invatare automata, aplicatiile acestora la
datele biologice au fost in predictia genelor, adnotarea functionald, biologia sistemelor, analiza
datelor cu microarray, analiza cailor etc. [39-41].

Studii recente examineazad provocarile si limitdrile asociate utilizarii Tnvatdrii automate
(ML) si invatarii profunde (DL) in identificarea bolilor plantelor, inclusiv problemele legate de
disponibilitatea datelor, calitatea imaginilor si distinctia intre plantele sanatoase si cele bolnave
[42]. Acestea ofera perspective valoroase cercetatorilor, practicienilor si profesionistilor din
industrie cu privire la detectarea bolilor plantelor, prezentand solutii pentru aceste provocari si
limitari, si furnizdnd o intelegere cuprinzatoare a stadiului actual al cercetarilor in acest domeniu
[43-44]. De asemenea, se evidentiaza beneficiile si limitarile metodelor ML si DL si se propun
solutii potentiale pentru depasirea provocarilor implementarii lor [39,45-46].

In cadrul procesului de analizi a datelor, adesea ne confruntim cu problema
unui rezultat precis. Seturile de date mici pot avea un impact semnificativ asupra preciziei
predictiilor privind seceta sau productivitatea plantelor. Deoarece volumul de date este limitat,
devine crucial sd se trateze aceasta problema cu atentie si sd se utilizeze tehnici si modele
adecvate pentru a obtine rezultate relevante [47]. In ciuda tuturor eforturilor depuse, este notabil
faptul ca, in cazul seturilor de date de dimensiuni reduse, previziunile pot manifesta o

incertitudine mai accentuatd. Este imperativ si se evidentieze asupra acestui nivel de
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incertitudine in procesul de interpretare a rezultatelor obtinute si sd se extinda, pe cat posibil,
dimensiunea setului de date in scopul reducerii acestei incertitudini.

Printre aspectele importante de avut in vedere este utilizarea tehnicilor de Invdatare prin
Transfer (Transfer Learning - TL). Tehnicile TL pot fi o abordare valoroasa atunci cand datele
sunt limitate. Se pot utiliza modele pre-antrenate si sa se ajusteze pentru a se potrivi noilor date,
ceea ce poate imbunatiti performanta. In ultimii ani, datorita dezvoltirii modelelor de invitare
profunda si a cresterii disponibilitatii seturilor de date masive, a devenit mai prominenta
Invitarea prin Transfer (TL). Abordarea TL presupune utilizarea unui set de tehnici care extind
aceastd abordare prin capitalizarea pe cunostintele dobandite din domenii sau sarcini conexe
pentru a instrui un model cu capacitati de generalizare imbunatatite [48].

TL este o tehnicd in Invatarea automatd (Machine Learning) care implica utilizarea
cunostintelor si experientei dobandite Intr-un domeniu pentru a imbunatati performanta unui
model sau algoritmi intr-un alt domeniu sau sarcind similara [49]. Aceastd tehnica se bazeaza pe
premisa ca informatiile si caracteristicile invatate dintr-un domeniu pot fi utile si aplicabile 1n alt
domeniu, 1n special atunci cand setul de date din domeniul tintd este limitat sau insuficient
pentru a antrena un model eficient de la zero.

Principalele avantaje ale Transfer Learning:

e Reducerea necesitdtii de date etichetate ample: In loc de a colecta si eticheta un set mare de
date pentru fiecare sarcina specificd, se pot utiliza modele pre-antrenate care au fost deja
instruite pe seturi mari de date. Acest lucru economiseste timp si resurse.

e Imbundtdtirea performantei: Modelele pre-antrenate aduc cu ele cunostinte din domeniul
sursd, ceea ce poate duce la o initializare mai buna si o convergenta mai rapida in timpul
antrendrii pe datele din domeniul tinta.

e Generalizare mai buna: Modelele pre-antrenate sunt adesea invatate pe date diverse, ceea

ce le poate ajuta sa generalizeze mai bine pe datele dintr-un domeniu tinta.

Exista doud abordari principale in Transfer Learning:

e Fine-tuning (rafinarea): In aceastd abordare, se iau modele pre-antrenate (cum ar fi retele
neurale profunde) si se ajusteaza parametrii acestora pe baza datelor din domeniul tinta.
Parametrii pre-antrenati sunt inghetati sau ajustati intr-o anumitd masurd pentru a se
potrivi noilor date. Acesta este un mod comun de a aplica Transfer Learning in invatarea

profunda.
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e Extragerea de caracteristici: Se pot extrage caracteristicile latente invétate din modelul pre-
antrenat, fara a fi necesara ajustarea Intregulului model si utilizarea intr-un alt model
specific sarcinii din domeniul tinta. Acesta este frecvent utilizat atunci cand setul de date
din domeniul tintd este mic sau cand nu sunt necesare toate caracteristicile invatate din
modelul sursa.

Transfer Learning poate fi aplicat intr-o varietate de domenii, inclusiv 1n analiza de imagini,
prelucrarea limbajului natural si recunoasterea de vorbire. Este o tehnica puternica si versatila
care a revolutionat capacitatea de a construi modele de invatare automatd performante intr-o
gama larga de aplicatii [49-50].

Modelarea biostatistica a datelor in domeniul fiziologiei plantelor implica utilizarea
metodelor si tehnicilor statistice pentru a analiza si interpreta datele experimentale legate de
functionarea si raspunsurile plantelor la diferite stimuli si conditii de mediu. Aceste modele pot
ajuta la Intelegerea proceselor fiziologice la nivel molecular, celular si de organism integru si pot
oferi informatii valoroase despre adaptarea plantelor la factorii de mediu si la schimbarile

climatice.

1.1.4. Invitarea automata si statistica

Granita dintre Invdtarea automata si statisticd poate fi dificil de stabilit. Unele metode
sunt comune ambelor domenii si oricare poate fi folosit pentru predictie si inferentd. Cu toate
acestea, invitarea automati si statisticile au focus, predictii sau inferente diferite [51-52]. in
general, metodele statistice clasice se bazeaza pe ipoteze despre sistemele de generare a datelor.
Statisticile pot furniza inferente explicite prin adaptarea unui model de probabilitate specificat
atunci cand sunt colectate suficiente date din studii bine concepute. Invitarea automati este
preocupatd de problema crearii si aplicarii algoritmilor care se imbunititesc pe parcursul
timpului. Multe metode de invatare automata pot deriva modele pentru recunoasterea modelelor,
clasificarea si predictia din datele existente si nu se bazeaza pe ipoteze stricte despre sistemele de
generare a datelor, ceea ce le face mai eficiente in unele aplicatii complicate.

Invitarea automati a fost utilizat pe scara largd in studiile biologice pentru predictie si
descoperire. Odata cu disponibilitatea tot mai mare si a diferitelor tipuri de date omice, aplicarea
metodelor de invdtare automatd, 1n special a abordarilor de invétare profunda, a devenit mai
frecventa [44]. Un domeniu de oportunitate pentru abordarile de invatare automata este predictia
caracteristicilor genomice, in special a celor care sunt greu de prezis folosind abordarile actuale.
In biologie, algoritmii de invitare profunda proceseazi date in moduri in care oamenii nu pot,

detectand caracteristici care altfel ar fi imposibil de surprins [53].
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1.2. Integrarea Datelor in Cercetarea Avansata

1.1.1. Procesarea inteligentd a datelor (PID)

PID reprezintd un domeniu de cercetare in plina dezvoltare, care a fost catalizat de
progresele recente 1n tehnologia informatiei si in special In domeniul inteligentei artificiale [54].
PID este o metoda de a extrage informatii valoroase din datele colectate, prin utilizarea
tehnologiilor inteligente de analiza, precum Machine Learning, inteligenta artificiala sau retele
neuronale. Aceste tehnologii sunt utilizate cu succes intr-o gama largd de domenii, inclusiv
biologie si agricultura.

In biologie, PID poate fi utilizatd pentru analiza datelor genetice, pentru a identifica
mutatii sau variatii ale genelor, si pentru a dezvolta modele predictive ale bolilor sau
caracteristicilor organismelor. De exemplu, PID poate fi utilizatd pentru a identifica markeri
genetici asociati cu rezistenta la secetd sau inghet, pentru a identifica specii de plante cu anumite
caracteristici sau calitati.

Deosebit de importanta este utilizarea IA 1n sectoarele economice fundamentale pentru
dezvoltarea societdtii umane, in special, in agriculturd. Aplicatiile inteligentei artificiale utilizate
in agricultura se impart in trei categorii principale:

e Roboti agricoli — Fermierii utilizeaza roboti autonomi dezvoltati si programati de catre
companii TI pentru a indeplini sarcini agricole, cum ar fi tratarea plantelor, aplicarea
stimulatorilor si fertilizantilor, eliminarea buruienilor, recoltarea culturilor in cantitdti mai
mari $i mai rapid decat oamenii.

e Monitorizarea culturilor si a solului — Cercetatorii si producatorii agricoli folosesc
tehnologiile inteligente, managementul asistat de calculator si algoritmi de Invatare profunda
pentru colectarea si procesarea datelor colectate de drone si senzori sau tehnologii software
pentru monitorizarea starii culturilor si a solului.

Analiza predictivd — Sunt dezvoltate modelele de invatare automatd pentru a monitoriza si a

prezice diferite efecte ale mediului asupra randamentului culturilor, cum ar fi cantitatea de

precipitatii, temperatura aerului, viteza vantului, calitatea aerului si alte fenomene [56].

In agricultura, PID poate fi utilizatd pentru a analiza datele meteorologice, pentru a
dezvolta modele de predictie a recoltelor si a conditiilor de crestere a plantelor, sau pentru a
monitoriza si a gestiona eficient utilizarea resurselor, precum apa sau ingrasamintele. De
exemplu, PID poate fi utilizata pentru a prezice cand sa fie plantate culturile, pentru a optimiza
schema de irigare sau pentru a identifica zonele cu soluri fertile. De asemenea, pot fi selectate
soiurile rezistente la inghet pentru a fi plantate mai devreme in scopul cresterii si dezvoltarii

plantelor atunci cand resursele de umiditate sunt suficiente.
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Procesarea inteligenta a datelor poate fi utilizatd in domeniul fiziologiei plantelor pentru a
analiza si interpreta datele colectate in ceea ce priveste comportamentul si performanta plantelor.
Exista o varietate de tehnologii utilizate in domeniul fiziologiei plantelor pentru a colecta date,
cum ar fi senzori pentru masurarea umiditatii solului, temperaturii si umiditatii aerului, precum si
pentru masurarea fluorescentei clorofilei si a unor procese metabolice ale plantelor (fotosinteza,
respiratia, fermentatia, absorbtia si transportul nutrientilor, metabolismul lipidic si sinteza
proteinelor, reactii de detoxifiere, ciclul Krebs si lantul de transport al electronilor).

In domeniul fiziologiei plantelor se utilizeaza tehnici de analiza si modelare a datelor
pentru a intelege mai bine comportamentul plantelor si a identifica factorii care influenteaza
cresterea si dezvoltarea acestora. In acest sens, procesarea inteligenti a datelor in domeniul
fiziologiei plantelor poate oferi o abordare inovatoare pentru cercetarea si imbunatatirea
eficientei sistemelor agricole si a productiei de plante [57].

Procesarea inteligenta a acestor date poate ajuta la identificarea modelelor si tendintelor
din datele colectate, ceea ce poate ajuta la imbunatatirea practicilor agricole si la optimizarea
cresterii plantelor. De exemplu, algoritmi de invatare automata pot fi folositi pentru a identifica
relatii intre date utilizate pentru a anticipa comportamentul plantelor in functie de anumite
conditii, cum ar fi temperatura, umiditatea, nutritie si nivelul de lumina. Aceste informatii pot fi
utilizate pentru a lua decizii in timp real referitoare la irigarea, fertilizarea si alte practici agricole.
Procesarea inteligentd a datelor poate ajuta, de asemenea, la identificarea plantelor care prezinta
un risc mai mare de stres hidric sau de alte probleme, permitdnd astfel interventii rapide si
imbunatatirea performantei plantelor [58].

Analiza inteligentd a datelor in domeniul fiziologiei plantelor reprezintd o zona de
cercetare in continua dezvoltare, care oferd numeroase oportunitati si provocari.

Oportunititile acoperd urmatoarele aspecte:

1. Imbundtditirea randamentului culturilor: analiza inteligenti a datelor poate ajuta la
identificarea factorilor care afecteazd randamentul culturilor si la dezvoltarea de strategii
pentru imbunatatirea productiei agricole.

2. Imbundtdtirea sandtatii plantelor: prin monitorizarea datelor legate de starea plantelor, se
pot identifica problemele de sanatate intr-un stadiu incipient, ceea ce poate duce la o
interventie timpurie si la prevenirea raspandirii bolilor.

3. Reducerea costurilor: prin utilizarea analizei inteligente a datelor, se pot identifica metode
de reducere a costurilor in ceea ce priveste utilizarea de pesticide, erbicide si alte chimicale.

Provocarile includ:
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1. Colectarea si stocarea datelor: pentru a realiza analiza inteligenta a datelor, este necesara o
colectare precisd si continud a datelor din diferite surse, precum si o stocare adecvatd a
acestora.

2. Analiza datelor: analiza datelor poate fi dificila si consumatoare de timp, in special n cazul
datelor cu un volum mare sau cu o complexitate ridicata.

3. Asigurarea preciziei: este important sd se asigure precizia datelor colectate, precum si a
algoritmilor utilizati pentru analiza acestora, deoarece erorile pot duce la decizii incorecte si

la pierderi financiare.

o

Integritatea datelor: este important sa se protejeze integritatea datelor, pentru a evita orice

tentativa de manipulare sau utilizare incorecta a acestora.

Aceste oportunitati si provocari au fost studiate si abordate in lucrari diverse stiintifice, printre

care:

1. Intelligent Data Analysis for Plant Physiology de Biruk Gebremariam si Mulugeta F. Dinssa,
publicatd in revista Frontiers in Plant Science. Lucrarea abordeaza utilizarea analizei
inteligente a datelor pentru a optimiza productia agricola si a imbunatati sanatatea plantelor,
precum si provocdrile si solutiile asociate cu acest proces [57].

2. Smart Agriculture Using loT and Big Data Analytics de Shruti Devasenapathy si Sridhar
Krishnan, publicati in revista Journal of Big Data. In lucrare se examineazi cum analiza
inteligentd a datelor poate fi utilizatd pentru a imbunatati productia agricold prin
monitorizarea si analizarea datelor legate de sol, apa, plante si conditii meteorologice [58].

3. Artificial intelligence in agriculture: A systematic review de Pedro Luiz de Freitas, publicata
in revista Computers and Electronics in Agriculture. Lucrarea oferd o perspectivd ampla
asupra utilizarii inteligentei artificiale si a analizei inteligente a datelor in agriculturd, precum
si o discutie despre provocarile si solutiile asociate cu utilizarea tehnologii in domeniul
agriculturii [59].

1.1.2. Abordarea holisticd in cercetare
Sistemele biologice si agricole reprezintd sisteme complexe. Modul de functionare a
acestora poate fi Inteles si utilizat eficient printr-o abordare holisticd [60-62]. Abordarea holistica

a complexitatii sistemelor biologice se bazeaza pe intelegerea faptului cd componentele care

formeaza intregul organism sunt mai mult decat suma partilor lor [63]. Cercetari holistice

implica abordarea unui sistem sau a unei entitati biologice ca un intreg, ludnd 1n considerare
interactiunile si dependentele dintre componentele sale [64]. In contrast cu abordarea
reductionistd, care descompune sistemul in parti individuale pentru a le analiza separat,

cercetarile holistice se concentreazd pe intelegerea globald a sistemului si a modului in care
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aceste parti se influenteaza reciproc. Aceasta poate implica integrarea datelor si informatiilor
provenite din diferite discipline stiintifice, cum ar fi biologia moleculard, ecologia, fiziologia si
informatica [65].

Datoritd abordarii holistice stiintele, in special stiintele vietii si a mediului au inregistrat
cele mai importante evolutii [66]. Ca domeniu de studiu, stiintele vietii analizeaza interactiunile
dintre componentele sistemelor biologice si retelele pe care le formeaza, precum si modul in care
aceste interactiuni descriu functiile si comportamentul sistemului respectiv [67].

Biologia sistemelor reprezintd analiza si modelarea computationald si matematicd a
sistemelor biologice complexe si integreaza multe domenii stiintifice [68] - biologie, informatica,
bioinformatica, biofizica, bioinginerie si altele [69]. Aceasta are ca obiect de studiu interactiunile
complexe in cadrul sistemelor biologice, folosind o abordare holistica pentru a prezice modul in
care aceste sisteme evolueaza si se adapteaza la diverse conditii economice [70], sociale si de
mediu [71-72] pentru dezvoltarea de solutii durabile la problemele globale cum ar fi alimentatia,
sanatatea si mediul [73-75].

In ultimul timp, tehnologiile inteligente au condus la o explozie in generarea de date, in
special al celor omice, care contribuie la realizarea studiilor avansate ale fenomenelor biologice
complexe. Aceasta determind reevaluarea metodologiilor de analiza a datelor. Pentru a intelege
in profunzime fenomenele biologice complexe, cum ar fi multe procese sau trasaturi cantitative
si calitative la plante/animale/oameni, este nevoie de procesarea unui volum enorm si de multiple
tipuri de date (big data) care sunt generate din studii complexe [76-77].

Astazi, sistemele complexe constituie subiect de cercetare pentru o mare varietate de
stiinte si metode de practici profesionale. In domeniul stiintelor vietii, principalul obiectiv al
studiilor de complexitate ar fi acela de a explica interactiunile dintre componentele unui sistem.
Astfel de sisteme sunt folosite pentru a procesa modele in informatica, biologie, economie, fizica

si multe alte domenii [78].

1.1.3. Tehnologiile Omics

Pentru rezolvarea problemelor din domeniul de cercetare si a intelege in profunzime
lucrurile este necesara studierea globala a componentelor unui sistem biologic la nivel molecular
si informational [78]. Aceste discipline poartd denumirea generica de omice (omics).

Tehnologiile omics reprezintd un domeniu interdisciplinar in bioinformatica si constau
intr-un ansamblu de abordari si tehnici utilizate in analiza si intelegerea detaliatd a interactiunilor
si functiilor de entitdti informationale biologice in diverse straturi (clusters) ale vietii la diferite

niveluri moleculare si functionale ale organismelor, inclusiv plantele [79].
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Studiile omics au revolutionat modul in care cercetam si intelegem sistemele biologice,
permitand abordari sistemice si o mai buna intelegere a proceselor biologice [78]. Cu toate
acestea, integrarea datelor omice multidimensionale 1n context biologic semnificativ este o
provocare, dat fiind volumul mare de date si diferentele dintre tipurile de date omice [80-81].

Domeniul omics are o gama larga de aplicatii in cercetarea agricold, inclusiv imbunatatirea
calitatii produselor alimentare, protejarea mediului si remedierea acestuia, si imbunatatirea
sanatatii umane [82-83]. Tehnologiile omics pot oferi informatii la scard largd despre
componentele biologice, iar cercetdrile holistice integreaza aceste date pentru a obtine o
intelegere mai completa a sistemelor biologice [84].

De asemenea, deosebit de importanta este utilizarea datelor omice in stiinta alimentatiei si
nutritiei, unde analiza omicd multipla ajutd la intelegerea functionalitdtii componentelor
alimentare [85].

Cercetarile omics si cercetarile holistice se completeazd reciproc, deoarece cele omics
ofera date si informatii la scard largd despre componentele biologice, in timp ce cercetarile
holistice integreaza aceste date pentru a obtine o intelegere mai completa a sistemelor biologice.
De exemplu, studiile de genomica/genomics pot identifica genele implicate Intr-un anumit proces
biologic, in timp ce cercetarile holistice pot explora cum interactioneaza aceste gene cu alte
componente moleculare si cum afecteaza fenotipul organismului. Cercetarile omics si holistice in
fenomica plantelor reprezintd o metoda puternicd si complexd de investigare a sistemelor
biologice ale plantelor la nivel molecular si sistemic. Aceastd abordare aduce o intelegere mai
profunda a organismelor vegetale si a interactiunilor acestora cu mediul lor [86], deschizand noi
perspective in domeniul agriculturii durabile si al conservarii resurselor naturale [87].

O alta ramura in care s-au utilizat datele omice este stiinta alimentatiei si a nutritiei [88].
Cercetatori au implementat analiza omicd multiplda pentru a intelege in mod holistic
functionalitatea componentelor alimentare [89]. Cu toate acestea, analiza datelor de omica
integratd necesiti o cantitate imensd de munca si abilititi ridicate de manipulare a datelor. in
acest scop, a fost realizatd o bazd de date cu date nutritionale omice Nutrigenomics, pentru a
ajuta oamenii de stiintd din domeniu sa 1si analizeze mai eficient propriile date omice. Baza de
date detine doua seturi majore de date [89].

Tehnologiile omics, pot oferi informatii detaliate despre expresia genelor, proteinele
produse, metabolismul si compozitia chimica a plantelor in diverse conditii si in diferite stadii de
dezvoltare. Aceasta implicd analiza comprehensiva a genelor, proteinelor, metabolitilor si altor

componente moleculare implicate in dezvoltarea, adaptarea si raspunsul plantelor la mediu.
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Aceste date pot oferi o imagine de ansamblu asupra modului in care plantele reactioneaza la
factori de mediu, cum ar fi lumind, temperatura, apa, substante chimice si stres biotic sau abiotic.

Cercetdrile omics au contributii semnificative in Fenomica plantelor - o ramurda a
cercetdrii omics care se concentreaza in mod specific pe analiza detaliata, studierea diversitatii si
variatiei fenotipurilor (caracteristicilor observabile) la plante la nivel molecular si informational,
adica caracteristicile observabile si masurabile, care pot oferi informatii importante despre
comportamentul si raspunsul acestora la diferite conditii. Prin aplicarea cercetarilor fenomice in
studiul plantelor, se poate obtine o intelegere mai profunda a biologiei plantelor si a modului in
care acestea interactioneaza cu mediul inconjurator.

Tehnologiile omics si studiile omice au adus contributii semnificative in intelegerea
sistemelor biologice, permitand o analiza detaliata a componentelor moleculare si functionale ale
organismelor si deschizand noi perspective In cercetarea agricola, alimentatie, sdnatate si nutritie,
scopul final fiind intelegerea holistici a biologiei sistemelor [85]. Utilizarea combinata a
tehnicilor omice creste eficienta si acuratetea analizei. Bioinformatica poate fi integrata pentru a

procesa date cu metode analitice avansate [90-92].

1.1.4. Abordarea holistici in procesarea inteligentd a datelor in domeniul fiziologiei

plantelor

In sistemele bio-agricole, studiul fiziologiei plantelor este important pentru ci ea permite
de mai bine sa inteleagd modul in care plantele raspund la conditiile de mediu, cum ar fi
disponibilitatea nutrientilor, a apei si a luminii si cum pot creste In mod durabil [93]. Studiul
fiziologiei plantelor in sistemele bio-agricole poate include investigarea indicilor morfologici de
crestere si dezvoltare, dar si fiziologici: ai fotosintezei, transpiratiei, respiratiei si a modului, n
care plantele raspund la stres, cum ar fi seceta sau excesul de umiditate [94]. Cunostintele asupra
fiziologiei plantelor pot ajuta agricultorii sd selecteze culturile mai bune adaptate mediului
inconjurdtor, sd imbundtateascd sandtatea solurilor si sd maximizeze randamentul pentru
minimizarea utilizarii ingrasamintelor si a pesticidelor [95].

Abordarea holisticd in procesarea inteligenta a datelor In domeniul fiziologiei plantelor se
referd la utilizarea tehnologiilor informatice pentru a analiza si Intelege procesele fiziologice ale
plantelor intr-un mod cuprinzator si integrat. Aceastd abordare poate implica utilizarea unor
tehnologii precum Machine Learning, analizd de imagini si senzori loT (Internet of Things —
Internetul Lucrurilor) pentru a colecta si procesa date despre plante [96-97]. Aceste date pot
include informatii despre cresterea plantelor, schimburile de gaze, absorbtia de nutrienti si alte
procese fiziologice. De asemenea, pot fi dobandite cunostinte valoroase referitor la plantele

invazive [98].
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In scopul dezvoltirii de modele predictive sau analize de inalti precizie in domeniul
fiziologiei plantelor pe baza datelor disponibile pot fi aplicate si tehnici de Transfer Learning
[99]. In acest context, TL poate ajuta la adaptarea modelelor sau a cunostintelor pre-invitate intr-
un domeniu sau specie specificd de plante pentru a imbunatiti intelegerea sau predictia
fenomenelor legate de cresterea, dezvoltarea si starea plantelor [100]:

e Predictia Starii de Sanatate a Plantelor: Transfer Learning poate fi utilizat pentru
antrenarea modelelor de nvatare profunda, identificarea speciilor de plante, determinarea
starii de sanatate a plantelor, recunoasterea bolilor pe baza imaginilor [101]. Cu ajutorul
imaginilor, Transfer Learning poate fi utilizat pentru a construi modele care sa clasifice
speciile de plante, ceea ce este util In proiecte de conservare a biodiversitatii. Se pot
folosi modele pre-antrenate pentru clasificarea plantelor si apoi se pot adapta pentru
speciile sau conditiile specifice de studiu. De asemenea, datele spectrale obtinute de la
plante pot fi analizate pentru a determina nivelurile de clorofila, absorbtia de apa sau alte
caracteristici legate de sanatatea plantelor. Imaginile sau datele obtinute de la senzori pot
fi analizate pentru a monitoriza evolutia plantelor si pentru a detecta eventuale probleme
in timp real [102].

e Predictia randamentului culturilor: Utilizand date despre conditiile de mediu, tipurile de
sol, variabile meteorologice si date anterioare despre recolte, Transfer Learning poate fi
aplicat pentru a dezvolta modele de predictie a randamentului culturilor. Prin antrenarea
modelelor pe datele istorice privind randamentele culturilor si conditiile de mediu, se
poate realiza o estimare a randamentelor viitoare in functie de factorii de mediu actuali.

e Optimizarea utilizarii resurselor de apa si nutrienti: Prin aplicarea Transfer Learning,
modelele pot fi antrenate sa interpreteze date despre umiditatea solului, conditiile meteo
si alte variabile pentru a dezvolta modele de gestionare a irigatiei si a nutritiei plantelor,
folosind cunostintele anterioare despre necesitétile de apa si nutrienti ale plantelor.

e Analiza datelor transcriptomice §i proteomice: In domeniul geneticii si biologiei
moleculare a plantelor, Transfer Learning poate ajuta la identificarea genelor sau a
proteinelor cu rol important in diverse procese fiziologice, utilizand cunostintele
dobandite in domenii similare.

e Monitorizarea schimbarilor climatice si adaptarea la noi medii sau variatii de mediu:
Pentru a evalua impactul schimbarilor climatice asupra plantelor, TL poate fi aplicat
pentru a analiza datele de satelit si imagini aeriene pentru a identifica modificarile in

vegetatie si sandtatea plantelor. Datele rezultate pot fi folosite pentru a investiga modul in
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care plantele se adapteaza la conditii climatice In schimbare, utilizdnd date si modele de
la specii sau regiuni similare. TL poate fi folosit pentru a ajuta plantele sa se adapteze la
noi conditii de mediu sau la variatii de mediu neasteptate. Acestea sunt doar cateva
exemple si existd multe alte aplicatii potentiale ale TL in fiziologia plantelor. Aceasta
tehnica poate fi deosebit de utild atunci cand seturile de date disponibile sunt limitate sau

cand se doreste o adaptare rapida la conditii variabile de mediu [103-104].

Odata colectate si procesate, aceste date pot fi utilizate pentru a dezvolta modele
predictive ale proceselor fiziologice ale plantelor si pentru a identifica factorii care afecteaza
aceste procese. Acest lucru poate ajuta la dezvoltarea de tehnologii agricole mai eficiente si
sustenabile, precum si la imbunatatirea intelegerii noastre asupra modului in care plantele
functioneaza si interactioneazd cu mediul inconjurator [105-111]. De asemenea, au fost
dezvoltate modele matematice pentru a intelege procesele fiziologice ale plantelor, cum ar fi
fotosinteza si absorbtia de nutrienti [112-113].

Au fost realizate cercetdri care au dus la diverse lucrdri, cu accent pe imbunatitirea
productiei agricole si eficientei utilizarii resurselor. Exemplele includ utilizarea senzorilor si a
tehnologiilor de invatare automatd pentru monitorizarea plantelor si luarea deciziilor referitoare
la irigare si fertilizare, utilizarea imaginilor satelitare si a analizei imaginilor pentru evaluarea
starii culturilor si identificarea problemelor de sandtate a plantelor, utilizarea roboticii si a
automatizarii pentru operatiuni agricole si utilizarea senzorilor si a tehnologiilor de monitorizare
pentru evaluarea calitdtii solului si identificarea problemelor de poluare sau degradare a solului
[114-119]. De asemenea, s-a evidentiat utilizarea datelor de teledetectie pentru monitorizarea
plantelor si identificarea factorilor care le influenteaza cresterea si dezvoltarea [44]. In plus,
invatarea automata si invatarea profundad au fost utilizate pentru identificarea si cuantificarea
stresului la plante [120-122].

Retele neuronale artificiale au fost elaborate pentru a analiza imagini ale frunzelor
plantelor de tutun, pentru a identifica bolile si stresul fiziologic. Fiind instruitd sa detecteze
diferentele subtile 1n textura si culori ale frunzelor bolnave sau stresate, comparativ cu frunzele
sandtoase, reteaua neurala poate detecta cu precizie bolile si stresul fiziologic al plantelor, facand
posibild monitorizarea lor timpurie si interventia prompta [123]. De asemenea, au fost dezvoltate
si modele matematice pentru a intelege mai bine procesele fiziologice ale plantelor, cum ar fi
procesul de fotosinteza, absorbtia de nutrienti sau transpiratia.

In ultimii ani, au fost realizate numeroase cercetiri in domeniul procesirii inteligente a

datelor in domeniul fiziologiei plantelor. Aceste cercetdri se concentreaza asupra utilizarii
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tehnologiilor de invatare automata si a invatarii profunde in domeniul agriculturii si al fenotiparii
plantelor. Au fost analizate diverse aspecte legate de monitorizarea, diagnosticarea si analiza
plantelor si a culturilor agricole folosind tehnici de procesare a datelor si modele de invatare
automatda [124-133]. Lucrarile acopera diferite aspecte ale fenotiparii plantelor, cum ar fi
identificarea diferitor trasdturi caracteristice, extragerea si clasificarea imaginilor, utilizarea
viziunii stereo multi-vizuale pentru obtinerea de reprezentari tridimensionale ale plantelor,
analiza cresterii si dezvoltarii plantelor prin viziune artificiald bazatd pe invatarea profunda si
predictia randamentului culturilor agricole [102,134-137].

De asemenea, sunt abordate aspecte precum diagnosticarea bolilor plantelor folosind
retele neuronale convolutionale si clasificarea deficientelor de nutrienti ale plantelor prin analiza
imaginilor. Un alt aspect important este utilizarea tehnologiilor IoT pentru monitorizarea in timp
real si prezicerea parametrilor de mediu care afecteaza productia de culturi [138-140]. Lucrarile
analizeazad avantajele si limitdrile utilizarii tehnologiilor de invatare automata in agriculturad si
fenotiparea plantelor si propun directii viitoare de cercetare pentru imbunatatirea eficientei si
acuratetei acestor metode. In general, aceste lucriri subliniazi potentialul si importanta
tehnologiilor de invatare automatd in dezvoltarea agriculturii de precizie si imbundtétirea
practicilor agricole [141-142].

Odata colectate si procesate, aceste date pot fi utilizate pentru a dezvolta modele
predictive ale proceselor fiziologice ale plantelor si pentru a identifica factorii care afecteaza
aceste procese [143-144]. Acest lucru poate ajuta la dezvoltarea de tehnologii agricole mai
eficiente si sustenabile, precum si la Tmbunatatirea intelegerii modului in care plantele

functioneaza si interactioneaza cu mediul inconjurator.

1.3. Infrastructuri de Date si Cercetari Avansate

1.1.5. Baze de date

O provocare in cercetare este dimensionalitatea datelor: datele omice sunt de inaltd
rezolutie sau, altfel spus, de dimensionalitate inalta.

Bazele de date joaca un rol crucial in biologie si agricultura, oferind o sursa valoroasa de
informatii pentru cercetatori, fermieri si alti profesionisti implicati in aceste domenii. Aceste
baze de date sunt utilizate pentru a stoca, organiza si analiza o gama largd de informatii legate de
gene, proteine, plante, animale si alte aspecte relevante.

In biologie, bazele de date sunt folosite pentru a gestiona si analiza secventele genetice,
informatiile despre gene si proteine, structura proteinelor, interactiunile dintre molecule si multe

altele. De exemplu, bazele de date precum GenBank, UniProt si Protein Data Bank (PDB) contin
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milioane de secvente genetice si informatii despre proteine, care pot fi cdutate si analizate pentru
a intelege mai bine functiile biologice si relatiile dintre molecule.

In agriculturd, bazele de date sunt utilizate pentru a gestiona informatii despre plante,
animale, soluri, conditii meteorologice si multe alte aspecte relevante pentru productia agricola.
Aceste baze de date pot ajuta la identificarea si selectarea culturilor rezistente la boli, la
monitorizarea fertilitatii solului, la optimizarea utilizarii resurselor si la analiza datelor de la
ferme pentru a lua decizii mai informate. De exemplu, baza de date The Plant List furnizeaza
informatii despre nomenclatura plantelor [145], iar bazele de date meteorologice permit
monitorizarea conditiilor climatice in diferite regiuni.

Pe langa aceste exemple, existd numeroase alte baze de date specifice care acopera
diverse aspecte ale biologiei si agriculturii. Acestea pot fi accesate de catre cercetatori, fermieri
si alte persoane interesate pentru a obtine informatii, pentru a efectua analize si pentru a sprijini
deciziile si descoperirile in aceste domenii. In continuare sunt descrise citeva baze de date
relevante.

Baza de date globala privind speciile de plante invazive (GISD) [146] este o sursa
gratuita de informatii online, care poate fi cautatd, despre speciile exotice si invazive care au un
impact negativ asupra biodiversitatii isi propune sa creascd gradul de constientizare a populatiei
cu privire la speciile invazive si sd faciliteze activitati eficiente de prevenire si management prin
diseminarea cunostintelor si experientei specialistilor catre un public larg la nivel mondial. Se
concentreaza pe speciile exotice invazive care amenintd biodiversitatea nativa si zonele naturale
si acopera toate grupurile taxonomice, de la microorganisme la animale si plante [147-148].

Produsele cheie de cunostinte includ Baza de date globala pentru specii invazive (GISD),
Baza de date pentru biodiversitate si speciile invazive (IBIS) si Registrul Global al speciilor
introduse si invazive (GRIIS) [149-151].

Baza de date GISD are patru componente informationale cheie:
* Clasificarea datelor de distributie, inclusiv starea biologica (provenienta, aparitie, abundenta si
gradul de invazie) si tipul de introducere.
* Clasificarea datelor de management, inclusiv optiunile de management (prevenire, control si
eradicare), starea managementului si starea eradicarii.
* Clasificarea datelor de impact, inclusiv mecanismele de impact si rezultatele impactului.
* Clasificarea datelor caii, inclusiv tipurile principale si subcategorii de cai/vectori.

Utilizarea bazelor de date necesitd cunostinte speciale de utilizare, de aceea, au fost

elaborate resurse accesibile pentru publicul larg, cum ar fi CABI Invasive Species Comendium
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[148-149], care contine o descriere detaliata a speciilor invazive care amenintd mijloacele de trai
si mediul in intreaga lume.

In scopul conservarii si utilizarii durabile a biodiversitatii a fost creatd
Reteaua Interamericana De Informatii Despre Biodiversitate (IABIN) care este o retea de baze
de date dedicata adoptarii si promovarii standardelor si protocoalelor de ecoinformatica in toate
tarile din America [152]. Scopurile TABIN sunt:

« Imbunitatirea infrastructurii pentru schimbul de informatii despre biodiversitate.

» Consolidarea capacitatii tehnice de a face schimb de informatii si expertiza privind
biodiversitatea peste granitele politice si institutionale.

o Imbunitatirea capacititii de a stoca, utiliza si distribui informatii stiintifice solide si
actualizate despre biodiversitate.

e Elaborarea sau adaptarea produselor informationale pentru luarea deciziilor in scopul

elaborarii politicilor publice de mediu si de dezvoltare durabila in regiune [151,153].

Datele biologice sunt baza cercetdrii in stiintele vietii. Bioinformatica este stiinta care
face posibila colectarea, stocarea si adaugarea de valoare acestor date, astfel incat cercetatorii din
multe domenii sd le poata prelua si analiza eficient. Pentru realizarea cu succes a cercetarilor,
cercetatorii de astazi depind de accesul la seturi mari de date care acopera diferite tipuri de date.
In domeniul big data din bioinformatici sunt sistematizate la Institutul European de
Bioinformatica parte din Laboratorul European de Biologie Moleculara (EMBL) [154], o
organizatie interguvernamentald de cercetare. Pe aceasta platforma sunt disponibile servicii de
bioinformaticd care ajutd oamenii de stiintd sd realizeze potentialul big data in biologie,
exploatand informatii complexe pentru a face descoperiri care sa beneficieze omenirea, mentine
o gama largd si cuprinzatoare a resurselor de date moleculare din lume. De asemenea, ofera
instruire Tn bioinformatica.

Serviciile web EMBL-EBI permit interogarea resursele date biologice pentru dezvoltarea
de conducte de analiza a datelor sau integrarea datele publice cu propriile aplicatii. Datele de la
EMBL-EBI acopera genomica, proteine, expresii, molecule mici, structuri de proteine, sisteme,
ontologii si literatura stiintificd. mentine cea mai cuprinzatoare gama din lume de resurse de date
moleculare disponibile gratuit si actualizate. EMBL-EBI gazduieste Ensembl Genomes, un
serviciu care permite cercetatorilor sd acceseze si sa compare date la scard genomica de la specii
relevante din punct de vedere agricol (figura 1.1).

Exemple de utilizare a EMBL: Intelegerea genomului plantelor ajuti la identificare
speciilor care vor fi cele mai tolerante la conditiile de mediu (secetd, boli si daundtori), oferind

totusi o nutritie optima.
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Figura 1.1. Resurse de date si instrumente EMBL-EBI

In domeniul agricol se desfisoara cercetiri in diverse tari, utilizand tehnicile Data Mining
aplicate asupra diferitor specii de plante agricole si implicit soia. Aceste cercertari se bazeaza pe
soiurile si coditiile de sol si climaterice din teritoriul respectiv. Una dintre aceste cercetari este
realizatd de catre Jharna Majumdar, Sneha Naraseeyappa & Shilpa Ankalaki de la College of
Engineering & Technology, Amravati, Maharashtra, India care au elaborat modelul Soybean
Productivity Modelling using Decision Tree Algorithms. Acesta este un model de procesare a
datelor, folosind sistemul Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) [153].

Pentru urmadrirea dezvoltdrii plantelor de soia in timp real a fost elaborata aplicatia
SOYSIM (Soybean Growth Simulation Model) [155]. Modelul SoySim, elaborat de Tri D.
Setiyono, Kenneth G. Cassman, James E. Specht, Albert Weiss, Achim Dobermann, Haishun
Yang la Department of Agronomy and Horticulture, Institute of Agriculture and Natural
Resources by University of Nebraska-Lincoln in 2010. Acest model este utilizat la fermele
agricole din SUA, simuleaza cresterea soiei zilnic, simuleaza potentialul de productie de soia si
utilizarea apei utilizarea nutrientilor fara pierderi de productie din cauza factorilor abiotici si
biotici. SoySim a obtinut rezultate dezirabile chiar si cu parametrii de intrare mult mai putini
specifici soiului Tn comparatie cu alte modele. Pentru simularea potentialului de productie,
modelul necesitd date meteo zilnice pentru radiatia solara si temperaturile maxime si minime.
Pentru simularea utilizarii apei si a recomandarilor de irigare, modelul necesitd date meteo
zilnice pentru radiatia solard, temperatura maxima si minima, precipitatii, evapotranspiratia de

referinta si umiditatea relativa a aerului [156].

1.1.6. Cercetari in cultivarea soia
Cultivarea soia este un subiect de cercetare important in domeniul agricol si a atras
interesul cercetatorilor din intreaga lume. Soia este una dintre cele mai importante culturi din

lume si are o gama larga de utilizari, inclusiv ca sursd de hrana pentru animale i oameni, precum
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si ca sursa de ulei si proteine. In ultimii ani, cercetitorii au abordat diferite aspecte ale cultivarii
soiei, inclusiv procesarea inteligentd a datelor pentru a spori randamentul culturilor si a reduce
costurile.

Cercetarile Tn domeniul cultivarii soiei utilizeazd procesarea inteligenta a datelor pentru a
identifica factorii cheie care influenteaza randamentul culturilor si pentru a dezvolta tehnologii
agricole inovatoare care sa maximizeze randamentul culturilor si sd8 minimizeze costurile si
impactul asupra mediului Inconjurdtor [156]. Un exemplu de cercetare in acest domeniu este
studiul efectelor utilizarii diferitelor tipuri de ingrasdminte asupra randamentului soiei. Aceste
studii folosesc diverse modele pentru a analiza datele colectate din terenuri agricole si a
identifica combinatii optime de ingrasaminte care pot imbunatati randamentul culturilor si pot
reduce costurile pentru agricultorii din Intreaga lume [157]. Un alt exemplu este utilizarea
tehnologiilor de teledetectie pentru a monitoriza starea plantelor si a identifica factorii care
influenteazd randamentul culturilor. Acest studiu a analizat datele colectate prin satelit si a
utilizat algoritmi de Invédtare automatd pentru a identifica factorii cheie care influenteaza
randamentul soiei, cum ar fi nivelul de umiditate a solului, temperatura si nivelul de nutrienti.

Pentru studierea soiei au fost dezvoltate mai multe baze de date pentru analiza genomului
de soia, cum ar fi SoyGD, SoyBase si SoyXpress. Aceste baze de date contin o varietate de
informatii, cum ar fi secventele genomului de soia, cromozomul artificial bacterian (BAC),
etichetele de secventd exprimatd (EST) si cateva instrumente utile, inclusiv browserele

genomului, cautarea BLAST si cautarea cailor.

Baza de date SoyBase

SoyBase [158] este un depozit pentru genetica, genomica si resurse de date aferente
pentru soia. Contine harti actuale de secvente genetice, fizice si genomice integrate cu trasaturi
calitative si cantitative. Contine informatii genetice despre boabele de soia, cum ar fi harti
genetice si informatii despre genetica mendelana a soiei, date moleculare privind genele si
secventele de soia pe masurd ce acestea sunt disponibile. In 2010, a fost publicati secventa
genomului de soia si ea si secventele de gene de sprijin au fost integrate Tn browserul de secvente
SoyBase. Baza de date incorporeazd, de asemenea, informatii despre mutanti si alte stocuri
genetice de soia si serveste ca punct de contact pentru comandarea tulpinilor din acele populatii
[158]. Modelele de expresie genetica sunt, de asemenea, disponibile la SoyBase prin paginile de
expresie SoyBase si Atlasul Genelor Soia. Alte seturi de date de expresie / transcriptom /

metilomice au fost si continud sa fie incorporate In browserul genomului SoyBase.
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Baza de date a transportorilor de soia SoyDT

Transportorii (en.: Transporter) sunt o clasd de proteine membranare care faciliteaza
schimbul de substante dizolvate, inclusiv diverse molecule si ioni de-a lungul membranei
celulare, sunt componente vitale pentru supravietuirea tuturor organismelor. Intelegerea
transportorilor de plante este importanta pentru a obtine o perspectiva asupra proceselor celulare
de baza, fiziologiei si mecanismelor moleculare, inclusiv absorbtia nutrientilor, semnalizarea,
raspunsul la stresul extern si multe altele. In acest sens, s-a efectuat o analizi extinsi a
transportorilor previzuti la soia si alte specii de plante. In plus, a fost dezvoltatd o baza de date
integratd pentru proteina transportoare de soia, SoyTD [159], care va facilita identificarea,
clasificarea si caracterizarea extinsd a proteinelor transportoare prin integrarea expresiei,
ontologiei genelor, domeniul si motivele conservate, organizarea structurii genelor, si
caracteristicile de distributie cromozomiald. A fost efectuatd o analiza cuprinzatoare pentru a
identifica transportatorii foarte increzatori prin integrarea diferitelor instrumente de predictie.
Aceasta a oferit perspective asupra expansiunii si duplicarea genelor transportoare in plantele
terestre. SoyTD ofera o interfatd cuprinzatoare pentru a studia functia geneticd si moleculard a
transportorilor de soia, este disponibila public la [160] .

Baza de date Soybean-VCF2Genomes

Informatiile despre cel mai apropiat soi de soia vor permite crescatorilor sa estimeze
pozitia germo-plasmatica relativa a esantionului lor de interogare pentru a determina strategiile
de ameliorare a soiei. Mai mult decat atat, schema VCF2Genomes poate fi extinsa la alte specii
de plante in care secventele intregii genom ale colectiei de baza sunt disponibile public [161].
Cu toate acestea, aceste baze de date contin doar adnotari generale pentru genomul de soia, in loc
de cunostinte care vizeaza in mod specific factorii de transcriptie. Pentru a rezolva problema a
fost dezvoltat SoyDB - o baza de date cuprinzatoare si integrata pentru factorii de transcriptie din

soia.

1.1.7. Deporzite de date graf

Utilizarea depozitelor de date graf in domeniul fiziologiei plantelor este o directie de
cercetare relativ noud, dar care prezintd deja rezultate promitatoare. Aceastd abordare se bazeaza
pe utilizarea retelelor neuronale convolutionale si a datelor graf pentru analiza imaginilor
plantelor, modelarea interactiunilor si retelelor metabolice ale plantelor, identificarea genelor
implicate in dezvoltarea si raspunsul plantelor, clasificarea si identificarea plantelor pe baza

caracteristicilor moleculare si morfologice, precum si intelegerea retelelor de semnalizare in
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plante. Refelele Neuronale Convolutionale (CNN) sunt un tip de arhitecturd de retea neuronala
utilizatd in principal in prelucrarea de imagini si recunoasterea de modele vizuale [162-165]. Ele
au capacitatea de a extrage caracteristici relevante din imagini folosind straturi speciale numite
straturi convolutionale. Cercetarile realizate in acest domeniu evidentiaza potentialul depozitelor
de date graf in studiul fiziologiei plantelor si ofera exemple concrete de aplicare a acestora [166].
Exemplele includ utilizarea depozitelor de date graf in analiza imaginilor de plante, modelarea
retelelor metabolice, identificarea genelor reglementatoare, clasificarea plantelor si analiza
datelor de fenotipare. Cercetdtorii au abordat diverse aspecte legate de utilizarea datelor graf in
domeniul fiziologiei plantelor, precum modelarea retelelor metabolice, identificarea retelelor de
reglementare genicd sau clasificarea plantelor. Aceste studii demonstreaza implicarea
cercetatorilor in dezvoltarea acestui domeniu si contributia lor la avansarea cunostintelor despre
fiziologia plantelor. Cateva exemple sunt descrise mai jos.

Utilizarea retelelor neuronale convolutionale (CNN) si a datelor graf in analiza imaginilor

de plante [167-169]. Aceastd metoda poate fi utilizatd pentru a extrage caracteristici specifice ale
plantelor, cum ar fi textura si forma frunzelor, si pentru a detecta si clasifica boli sau daunatori
[170].
Datele graf modeleaza interactiunile intre plante si pentru a intelege modul in care aceste
interactiuni influenteazd cresterea si dezvoltarea plantelor [171]. De exemplu, retelele de
interactiune proteicad pot fi utilizate pentru a identifica proteinele implicate in procesele de
reglare a cresterii si dezvoltarii plantelor [172].

Cu ajutorul grafurilor se pot modela retelele metabolice ale plantelor si pentru a intelege
modul in care aceste retele regleaza procesele fiziologice. Aceastd abordare poate fi utilizata
pentru a identifica noi cai metabolice si pentru a descoperi noi compusi biochimici cu potential
terapeutic sau agronomic [173].

Retelele de co-exprimare si a datelor graf pentru a identifica genele implicate in reglarea
dezvoltarii plantei si a raspunsului acesteia la stresul biotic si abiotic [174]. Aceasta abordare
poate fi utilizatd pentru a descoperi noi gene cu potential agronomic si pentru a dezvolta noi
strategii de imbunatatire a plantelor [175].

Datele graf si algoritmii de invatare automata clasifica si identifica plantele pe baza
caracteristicilor lor moleculare si morfologice. Aceastd abordare poate fi utilizatd pentru a
dezvolta tehnologii de monitorizare automata a plantelor si pentru a identifica speciile invazive
sau periculoase [176].

Abordarea datelor graf pentru a modela retelele de semnalizare in plante si pentru a

intelege modul in care acestea regleaza procesele fiziologice [177]. Aceastd abordare poate fi
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utilizatd pentru a identifica noi regulatoare si pentru a dezvolta noi strategii de imbunatatire a
plantelor prin modificarea semnalizérii lor interne [174] si se concentreazd pe utilizarea
depozitului de date graf Neo4j in modelarea datelor de fenotipare a radacinilor plantelor, in
vederea extragerii automate a trasaturilor si analizei acestora [175].

O problema esentiala in agricultura este seceta. Aceasta este una serioasa si are impact
asupra mediului, economiei si societatii in general. Seceta se referd la o perioadad prelungita de
lipsa a precipitatiilor sau la niveluri scazute ale apei, care duce la uscarea solului si la scaderea
disponibilitétii apei pentru diverse scopuri, cum ar fi agricultura, consumul uman si industrial.

Problema secetei implica cateva aspecte cheie legate de:

a) Impactul asupra agriculturii: Seceta afecteaza productia agricold, reducand recoltele si
calitatea acestora. Culturile agricole au nevoie de o cantitate adecvatd de apa pentru a
creste si pentru a se dezvolta corespunzator. Lipsa apei poate duce la secarea plantelor, la
pierderea recoltelor si la cresterea costurilor de irigatie suplimentara.

b) Impactul asupra resurselor de apa dulce: Seceta reduce nivelurile de apa 1n lacuri, rauri si
bazine subterane, ducand la scaderea disponibilitatii apei dulci. Acest lucru afecteaza atat
necesitatile umane de apa potabila, cat si cele industriale si agricole. De asemenea, poate
duce la intrarea in colaps a ecosistemelor acvatice si la scaderea biodiversitatii.

¢) Impactul asupra economiei: Seceta poate avea un impact semnificativ asupra economiilor,
in special in zonele agricole. Reducerea recoltelor si a productiei agricole poate duce la
cresterea preturilor alimentelor si la pierderi economice semnificative pentru fermieri. De
asemenea, scdderea disponibilitdtii apei poate afecta industria si serviciile care depind de
aceasta.

d) Impactul asupra mediului: Seceta poate afecta ecosistemele terestre si acvatice, ducand la
scaderea biodiversitatii si la degradarea habitatelor naturale. Lipsa apei poate duce la
moartea plantelor, la migratia fortata a animalelor si la pierderea speciilor.

e) Impactul asupra comunitatilor umane: Seceta poate afecta direct vietile oamenilor, in
special in comunitatile rurale si in tarile in curs de dezvoltare. Lipsa apei potabile poate
duce la probleme de sanatate si la cresterea incidentei bolilor legate de apa. De asemenea,
seceta poate duce la migratia populatiilor, la conflicte sociale si la probleme socio-
economice.

Pentru a aborda problema secetei, sunt necesare masuri preventive si de gestionare
adecvate, cum ar fi conservarea apei, tehnologii eficiente de irigatie, gestionarea integratd a
resurselor de apa, educatie si constientizare in privinta utilizarii responsabile a apei si adoptarea

politicilor de adaptare la schimbarile climatice. De asemenea, cercetarea si inovarea continua
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sunt esentiale pentru a dezvolta tehnologii si solutii sustenabile pentru a face fatd provocarilor
asociate cu seceta.

Desi existd acum mai multe studii stiintifice privind reducerea riscurilor de secetd decat
in orice alt moment anterior, acestea joaca un rol crucial in fundamentarea diferitelor modele de
predictie, algoritmi si formuldri [176]. Cu toate acestea, aceste studii, care sunt destinate
publicului larg, sunt destul de limitate si acoperd o arie geografica restransa care nu poate fi
aplicate la alte regiuni [177]. Desi existd proceduri puternice de prognoza numerica a vremii,
rezultatele finale in ceea ce priveste seceta, in special, sunt deosebit de importante pentru
agricultura, gestionarea resurselor naturale, prevenirea dezastrelor si pregdtirea acestora.
Deciziile rationale pot fi luate pe baza unei interpretdri adecvate a lucrarilor de modelare si
prognoza, care sustin reducerea vulnerabilitatii la dezastre si gestionarea secetei cu riscuri §i

dezastre reduse [178].

1.4. Principalele lacune in implementarea tehnologiilor inteligente
Studiul si aplicarea tehnologiilor avansate in domeniul fiziologiei vegetale constituie domenii
de cercetare in evolutie continua. Implementarea agriculturii de precizie prezenta potentialul de a
aduce multiple beneficii, insd si dificultdti si provocdri semnificative. Aceastd abordare se
confruntd cu anumite aspecte care cere atentie pentru a realiza progrese semnificative:

1. Costuri ridicate: Implementarea tehnologiilor de precizie presupune investitii substantiale
in echipamente si software specializate, reprezentand o bariera in special pentru fermierii
mici si mijlocii.

2. Complexitate si limitari tehnologice: Utilizarea tehnicilor de precizie necesitd cunostinte
si abilitati tehnice avansate. Fermierii trebuie sd dobandeascad competenta de a opera,
intretine si interpreta corect datele generate de aceste tehnologii. Unele tehnologii si
instrumente utilizate pentru colectarea si Inregistrarea datelor fiziologice pot avea limitari
tehnice inerente, care pot restrictiona accesul la date sau impun constrangeri asupra
volumului si complexitatii datelor.

3. Acces la tehnologie: lipsa infrastructurii necesare implementarii agriculturii de precizie
impiedica adoptarea acestor practici. Fermierii pot deveni dependenti de tehnologie, iar
defectiunile tehnice sau problemele de alimentare cu energie pot perturba activitatile
agricole. In prezent, lipsa protocoalelor si normelor standardizate pentru studierea
fiziologiei plantelor prin tehnologii inteligente impiedica compararea rezultatelor si
reproductibilitatea experimentelor in diferite laboratoare sau institutii. Stabilirea de

standarde si protocoale comune ar facilita colaborarea si schimbul de informatii in
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domeniul fiziologiei plantelor. Reproductibilitatea (R) reprezintd valoarea sub care
diferenta  absolutd  dintre  rezultatele unui  singur  test obtinut 1n
conditii de reproductibilitate (de exemplu, asupra materialelor identice obtinute de
operatori 1n laboratoare diferite, folosind metoda de test standard), este de asteptat sa se
mentind In limitele unei anumite probabilitdti (de obicei 95 %) [179].

4. Reticenta fermierilor si accesul la informatii: rezistenta fermierilor la adoptarea de
inovatii, accesul insuficient la informatii si formarea profesionala adecvata in agricultura
de precizie pot duce la disparitdti in performanta si rezultate. Formarea si educatia
continud sunt necesare pentru ca fermierii sd fie pregétiti in mod adecvat pentru a invata
si a-si dezvolta in mod constant abilitatile tehnologice, maximizand beneficiile
tehnologiilor de precizie.

5. Date insuficiente: O provocare semnificativa in cercetarea fiziologiei plantelor este
disponibilitatea datelor. In timp ce tehnologiile de monitorizare a instalatiilor, cum ar fi
senzorii si dispozitivele de inregistrare, sunt din ce in ce mai folosite, datele colectate
suferd adesea de limitdri in ceea ce priveste volumul, acoperirea spatiala si intervalul
temporal. Colectarea extinsd si sistematica a datelor este necesard pentru a intelege mai
bine procesele fiziologice ale plantelor si pentru a dezvolta modele predictive precise.
Datele exista sub forma fragmentatd, acoperind regiuni specifice, specii de plante sau
variatii fenomice distincte. Extinderea domeniului de aplicare la alte specii sau soiuri
poate da rezultate eronate.

6. Calitatea datelor: viabilitatea acestor metode se bazeaza in mare masurd pe calitatea
datelor experimentale. Datele trebuie sa fie exacte, cuprinzatoare si reprezentative pentru
a produce rezultate valide si interpretabile. Calitatea slaba a datelor are un impact asupra
agriculturii de precizie, care se bazeaza pe date precise si actualizate. Colectarea inexacta
sau incompleta a datelor poate duce la decizii analitice eronate.

7. Integrarea datelor: fiziologia plantelor cuprinde un spectru larg, cuprinzand aspecte
moleculare, celulare, tisulare si ale intregii plante. Integrarea datelor de la diferite niveluri
si surse este imperativa pentru a obtine o intelegere holisticd a fiziologiei plantelor.
Dezvoltarea de metode si platforme pentru integrarea si analiza eficientd a datelor
interdisciplinare complexe ar imbunatati intelegerea proceselor fiziologice.

8. Interpretarea datelor complexe: Tehnologiile inteligente precum invatarea automata si
analiza datelor oferd oportunititi semnificative pentru analiza si interpretarea datelor
fiziologice ale plantelor. Cu toate acestea, sunt necesare cercetdri suplimentare pentru a

dezvolta algoritmi si modele de invatare automata adaptate fiziologiei plantelor,
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9.

asigurand interpretarea corectd a datelor colectate. Analiza si interpretarea datelor
fiziologice poate fi complicatd din cauza varietatii de variabile si a potentialelor
interactiuni.

Confidentialitatea datelor: Colectarea si stocarea datelor referitoare la campurile agricole
si la practicile de cultivare ridicd ingrijordri cu privire la securitate si confidentialitatea

datelor, in special avand in vedere cresterea atacurilor cibernetice.

10. Generalizarea rezultatelor: Unele cercetari pot fi limitate in capacitatea sa de a generaliza

rezultatele Tn contexte mai largi. Rezultatele obtinute intr-un cadru experimental specific
pot fi specifice speciei si pot varia in functie de speciile de plante, soiuri, conditiile de

mediu si alti factori specifici studiului.

11.Implementare practica: traducerea rezultatelor cercetarii in aplicatii practice reprezintd o

alta provocare semnificativa. Utilizarea tehnologiilor inteligente In agricultura si industria
alimentara necesitd abordari practice si durabile care sd permita integrarea perfectd in
sistemele de productie existente. Dezvoltarea unor tehnologii usor de utilizat, accesibile
si eficiente din punct de vedere economic este esentiald pentru implementarea lor pe
scara larga.

Abordarea acestor probleme necesitd un efort concertat din partea autoritdtilor,

organizatiilor agricole si a industriei tehnologice pentru a facilita adoptarea treptata si durabila a
agriculturii de precizie. Depasirea obstacolelor tehnice si economice este cruciala. Cercetatorii
trebuie sa fie constienti de aceste limitari si sa le abordeze in mod corespunzator pentru a asigura

valoarea si interpretarea corecta a rezultatelor obtinute prin utilizarea tehnologiilor inteligente.

1.5. Concluzii la capitolul 1

Cercetarile existente in utilizarea tehnologiilor inteligente in domeniul fiziologiei

plantelor au adus in prim-plan o serie de beneficii si oportunititi semnificative in domeniul
agriculturii si a gestionarii mediului Inconjurator. O serie de tehnologii precum senzorii /o7,
analiza datelor, inteligenta artificiala si robotii au fost integrate in studiile asupra fiziologiei

plantelor, aducand avantaje majore pentru optimizarea cresterii si dezvoltarii plantelor.

Printre principalele constatari ale cercetarilor se numara:

a) Monitorizarea precisa a conditiilor de mediu: Tehnologiile inteligente permit o

monitorizare continud a factorilor de mediu precum lumind, umiditate, temperaturd si
niveluri de nutrienti. Acestea conduc la o intelegere mai detaliata a nevoilor plantelor si

ajutd la ajustarea parametrilor pentru optimizarea cresterii.
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b) Utilizarea eficienta a resurselor: Integrarea senzorilor si a analizei datelor ajutd la
utilizarea mai eficientd a apei, fertilizantilor si altor resurse, reducand astfel risipa de
resurse si impactul asupra mediului.

c) Predictibilitate §i interventii proactive: Tehnologiile inteligente permit obtinerea unor
modele de crestere si dezvoltare a plantelor bazate pe analize de date. Acestea permit
fermierilor si cercetdtorilor stiintifici sa anticipeze unele probleme potentiale si sd ia
masuri preventive pentru a minimiza impactul negativ asupra recoltelor.

d) Automatizarea proceselor: Robotii si tehnologiile de automatizare pot fi utilizati pentru
plantarea, recoltarea si alte operatiuni agricole. Acest lucru nu doar creste eficienta
muncii, ci si reduce efortul uman necesar.

e) Avansarea cercetarii stiintifice: Utilizarea tehnologiilor inteligente permite obtinerea de
date mai detaliate si mai diverse cu privire la procesele fiziologice ale plantelor,
contribuind la avansarea cunostintelor in domeniile cercetate. Cercetarile referitoare la
utilizarea tehnologiilor inteligente in domeniul fiziologiei plantelor deschid perspective
promitdtoare pentru agriculturd si sustenabilitate, permitand o gestionare mai precisa,
eficientd si responsabild a resurselor agricole si a ecosistemelor.

Abordarea holistica In procesarea inteligenta a datelor in domeniul fiziologiei plantelor
poate aduce beneficii semnificative pentru agricultura si cercetarile stiintifice, prin furnizarea de
informatii detaliate si relevante pentru optimizarea cresterii si productiei plantelor.

Analiza literaturii existente demonstreaza ca procesarea inteligentd a datelor si depozitele
de date sunt tehnologii importante In domeniul fiziologiei plantelor. Acestea pot fi utilizate cu
succes pentru a colecta, analiza si interpreta datele in timp real, ceea ce poate ajuta la
imbunatatirea randamentului culturilor, reducerea costurilor si impactului asupra mediului si la

optimizarea utilizarii resurselor.
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2. INTEGRAREA METODELOR BIOSTATISTICII
SI ADEPOZITELOR DE DATE iN PROCESAREA DATELOR
DIN DOMENIUL FIZIOLOGIEI PLANTELOR

2.1. Dezvoltarea bazei de cunostinte

Fiziologia plantelor este o disciplind esentiald in intelegerea vietii plantelor si a
ecosistemelor in care acestea trdiesc. Cu ajutorul tehnologiilor moderne si a analizei datelor,
cercetdtorii pot explora in profunzime procesele complexe care guverneaza viata plantelor si pot
contribui la dezvoltarea unor strategii mai eficiente pentru agricultura, conservarea biodiversitatii
si gestionarea resurselor naturale. In ultimii ani, studiul fiziologiei plantelor a cunoscut o
expansiune semnificativa, alimentatd in mare parte de volumul enorm de date generat de
cercetdri avansate in domeniul biologiei moleculare, biologiei celulare si tehnologiilor de
imagistica. Volumul crescut de date in domeniul fiziologiei plantelor a adus cu sine provocari si
oportunitati. Pe de o parte, cercetatorii au acces la un arsenal de date care pot fi utilizate pentru a
intelege mai bine modul in care plantele functioneaza in detaliu. Pe de alta parte, gestionarea si
analiza eficientd a acestor date devine o sarcina din ce In ce mai complexd. Pentru a face fata
acestor provocdri, o combinatie de tehnici de inteligenta artificiala, analizd de date si biologie
computationald sunt folosite pentru a extrage informatii semnificative din aceasta "mare de date"
si pentru a dezvolta modele predictive pentru comportamentul plantelor in diverse conditii.

Pentru a atinge obiectivele propuse, se propune dezvoltarea unei infrastructuri de
cunostinte pentru a fi utilizata intr-un depozit de date. Acest proces implica integrarea metodelor
biostatistice Intr-un cadru teoretic si practic coerent, adaptat in mod specific nevoilor si
caracteristicilor domeniului fiziologiei plantelor. Depozitul de date va fi utilizat pentru stocarea
si partajarea informatiilor experimentale Tn domeniul fiziologiei plantelor.

Dezvoltarea infrastructurii de cunostinte necesita validarea si aplicarea acesteia intr-un
context practic. S-au utilizat date experimentale sau seturi de date existente pentru a evalua
eficacitatea si utilitatea infrastructurii de cunostinte in cercetarile de fiziologie a plantelor. Au
fost efectuate analize statistice relevante, iar concluziile privind contributia si impactul
infrastructurii de cunostinte dezvoltate au fost trase.

La etapa actuald, caracterizatd de progrese tehnologice fulminante si extinderea
cunoasterii stiintifice, pentru dobandirea intelepciunii prin intelegerea profunda a fenomenelor
devine imperativ sa se investigheze si sa se aprofundeze notiunile si conceptele fundamentale ce

stau la baza progresului tehnico-stiintific in diverse domenii.
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Statistica este ramura stiintificd care se concentreaza asupra procesului de colectare,
organizare, analiza si interpretare numericd a datelor asociate fenomenelor de masa.

Biostatistica reprezinta disciplina care aplicd metode statistice in contextul biologiei,
avand ca obiect de studiu analiza si interpretarea datele biologice. Aceastd abordare este esentiala
in Intelegerea si evaluarea rezultatelor provenite din experimente si studii In domeniul fiziologiei
plantelor. Prin utilizarea adecvata a metodologiei statistice, se pot obtine informatii semnificative
despre progresul fenomenelor fiziologice si despre interactiunile dintre diversele variabile care
influenteaza aceste fenomene.

Deporzitele de date reprezintd o altd componentd esentiald in dezvoltarea bazei de
cunostinte in domeniul fiziologiei plantelor. Acestea constau in colectarea si organizarea datelor
intr-un mod structurat si accesibil. Prin utilizarea depozitelor de date, cercetatorii pot impartasi si
accesa datele experimentale, facilitind astfel reproductibilitatea si colaborarea in cadrul
comunitatii stiintifice. De asemenea, depozitele de date pot servi ca resurse valoroase pentru
efectuarea analizelor statistice si dezvoltarea de modele predictive in domeniul fiziologiei
plantelor.

Un deporzit de date reprezintd un tip de sistem de gestionare a informatiilor conceput
pentru a permite $i sustine activitatile de Business Intelligence (BI), In special analiza datelor.
Depozitele de date sunt dedicate exclusiv interogarii si analizei si contin cantitdti mari de date
istorice. Datele dintr-un depozit de date provin in general dintr-o varietate larga de surse, precum
fisierele jurnal ale aplicatiilor si aplicatiile de tranzactii. Depozitul de date centralizeaza si
consolideaza cantitati mari de date provenite din multiple surse. Capacitatile sale analitice permit
organizatiilor sd obtind informatii valoroase pentru afaceri din datele lor, in scopul Tmbunatatirii
procesului decizional. Pe parcursul timpului, depozitul de date construieste o inregistrare istorica
care poate fi extrem de valoroasa pentru specialistii in stiinta datelor si analistii de afaceri [180].

O baza de cunostinte este o colectie organizatd de informatii, date si cunostinte
structurate, accesibile si utilizabile Intr-un mod eficient. Aceste baze de cunostinte sunt create
pentru a stoca si gestiona informatii relevante intr-un anumit domeniu de expertiza sau pentru a
rezolva anumite probleme [181]. Ele pot contine informatii structurate intr-o forma logica, cum
ar fi date, fapte, reguli, relatii, modele sau concepte. Bazele de cunostinte, de asemenea, pot
include si informatii slab-structurate sau nestructurate, cum ar fi texte, documente sau fisiere
media.

Bazele de cunostinte pot fi utilizate pentru a realiza mai multe scopuri, cum ar fi:
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o Gestionarea informatiilor: Ele pot ajuta la organizarea si stocarea eficientd a informatiilor
intr-un mod usor de accesat si cdutat. Astfel, utilizatorii pot gasi rapid informatiile de care au
nevoie.

e Luarea deciziilor: Bazele de cunostinte pot fi utilizate pentru a ajuta in procesul decizional
prin furnizarea de informatii relevante si sugestii. Ele pot fi programate sa aplice reguli si
algoritmi pentru a ajuta utilizatorii sa ia decizii informate.

e Automatizarea sarcinilor: Prin utilizarea bazei de cunostinte, anumite sarcini pot fi
automatizate, deoarece sistemele pot accesa si utiliza informatiile stocate in baza pentru a
efectua anumite operatii sau procese.

e Imbundtdtirea colaborarii si comunicarii: O baza de cunostinte centralizatd poate facilita
partajarea informatiilor intre diferiti utilizatori si departamente, imbunatatind astfel
colaborarea si comunicarea in cadrul unei organizatii.

Combinarea metodelor biostatistice si depozitelor de date graf poate fi extrem de utila in
cercetari de fiziologie a plantelor, deoarece permite analiza detaliatd a datelor experimentale si
identificarea modelelor sau relatiilor complexe intre diferite variabile.

Metodele biostatistice sunt utilizate pentru a analiza si interpreta datele experimentale,
identificand tendinte, efecte si diferente semnificative. Ele pot fi utilizate pentru a realiza analize
comparative intre grupuri de plante expuse la diferite conditii sau tratamente, pentru a evalua
eficacitatea unor anumite metode sau tratamente si pentru a identifica factorii de influenta asupra
performantei plantelor [182].

Depozitele de date graf sunt utilizate pentru a stoca, organiza si vizualiza datele
experimentale. Ele pot contine informatii despre diferite variabile, cum ar fi temperatura,
umiditatea, nivelul de CO,, luminozitatea si performanta plantelor. Utilizarea depozitelor de date
graf poate facilita nu numai identificarea si vizualizarea relatiilor complexe intre variabile, dar
poate ajuta si la evidentierea tendintelor, oferind posibilitatea modelarii datelor experimentale.

O componenta software esentiala a depozitelor de date este motorul de inferentd, care
oferd functionalitdti avansate de analiza si extragere de cunostinte din grafurile stocate n baza de
date. Motorul de inferenta Neo4j este capabil sd exploreze relatiile complexe dintre entitati in
graf si sd deduca informatii noi prin aplicarea regulilor si algoritmilor specifici. Acesta utilizeaza
tehnici de rationament automat si logica deductiva pentru a gasi modele, structuri sau proprietati
ascunse in datele graf. Prin intermediul motorului de inferentd Neo4/, este posibila realizarea de
inferente si analize avansate, precum detectarea de tipare sau tendinte in retele complexe,
identificarea de relatii nementionate explicit in date, efectuarea de recomandari personalizate si

generarea de noi cunostinte din datele existente. Astfel, motorul de inferentd Neo4j adauga
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valoare depozitelor de date prin extinderea capacitatilor de analiza si descoperire a informatiilor,
permitand utilizatorilor sa obtina o intelegere mai profunda si sa obtina rezultate mai relevante
din datele grafice stocate in baza de date Neo4;.

Prin combinarea metodelor biostatistice si depozitelor de date graf se pot obtine o
intelegere mai profunda a modului in care diferiti factori influenteaza procesele fiziologice ale
plantelor. Aceasta poate include identificarea relatiilor cauzale intre variabile, evaluarea
eficacitatii unor anumite produse (ingrasaminte, substante biostimulatoare, pesticide etc.) si
dezvoltarea de modele predictive pentru comportamentul plantelor in diferite conditii de
existenta.

2.2. Modelarea datelor

Modelarea datelor in domeniul fiziologiei plantelor implica reprezentarea structuratd a
informatiilor si a relatiilor dintre diferitele aspecte ale proceselor fiziologice din plante. Un
limbaj formal este esential pentru a asigura precizie, coerentd si interoperabilitate in acest
context. Limbajul formal se refera la un sistem de simboluri si reguli riguroase folosit pentru a
comunica idei Intr-un mod precis si fard ambiguitati. Acesta este utilizat intr-o varietate de
domenii, cum ar fi matematica, logica, stiinta calculatoarelor, lingvistica formala si altele, pentru
a exprima concepte si relatii Intr-un mod clar si coerent [183]. Un astfel de limbaj formal ar
putea fi reprezentat de semnaturi si ecuatii matematice, notari si simboluri specifice domeniului
[184].

Solutionarea nevoilor din domeniile de activitate umane (de exemplu: agriculturd) se
realizeaza prin problematizarea diferitor chestiuni. Problema este o chestiune in care, pe baza
unor ipoteze, se cere sd se determine, prin calcule sau prin rationamente, anumite date care
constituie solutia problemei. ,,Problema poate avea o singura solutie, mai multe solutii, o
infinitate de solutii sau nicio solutie” [14,55].

In cercetarea biologica apar o serie de probleme a caror rezolvare necesiti antrenarea
noilor tehnologii, cum ar fi sistemele de procesare a datelor ne-relationale si inteligenta
artificiald. Sarcina initiala, din punct de vedere conceptual, este de a descrie comportamentul de-
a lungul timpului al unui sistem biologic. Dificultitile Intdmpinate sunt recunoasterea
variabilelor de stare, determinarea relatiilor cauzéd-efect. Ne confruntdm apoi cu problemele
constatdrii validitatii diverselor ipoteze pe baza comparatiilor rezultatelor teoretice si
experimentale (analiza statisticd). Analizele de sensibilitate ale rezultatelor pot fi utilizate pentru
a ghida experimentarea. In toate acestea, existdi noi oportunititi de cercetare oferite de
tehnologiile inteligente. Incepand cu aceste procese descriptive, care pot fi deterministe sau

stocastice, apelam la procesele de control. Cum reactioneaza plantele si partile acestora la
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tratarea cu anumite preparate sau tratarea termicd. Obiectivul este acela de a Tmbunatati
preparatele pentru sporirea productivitatii si adaptarea plantelor la noile conditii climatice. O alta
problema este determinarea gradului de control atunci cand mecanismele de baza sunt mai putin
intelese. Spre exemplu, anumite preparate influenteaza anumite soiuri si anumite parti ale plantei
intr-o masurd mai mare decat altele.

In luarea deciziilor, trebuie si rezolvim probleme de naturd eterogend, rezolvarea
individuald a carora necesitd resurse semnificative si nu va oferi solutia potrivitd in ansamblu,
holistic. In acelasi timp, eficienta si eficacitatea unui preparat nu vor putea fi stabilite daca se
analizeaza doar anumite aspecte, spre exemplu, doar parametrii morfologici sau activitatea unor
enzime, fard a corela aceste date cu rezistenta genotipurilor la secetd si cu productivitatea
plantelor [185].

Pentru a realiza obiectivele trasate si a lua deciziile care se impun, a fost elaborat un
sistem de procesare inteligentd a informatiei bazat pe familii de probleme (FP) [55,185].
Modelarea si programarea pe familii de probleme este o noud paradigmd de dezvoltare a
produselor program. Aceastd paradigma are avantajul de a standardiza arhitectura si tehnologia
de proiectare, conditiile de exploatare si sporirea productivitdtii elaborarii sistemelor
informationale.

Familia de probleme reprezintd un concept din domeniul informaticii si al stiintei
calculatoarelor care se refera la un grup de probleme sau sarcini similare sau legate intre ele, care
impartadsesc anumite caracteristici si trasaturi comune. Aceste probleme sunt adesea rezolvate
utilizand aceeasi abordare, metodologie sau tehnicd, si pot fi grupate intr-o categorie sau clasd in
functie de aceste asemanari. O familie de probleme poate varia in complexitate si domeniu de
aplicare. Aceasta poate cuprinde de la probleme relativ simple pana la probleme mai complexe.
Familia de probleme oferd un cadru util pentru a organiza si clasifica provocarile din domeniul
informaticii, permitdnd dezvoltatorilor s creeze solutii mai generale si reutilizabile pentru
problemele similare din aceeasi categorie.

Dezvoltarea aplicatiilor orientate pe familii de probleme constd in proiectarea,
dezvoltarea si implementarea unor solutii software modulare si reutilizabile, avand ca scop
abordarea eficienta a unui spectru divers de probleme similare sau interconectate, in cadrul unui
domeniu dat. Aceastd abordare impune structurarea aplicatiei in componente functionale si
module interoperabile, pentru a facilita gestionarea si extinderea ulterioara.

Abordarea OFP ofera utilizatorilor un set de instrumente sau functionalitati versatile

pentru a face fata acestor probleme intr-un mod eficient si coerent. Aceastd abordare poate aduce
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beneficii semnificative in ceea ce priveste eficienta dezvoltarii software, managementul
proiectelor si experienta utilizatorilor.

In lumea complexa a invatarii automate, abordarea traditionald presupunea antrenarea
modelelor de la zero pentru fiecare problema specifica. Cu toate acestea, o revolutie in domeniu
a adus cu sine o paradigma noua si eficienta - transferul de invatare (Transfer Learning — TL).
Aceastd abordare remarcabild a schimbat modul in care aborddm o diversitate de probleme,
permitandu-ne sd extragem cunostinte dobandite in rezolvarea unor familii de probleme similare
si sd le aplicam cu succes 1n contexte specifice. Astfel, TL se dovedeste a fi un instrument
inestimabil 1n accelerarea si imbunatatirea performantei modelelor de invatare automatad intr-o
varietate de domenii. In aceasta lucrare, sunt explorate implicatiile si beneficiile acestei tehnici,
analizdnd modul in care familii de probleme pot beneficia de aceastd abordare, evidentiind
avantajele aduse de adaptarea cunostintelor intre contexte similare.

TL este o tehnica in invatarea automata care implica utilizarea cunostintelor dobandite in
rezolvarea unei probleme pentru a rezolva o alti problema similara. in cazul transferului de
invatare pe familii de probleme, ideea este aplicarea cunostintelor si experienta acumulate in
rezolvarea unui set de probleme in cadrul unui domeniu mai larg de probleme similare:

1. Selectarea unei familii de probleme: Se alege un set de probleme care au caracteristici si
structuri similare. De exemplu, detectarea bolilor la plante, predictia randamentului
culturilor, optimizarea utilizarii resurselor, controlul daunétorilor.

2. Alegerea modelului de baza: Foloseste un model de invétare profunda pre-antrenat pe o
problema similard. Acesta va fi baza care va fi folositd pentru a Incepe antrenarea pe
problema specifica cercetata.

3. Fine-tuning (reantrenarea): Modelul de bazd se ajusteazad folosind datele specifice
problemei. Poate fi necesar de addugat un strat final pentru a se potrivi cu numarul de
clase sau cu cerintele specifice ale problemei.

4. Antrenarea pe setul de date specific: Modelul se antreneaza pe setul de date nou, folosind
tehnici de optimizare si validare.

5. Evaluarea performantelor: Evalueaza performanta modelului pe un set de date de testare.
Acest lucru va ajuta la evaluarea potrivirii modelului pentru problema specifica studiata.

6. Adaptarea si optimizarea: Daca performantele nu sunt satisfacatoare, se pot face ajustari

suplimentare in procesul de fine-tuning sau se utiliza alte tehnici de optimizare.

Beneficiile utilizarii transferului de invatare pe familii de probleme includ:
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1. Reducerea costurilor de antrenare: Pornind de la un model pre-antrenat, economisesti timp si
resurse.

2. Imbundtatirea generalizdrii: Datorita antrenamentului pe un set mai larg de date, modelul are
tendinta de a generaliza mai bine pentru problemele specifice.

3. Posibilitatea de a lucra cu seturi de date mici: Daca ai un set de date limitat, transferul de
invatare te poate ajuta sa obtii performante bune.

Totusi, daca diferentele dintre probleme sunt prea mari, transferul de invatare poate fi
ineficient. Este posibil sd fie necesare ajustari suplimentare in structura modelului sau in tehnici

de fine-tuning.

Dezvoltarea aplicatiilor orientate pe FP urmeaza anumiti pasi cheie:

4. Identificarea Contextului si Definirea Domeniului: Delimiteazd domeniul de aplicare si
identifica o gama de probleme sau sarcini relevante ce fac parte dintr-o familie specifica de
probleme.

5. Modelarea Cerintelor: Modeleaza cerintele individuale ale fiecarei probleme din familie,
evidentiind caracteristicile unice si cele comune. Utilizeazd tehnici formale pentru a
specifica cerintele intr-un limbaj precis si detaliat.

6. Proiectarea Modulara: Dezvolta o arhitecturda modulard pentru aplicatie, impartind
functionalitatile in module independente. Fiecare modul ar trebui sd se concentreze pe
abordarea unei anumite probleme sau a unui subset de probleme.

7. Identificarea Interconexiunilor: Identifica relatiile si interactiunile dintre module, astfel incat
sa poti asigura o coerentd si integrare eficientd Intre componente pentru a rezolva probleme
multiple.

8. Design Reutilizabil: Adopta principii de design reutilizabil pentru a dezvolta componente
software generice si flexibile, care pot fi utilizate in contexte variate din familia de probleme.

9. Implementare si Testare: Dezvolta modulele conform specificatiilor si cerintelor stabilite.
Efectueaza teste riguroase pentru fiecare componentd si pentru interactiunile dintre ele,
pentru a asigura functionarea corecta si eficienta a aplicatiei.

10. Interfata Utilizator Unificata: Dezvoltd o interfata utilizator coerenta, care sd ofere o
experientd consistentd utilizatorilor pentru abordarea diferitelor probleme din familie.

11. Gestionarea Datelor: Proiecteazd o strategie eficientd de gestionare a datelor, asigurand

sincronizarea $i partajarea adecvatd a informatiilor intre modulele aplicatiei.
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12. Documentatie Riguroasad: Furnizeazd documentatie detaliatd, inclusiv specificatii formale,
diagrame si ghiduri pentru dezvoltatori si utilizatori, pentru a asigura Intelegerea corecta a
functionalitatilor si a interactiunilor aplicatiei.

13. Evolutie si Imbundtditiri Continue: Monitorizeaza performanta aplicatiei in timp, colecteaza
feedback de la utilizatori si implementeaza actualizari si imbunatatiri in mod regulat pentru a
mentine aplicatia relevanta si eficienta in contextul evolutiei cerintelor si tehnologiilor.

Pentru rezolvarea problemelor abordate in cercetarea curentd a fost dezvoltat un limbaj
formal pentru modelarea datelor biologice.
Aplicatia OFP reprezintd o aplicatie generica (abstractd) in raport cu aplicatiile 4;, 4>, ...,

An, 1ar aplicatiile 4,1, Ao, ..., An reprezinta n aplicatii specifice n raport cu aplicatia generica A.

In cazul, cand multimea problemelor P;, P>, ..., P, poate fi privitd ca o familie de probleme,

poate fi elaborata o singura aplicatie 4, care realizeaza pe calculator familia de probleme.

Domeniul de cercetare ,,Modelarea biostatistica a datelor in domeniul fiziologiei plantelor”

(abreviat MBDFP) integreaza o gama de tipuri de entitati.

Limbajul formal MBDFP, care descrie solutiile unor probleme din aceste domeniu de cercetare,

solicitate de cercetatori stiintifici specializati in biologia plantelor si de catre agricultori, este

urmatorul:

<limbajul MBDFP> ::= <entitate studiata> | <relatie intre tipuri de entitati > | <definire
noduri si relatiie dintre noduri> | <relatie intre noduri> > | <familia de probleme
MBDFP>

<entitate studiata> ::= <proprietatile obiectelor studiate> | <tipuri de soluri> | <ferma> |
<zona geografica> | <resursa de apa> | <umiditatea solului> | <cantitatea de
precipitatii> | <temperatura aerului> | <coeficient hidrotermic> | <viteza vantului > |
<prognoza meteorologica> | <producator> | <pesticide si ingrasaminte> | <cercetdatori
si institutia de cercetare> | <echipament agricol> | <vanzare §i tranzactie>

<relatie intre tipuri de entitati> ::= <relatie intre culturi si ferme> | <relatie intre culturi si
tipuri de soluri> | <relatie intre ferme si culturi> | <relatie intre ferme si resurse de
apa> | <relatie intre ferme s§i zone geografice> | <relatie intre ferme si resurse de
apa> | <relatie intre zone geografice si resurse de apa> | <relatie intre zone
geografice §i cantitatea de precipitatii> | <relatie intre zone geografice si temperatura
aerului> | <relatie intre zone geografice si viteza vantului> | <relatie intre culturi si
pesticide/ingrasaminte> | <relatie intre soiuri si calitatea recoltei> | <relatie intre
ferme si producatori de produse pentru plante> | <relatie intre culturi si

cercetatori/institutii de cercetare> | <relatie intre ferme si echipamente agricole> |
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<relatie intre ferme si vanzari/tranzactit> | <relatie intre culturi §i prognoze
meteorologice>

<definire nod si relatiie dintre noduri> ::= <nod cultura> | <nod tip de soi> | <nod ferma> |
<nod zona geografica> | <nod resursa de apa> | <nod umiditatea solului> | <noduri de
cantitatea de precipitatii> | < nod temperatura aerului> | <nod de viteza a vantului>

<relatie intre noduri> ::= | <cultivat in> | <potrivit pentru> | <se afla in> | < disponibil
intre nodurile de ferme si resurse de apa disponibile> | <disponibil intre nodurile de
zone geografice si resurse de apa disponibile> | <inregistreaza intre nodurile de zone
geografice si cantitatea de precipitatii> | <inregistreaza intre nodurile de zone
geografice si temperatura aerului pentru> | <inregistreaza intre nodurile de zone
geografice si viteza vantului>

<familia de probleme MBDFP> ::= <analiza statistica: continutul de azot §i fosfor in
plante> | <analiza statistica: influenta unor substante biologic active asupra cresterii
si dezvoltarii plantelor de soia cultivate pe medii nutritive apoase knop> | Ipoteza
nula

<analiza statistica: continutul de azot §i fosfor in plante> ::= <soi> | <tratament> |
<continutul de azot (Nz)> | <variatia continutului de azot (N2)> | <influenta
tratamentului asupra continutului de N2> | <continutul de proteina> | <variatia
continutului de proteine> | <continutul de fosfor (P2)> | <variatia continutului de
fosfor (P2)> | <continutul de pentaoxid de fosfor (P205)> | <variatia continutului de
pentaoxid de fosfor (P205)> | <influenta tratamentului asupra lungimii raddacinii> |
<volumul raddacinii (ml)> | <biomasa raddacinii proaspete> | <influenta tratamentului
asupra biomasei proaspete a radacinii > | <biomasa radacinii uscate> | <scurgerea
electrolitilor> | <lungimea radacinii> | <biomasa raddcinii proaspete>

<analiza statistica ::= influenta unor substante biologic active asupra cresterii si dezvoltarii
plantelor de soia cultivate pe medii nutritive apoase knop>

<soi> ::= <Clavera> | <Dorinta> | <Horboveanca> | <Colina>

<tratament> ::= <Knop> | <Knop + Heteroauxina > | <Knop + Reglalg> | <Knop +
Biovit>
<cercetare MBDFP> ::= <familie probleme 1> | <familie probleme 2> | ... |

<familie probleme n>
<familie probleme 1> ::= Analiza statistica influenta <tratament>

[Continut | Variatie] <indicator calitate> <soi>
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14. <tratament> ::= <substanta biologic activa> |
15. <substanta biologic activa> + <substanta biologic activa>
<substanta biologic activa> ::= Heteroauxina | Reglalg | Biovit | Martor
<indicator calitate> ::= Continut <nutrient> | Lungime radicind | Biomasa radacina
proaspiata | Biomasa radiacind uscatd | Variatie biomasa radacinid uscata |
Biomasa tulpina proaspata | Variatie biomasa tulpinad proaspata | Volum
radacind | Variatie volum radacina | Variatie continut apa | Variatie masa
faina proaspata | Variatie continut ulei | Volum radacina | Variatie volum
radacina | Nr. total boabe | Variatie Nr. total boabe | ...
<nutrient> ::= Azot | Proteina | Fosfor | Pentaoxid fosfor | Natriu (sodiu, Na) | Potasiu (K)|
Clor (Cl) | Calciu (Ca) | Magneziu (Mg) | Fier seric (Fe) | Fosfat | Bicarbonat |
Apa | Ulei | Masa faina proaspata | Masa faina uscata | ...
<soi> ::= Clavera | Dorinta | Horboveanca | Colina
<nod> ::= <substanta biologic activa> | <soi> | <ferma> | <zona geografica> | <resursa apa> |
<cantitate precipitatii> | <temperatura aer> | <coeficient hidrotermic> | <viteza vant>
| <prognoza meteorologica> | <producator> | <pesticid> | <ingrasamant> |
<cercetdator> | <institutie cercetare> | <echipament agricol>
<relatie intre noduri> ::= Cultivat in (<nod>) | Potrivit pentru (<nod>, <resursa apa>) |
Se afla in (<nod>, <nod>) | Disponibil intre (<ferma>, <resursa apa>) | Disponibil
intre (<zond geograficd>, <resursi apd>) | Inregistreazi (<zond geograficd>,
<cantitatea de precipitatii>) | Inregistreazi (<zond geografici>, <temperatura

aerului>) | Inregistreaza (<zona geografica>, <viteza vantului>)

2.3. Modelarea biostatistica a datelor din domeniul fiziologiei plantelor
Utilizarea metodelor biostatistice si depozitelor de date graf in cercetarea fiziologiei

plantelor poate aduce numeroase beneficii si poate contribui la intelegerea mai profunda a

proceselor si mecanismelor fiziologice ale plantelor. Aceste metode sunt extrem de eficiente

pentru:

1. Analiza datelor experimentale: Metodele biostatistice pot fi utilizate pentru a analiza si
interpreta datele experimentale obtinute din studiile fiziologice. Aceasta poate implica
utilizarea testelor statistice pentru a evalua diferentele semnificative intre grupuri de plante
expuse la diferite tratamente sau conditii. De exemplu, se pot utiliza testele ¢ Student sau
analiza variantei (ANOVA) pentru a compara nivelurile de performantd sau raspunsurile

fiziologice ale plantelor in diferite conditii.
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Identificarea modelelor si relatiilor: Prin utilizarea metodelor biostatistice, cercetatorii pot
identifica modele sau relatii complexe intre diferite variabile fiziologice. Acestea pot include
relatii cauzale intre factori de mediu si raspunsurile fiziologice ale plantelor sau modele
matematice care descriu schimbdrile in timp ale unor procese fiziologice specifice.
Depozitele de date graf pot fi utilizate pentru a vizualiza aceste modele si relatii, facilitand
intelegerea si interpretarea rezultatelor.

Optimizarea si predictibilitatea: Utilizand metodele biostatistice si depozitele de date graf,
cercetatorii pot dezvolta modele si algoritmi pentru a optimiza procesele fiziologice ale
plantelor sau pentru a prezice comportamentul acestora in diferite conditii. De exemplu, se
pot utiliza metodele de regresie pentru a dezvolta modele predictive pentru cresterea
plantelor sau pentru a identifica combinatii optime de factori de mediu (cum ar fi lumina,
temperaturd, umiditate) pentru a obtine productii maxime.

Analiza datelor de teren sau de observatie: Metodele biostatistice pot fi aplicate si in analiza
datelor de teren sau de observatie, cum ar fi studiile ecologice sau monitorizarea plantelor in
habitatul lor natural. Aceasta poate implica analiza distributiei spatiale a plantelor, evaluarea
influentei factorilor de mediu asupra distributiei si abundantei speciilor sau identificarea
tendintelor si schimbarilor in timp ale parametrilor fiziologici.

Domeniul statisticii include studierea si utilizarea teoriilor si tehnicilor de analiza a datelor
care rezultd din procese sau fenomene naturale. Statistica include unele dintre cele mai de
baza metode si tehnici ale metodei stiintifice:

 Formarea ipotezelor;

e Proiectarea experimentelor si a studiilor observationale derivate din date;

« Prezentare generala a datelor;

e Realizarea de inferente de date (de exemplu, testarea ipotezelor).

O ramura a aplicatiilor statistice este biostatistica care este axata pe stiintele vietii. In

domeniul agricol statisticile agricole joaca un rol important in dezvoltarea durabild a economiei

[186-188]. Biostatistica ne permite sa intelegem daca diferentele pe care le observam in

sistemele biologice sunt aleatorii (rezultatele se datoreaza intdmpldrii) sau reflecta diferente

semnificative care trebuie luate in considerare. In acelasi mod, se pot crea modele pentru a

prezice comportamentul unei variabile, de exemplu, folosind corelatii. Pe langd studiul asocierii

dintre variabile, tehnicile statistice pot fi utilizate si pentru determinarea diferentelor dintre

grupuri: un grup de referintd (martor) si grupuri independente asupra cdrora s-au aplicat anumiti

factori, si permit evaluarea efectelor unei variabile independente asupra unei variabile
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dependente. Pentru a afla gradul de influentd asupra parametrilor cercetati se realizeaza teste
statistice care reprezintd metode de decizie care ne ajutd la validarea sau invalidarea cu un
anumit grad de sigurantd a unei ipoteze statistice. Aceste teste verifica veridicitatea unor ipoteze
(inferente statistice) [189].

In teza sunt expuse modalititi de analizi a datelor din domeniul fiziologiei plantelor
cultivate pe diferite medii nutritive si suplinite cu preparate care au ca scop sporirea calitatii si
productivitatii plantelor de soia si adaptarea la diverse conditii de mediu pentru fiecare genotip
studiat, de asemenea analiza influentei biostimulatorilor asupra plantelor si rezultatul obtinut.

Obiectivele cercetarilor sunt gasirea interdependentelor netriviale intre datele genetice si
fiziologice in functie de diversi factori cum ar fi influenta unor compusi cu activitate biologica,
nutritie, umiditate, temperaturd, precum si impactul acestora asupra agriculturii Republicii
Moldova. Sunt analizati parametri morfologici a plantelor: lungimea si volumul radacinii,
lungimea hipocotilului (partea plantei de la radacind pana la cotiledon care este o frunza cu
rezerve nutritive a embrionului plantelor cu seminte cu rolul de a hrani planta imediat dupa
incoltire) si epicotilului (partea plantei de la cotiledon pand la prima frunza), lungimea
internodurilor, Indltimea totala a plantei (fig. 2.1). Parametrii biometrici au fost corelati cu indicii

cantitativi ai biomasei proaspete si uscate a radacinii si a tulpinii.

¥ Prima frunzdi
" .
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Figura 2.1. Structura plantei

Existd mai multe metode si tehnici statistice utilizate In modelarea biostatistica a datelor

in domeniul fiziologiei plantelor. Selectarea tipului de test statistic depinde de natura datelor si a
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ipotezelor de cercetare pe care le dorim sa le testdm [189-190]. Exista diferite tipuri de teste
statistice, iar alegerea potrivitad depinde de urmatoarele aspecte:

e Tipul datelor: Daca datele sunt continue sau discrete, selectim un test statistic care este
adecvat pentru tipul de date pe care il avem. De exemplu, testele 7 si testele ANOVA sunt
utilizate pentru date continue, in timp ce testele Chi-patrat sunt utilizate pentru date
nominale sau ordonate.

« Distributia datelor: In unele situatii, testele statistice presupun ca datele urmeaza o anumiti
distributie, cum ar fi distributia normala. In functie de acest lucru, vom selecta un test
statistic care este robust la distributia datelor noastre sau care face anumite asumptii
despre aceasta.

e Scopul testului: Exista diferite ipoteze de cercetare pe care le putem testa, cum ar fi
diferenta intre medii, asociatii intre variabile, diferente intre proportii etc. Alegerea
testului statistic va fi determinata de ipoteza specifica pe care dorim sa o testam.

e Dimensiunea §i structura esantionului: Unele teste statistice sunt mai potrivite pentru
esantioane mici sau mari, in timp ce altele sunt concepute pentru date cuplate sau
necuplate. De exemplu, testele t de student pentru esantioane independente sunt utilizate
atunci cand avem doud grupuri distincte, in timp ce testele t de student pentru esantioane
cuplate sunt utilizate atunci cand avem aceeasi populatie masuratd in doud conditii
diferite.

e Natura ipotezei: In functie de ipoteza nula si alternativa, se selecteazi un test statistic
corespunzator. De exemplu, testul # de student este utilizat pentru a testa daca exista o
diferentd semnificativd intre medii, in timp ce testul y° este utilizat pentru a testa
independenta Intre doua variabile nominale.

Datele experimentale au fost determinate prin esantioane mici si avand de determinat
diferenta semnificativa intre mediile grupurilor suplinite cu biostimulatori si grupurile de control
(martor), s-a utilizat testul ¢ (Student). Cu ajutorul acestui test se testeaza daca o medie a unui set
de date obtinute in urma unor masurdri pe un esantion de plante este compatibila cu o valoare

teoretica prestabilita (f0r) [191]. In dependenta de tipurile esantioanelor studiate se alege tipul de

test:
o Test independent — atunci cand se compara un lot (grup)
experimental asupra cdruia s-au aplicat anumiti factori cu lotul martor.
o Test dependent — se analizeaza datele inainte de aplicarea unor

factori si dupd aplicarea acestora, in scopul determinarii efectelor acestor factori asupra

plantelor.
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Dupa numarul de cozi exista doua tipuri de teste t:
e Testul 7 cu o coada (one-tailed t-test);
e Testul ¢ cu doua cozi (two-tailed t-test).
Testul t cu o coada si testul # cu doud cozi sunt doua tipuri diferite de teste statistice utilizate
pentru a evalua diferente semnificative intre medii in doud grupuri de date.
Testul t cu o coada:
Acest test este folosit atunci cand avem o ipoteza specifica cu privire la directia diferentei Intre
grupuri. Exemplu: Vrem sa vedem daca un anumit tratament face ca rezultatele sa fie mai bune,
dar nu ne intereseaza daca ar putea face rezultatele mai proaste.
Testul t cu doua cozi:
Acest test este folosit atunci cdnd ne intereseaza daca exista o diferentd semnificativa Intre
grupuri, fard a avea o directie specifica Tn minte. Exemplu: Vrem sd vedem daca un tratament are
vreun efect semnificativ asupra rezultatelor, indiferent daca le Tmbunatateste sau le Inrautateste.
Deoarece avem esantioane independente s-a folosit testul # pentru esantioane
independente si o coada, deoarece vrem sa vedem daca utilizarea preparatelor imbunatateste
cresterea plantelor [192]. Atunci cand existd dispersii diferite ( 2 # 2), valorile comparate nu
alcatuiesc o pereche de valori corelate. Se analizeaza doud grupe: un grup experimental (plantele
sau mediul de dezvoltare este suplimentat cu anumite preparate) si un grup de control (martor).

Pentru probe independente utilizam formula pentru testul #:

= ; unde: 2.1

1- este media aritmeticd a primului esantion;

»- media aritmetica a celui de-al doilea esantion;

- dispersia primului esantion;

NN PN

- dispersia celui de-al doilea esantion;
1- volumul primului esantion;
- volumul celui de-al doilea esantion.

Aceasta statisticd are o distributie ¢ Distributia "¢ sau distributia Student este o
distributie de probabilitate utilizatd in inferenta statistica si in testele de ipoteze. Aceasta este
folositd atunci cand se estimeazd parametrii unei populatii pe baza unei esantioane mici.
Distributia "¢" este utilizatd in testele de ipoteze cand se compara doud medii de esantioane
independente sau atunci cand se doreste determinarea intervalului de incredere pentru media unei

populatii. Distributia "¢ este similard cu distributia normala, dar are cozi mai groase, ceea ce
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inseamna ca are o probabilitate mai mare pentru valorile extreme. Forma exacta a distributiei "¢"
depinde de numarul de grade de libertate, care este determinat de marimea esantionului utilizat in
estimarea parametrilor. Pe masurd ce numarul de grade de libertate creste, distributia "¢ se
apropie tot mai mult de distributia normald. Aceasta este esentiald in multe analize statistice si
este utilizatd intr-o varietate de domenii, inclusiv in cercetarea stiintificd, analiza financiard si
testarea medicamentelor [193-196].

Aplicarea testului 7

Deoarece, seturile de date sunt independente, se testeaza daca diferenta dintre mediile
celor doud esantioane este semnificativa din punct de vedere statistic.

Dupa identificarea datelor se stabilesc ipotezele statistice [187,194]. Astfel, se analizeaza

ipoteza nuld pentru a determina daca mediile esantioanelor sunt egale si nu existd diferente intre

esantioane:

Ho: pi_pu2=0 (2.2)
sau ipoteza alternativd prin care se constata diferente semnificative:

Hi:pi—u:#0 (2.3)

In cazul cand avem dispersii diferite (62 # 6?) si numar de repetitii este egal (n; =n2 ), se
va calcula media diferentelor.

Etapele testarii:

1. Se calculeaza diferenta mediilor ( C=x-x2); (2.4)

e

Se calculeaza eroarea mediei diferentelor, folosind formula: sq

Si= J: (2.5)

3. Determindm diferentele semnificative (f.p), raportand diferenta mediilor la eroarea
diferentelor conform formului (1);
4. Determinam numarul de grade de libertate pentru testul independent:
df=n;+n-2 (2.6)
Gradele de libertate reprezintd numarul comparatiilor independente intre elementele unei marimi
de observatie sau numarul valorilor care pot fi alese aleatoriu n cadrul unei specificéri si sunt

utilizate pentru a determina rezultatul diferitelor scenarii dintr-un sistem.

5. Se determina valoarea critica #. pentru nivelul de semnificatie ales a (de regula 0.05 si 0.01)
si pentru gradul de libertate (df - degree of freedom).
6. Daca t.p > teor , ipoteza nuld privind lipsa diferentelor semnificative se respinge, altfel se

accepta, diferentele se afla in cadrul intervalului de incredere.
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7. Rezultatul poate fi confirmat si prin utilizarea analizei celei mai mici diferente seminifcative
(Isd - Least Significant Difference), calculand produsul dintre media diferentelor si eroarea
diferentelor:

In[*]:=1sd = to.os * - (2.7)
Out[*]=1sd = to.o1 * - (2.8)
O alternativa pentru punctul de respingere a ipotezei nule (Hp) este valoarea p [197-199] .,
care oferd cel mai mic prag de semnificatie sub care ipoteza alternativa (H,) se adevereste ca
existd suficiente dovezi pentru a respinge ipoteza nuld (Hy). Este o masurd a semnificatiei
statistice. Rezultatul p al testului, furnizat ca un numar intre 0 si 1, si reprezintd probabilitatea de
eroare daca respingem ipoteza Hy. Daca p este mai mic decat pragul de semnificatie a ales (de
obicei a = 0,05), se respinge ipoteza Hy si admitem ca adevarata ipoteza Ha [197]. Interpretarea
valorilor p se face la majoritatea testelor statistice astfel ca:
ep <0.05 (5%), legatura statistica este semnificativa (S, nivel de Incredere 95%).
e p <0.01 (1%), legatura statistica este semnificativa (S, nivel de Incredere 99%).
e p <0.001 (0.1%), legatura statistica este inalt semnificativa (HS, nivel de incredere 99.9%).
e p > 0.05, legatura statistica este nesemnificativa (NS).

Valoarea p nu ofera informatii despre:

8. Sansa de beneficiu pentru o planta sau un soi luat individual;
9. Procentul de plante care vor avea un beneficiu in urma suplinirii cu un anumit preparat;

10. Gradul de beneficiu asteptat pentru o anumita planta.

2.4. Modelarea datelor experimentale

Pentru realizarea obiectivelor cercetarii au fost elaborate 9 modele de analiza biostatistica
a datelor obtinute experimental in cadrul cercetarilor desfasurate in cadrul Departamentului
Biologie si Ecologie a Universitatii de Stat din Moldova. Aceste modele sunt realizate in
Wolfram Mathematica, dezvoltatd de Wolfram Research, este un sistem avansat de calcul
simbolic si numeric, furnizand o platforma integratd pentru dezvoltarea aplicatiilor matematice.
Abordarea simbolicad permite manipularea expresiilor matematice simbolice fard a le evalua
numeric. Wolfram Mathematica dispune de propriul limbaj de programare, numit limbajul
Wolfram, care permite crearea de algoritmi personalizati si dezvoltarea de aplicatii matematice
complexe. Datoritd functionalitatii sale extinse si a capacitdtii sale de calcul, Wolfram
Mathematica este consideratd una dintre cele mai puternice si versatile unelte de calcul

matematic disponibile in prezent [200]. in plus, Wolfram Mathematica poate fi utilizati si pentru

66



analiza biostatistica a datelor in biologie si agriculturd. Aceasta furnizeaza functii si pachete
specializate pentru a efectua analize statistice si pentru a genera vizualizari relevante pentru
datele din domeniul biologic si agricol [201].

In tezd sunt analizate unele modele de analiza biostatistici a datelor (modelele sunt
prezentate integral in anexe). Aceste modele au ca obiective asistenta cercetarilor pentru
determinarea gradelor de influentd a preparatelor Reglalg (preparat de naturd algald) si Biovit
(preparat de naturd humicd), precum si a fitohormonului Heferoauxina asupra cresterii si
dezvoltarii plantelor de soia, (Glycine max (L.) Merrill.) pe fond de administrare a preparatelor
obtinute din surse naturale.

Componentele modelului au fost dezvoltate in Wolfram Mathematica.

Pentru a determina gradul de influenta asupra parametrilor cercetati in baza unui esantion
mic, s-a utilizat testul #. Remarcam, ca seturile de date sunt independente cu dispersii diferite
( 2# 2)si numir de egal de repetitii (n; = n> = 3), astfel, se va calcula diferenta mediilor.

Pentru realizarea sarcinilor expuse au fost elaborate functiile necesare pentru fiecare soi si
parametru. Functiile elaborate sunt prezentate si descrise in continuare. Aceste functii au fost
elaborate pentru analiza fiecarui parametru.

1) Declararea variabilelor: Pentru procesarea datelor la fiecare parametru se declara

variabile pentru introducerea valorilor sub forma de liste:

cN2M = {5.35, 5.39, 5.37}, cN2R = {6, 6.05, 6.03}], cNZ2B = {6.17, 6.19,
6.26};

Generarea diagramei: Se creeaza diagrama care demonstreazd media valorilor procesate cu
eroarea standard 1n baza datelor obtinute experimental:
Prin intermediul functiei MeanAround se calculeaza media valorilor analizate si eroarea
standard care va fi indicata pe bara.
Functia BarChart determina tipul de diagrama sub forma de coloane si are ca parametri de

formatare stilul, etichete, legenda, aspectul s. a.

ClaveraN2={MeanAround/[{5.35, 5.39, 5.37}7, MeanAround[{6.0, 6.05,
6.03}], MeanAround[{6.17, 6.19, 6.26}]};

BarChart[ClaveraNZ2, ChartElementFunction->"GlassRectangle”,
ChartStyle-> "Pastel'", ImageSize->400, Chartlabels ->{"1'", "2", "3"},
Chartlegends-> {'"Martor", "Reglalg'", "Biovit"}];

Variatia parametrului studiat
Au fost elaborate functiile pentru analiza variatiei valorilor parametrului studiat. Aceasta
se materializeaza intr-un tabel, utilizdnd functia Grid si functiile statistice pentru fiecare

parametru si grup experimental: MeanAround (media cu eroarea standard), Variance (dispersia —
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6?), StandardDeviation (abaterea standard - ¢ ), Coeficientul de variatie , exprimat in procente,
determinat ca raportul dintre abaterea standard si media valorilor esantionului * 100, intervalul

de incredere determinat prin functia MeanCI[cN2M] :

Grid[{{ﬂparametri ", n X_ (%) ", "02 ", "o", "CV(%) *", "CI**"} ,

{"Martor " , MeanAround[cN2ZM] , Variance[cNZM], StandardDeviation[cNZM],
StandardDeviation[cN2M] /Mean [cN2M] *100, MeanCI[cN2M]},{"Reglalg ",
MeanAround[cN2R], Variance[cN2R], StandardDeviation[cNZR],
StandardDeviation[cN2R] /Mean[cN2R] *100, MeanCI[cNZ2R]},{"P,",
MeanAround[cN2B], Variance[cNZ2B], StandardDeviation[cNZB],
StandardDeviation[cN2B] /Mean[cN2B]*100, MeanCI[cN2B]}}//N]J]

Influenta tratamentului asupra parametrului studiat

Au fost elaborate functiile pentru analiza influentei unor factori asupra parametrului
studiat. Se compara influenta unui biostimulator cu esantionul de control (martorul) pentru a afla:

a) Diferenta mediilor esantioanelor (d),

b) Eroarea standard a diferentelor ( -,

c) Rezultatul testului t,

d) Limita celei mai mici diferente semnificative (Isd):

Grid[{{“Comparatie”, “d “, “sq ", “t”, “1sdo.os”, ”“1sdo.o1”},

{“"Martor vs Reglalg”, medCNZMR = Abs[Mean[cNZM] - Mean[cNZR]], ercN2MR=\
0.122 +0.152, t=(medCN2MR/erCN2MR)*, lSd0,05 =t0_05 * erCNZMR*, lSdo,OJ =t0_01 *
erCN2MR"},

{“Martor vs Biovit”, medCNZMB = Abs[Mean[cN2M] - Mean[cNZ2B]], ercN2MB=\
0.122 +0.272, t=(medCN2MB/erCN2MB) *, lSd0‘05 =tp.o05 * erCN2MB*, lSdo.oJ =to.o01 *
erCN2MB™} ]

Influenta biostimulatorilor asupra parametrului studiat se materializeaza intr-un tabel din
care rezultd valoarea 7.y obtinuta In urma analizei datelor la utilizarea fiecarui biostimulator, atat
la nivel pragului de semnificatie de 0.05, cat si de 0.01. Astfel, ipoteza nula se confirma sau se
respinge.

Rezultatul poate fi confirmat si prin utilizarea analizei celei mai mici diferente
semnificative. Daca diferentele mediilor (dparam) sunt mai mari decét valorile Isd obtinute
conform datelor obtinute se confirma se respinge ipoteza nuli. In caz contrar se confirma ipoteza
nula.

Pentru a confirma ipoteza alternativa se utilizeaza suplimentar testul p. In acest sens se utilizeaza

functia StudentTPValue care primeste ca parametri valoare fexp si gradele de libertate (df):
StudentTPValue[tey, df] - p

Daca rezultatul acestui test este mai mic decat pragul de semnificatie, se confirma

rezultatul obtinut prin testul .
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2.5. Depozit de date in agricultura

Un depozit de date (data warehouse - DW), este o platformd sau un sistem care
colecteaza, integreazad si stocheaza date din diferite surse si formate intr-un format structurat,
usor de accesat si de analizat. Scopul unui depozit de date este sd ofere un mediu centralizat
pentru stocarea si gestionarea informatiilor intr-un mod optimizat pentru analiza si raportare
[204].

Principalele caracteristici ale unui depozit de date includ:

a) Integrare a datelor: Depozitele de date aduna datele din surse multiple si diferite, cum ar
fi bazele de date operationale, fisiere, aplicatii si alte surse de informatii. Aceste date sunt
integrate si transformate pentru a se potrivi intr-un model de date comun in cadrul
depozitului de date.

b) Structurare §i organizare: Datele sunt organizate Intr-un format structurat si coerent,
utilizand scheme de baza de date, tabele, noduri si relatii. Aceasta faciliteaza interogarile
si analizele ulterioare ale datelor.

c) Performanta si optimizare: Depozitele de date sunt proiectate pentru a oferi performanta
ridicatd si raspuns rapid la interogéri complexe. Se utilizeaza tehnici de optimizare, cum
ar fi indexarea, partifionarea si agregarea datelor, pentru a asigura accesul eficient la
informatii.

d) Acces si analiza usoara: Un depozit de date permite utilizatorilor sd acceseze si sa
analizeze datele Intr-un mod usor si flexibil. Sistemele de interogare si instrumentele de
analizd permit utilizatorilor sa formuleze interogdri complexe si sa extragd informatii
relevante din date.

e) Istoricul si managementul modificarilor: Depozitele de date pastreaza istoricul datelor,
permitdnd utilizatorilor sd analizeze tendintele si evolutia in timp. De asemenea, se
asigurd cd modificarile datelor sunt gestionate In mod corespunzator si ca versiunile
anterioare ale datelor pot fi accesate si analizate.

Depozitele de date sunt utilizate In diverse domenii si industrii pentru a sprijini luarea
deciziilor, analiza afacerilor, raportarea si analiza datelor. Acestea furnizeaza o sursa centralizata
si fiabila de informatii, ceea ce faciliteazd procesele de analizd si imbunatiteste intelegerea
datelor pentru a lua decizii mai informate.

Un depozit de date in agriculturd este o platformd sau un sistem centralizat care
colecteaza, stocheaza si gestioneaza date relevante pentru domeniul agricol. Acesta poate include
informatii despre sol, clima, precipitatii, tipuri de culturi, tehnici agricole, rezultate ale recoltelor,

date privind daunatorii si multe altele. Scopul principal al unui depozit de date in agricultura este
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sa ofere acces rapid si usor la informatii importante pentru a sprijini deciziile si operatiunile

agricole eficiente [202].

Depozitele de date agricole pot include diferite tipuri de date, cum ar fi:

a)

b)

d)

Date despre sol si conditii pedoclimatice: Aceste date se refera la caracteristicile solului,
inclusiv compozitia chimica, textura, pH-ul, capacitatea de retinere a apei etc. De
asemenea, includ informatii despre conditiile meteorologice specifice zonei, cum ar fi
temperatura, precipitatiile, viteza vantului etc.

Date despre culturi si seminte: Aceste date cuprind informatii despre tipurile de culturi
cultivate, seminte utilizate, tehnici de insamantare, calendarul de plantare, raspunsul
culturilor la diferiti factori si altele.

Date privind managementul culturilor: Acestea includ informatii despre practicile
agricole utilizate, cum ar fi irigatia, fertilizarea, tratamentele fitosanitare, lucrarile
mecanice etc. De asemenea, pot include informatii despre rotirea culturilor, metodele de
control al buruienilor, monitorizarea daunatorilor si altele.

Date despre recolte si randamente: Aceste date se referd la rezultatele recoltelor, inclusiv
cantitatea si calitatea produselor agricole obtinute. Ele pot include informatii despre
randamentul culturilor, pierderile in timpul recoltarii, valoarea nutritivd a culturilor si
altele.

Date privind preturile si pietele agricole: Aceste date includ informatii despre fluctuatiile
preturilor la produsele agricole, cererea si oferta de pe pietele locale si internationale,
tendinte de consum etc. Aceste informatii pot fi utile pentru fermieri in luarea deciziilor

de comercializare a produselor agricole.

Un depozit de date in agricultura poate utiliza tehnologii precum senzori /o7, teledetectie,

analizd geospatiald si altele pentru a colecta si gestiona datele. Aceasta permite fermierilor,

cercetdtorilor, specialistilor agricoli si decidentilor sa acceseze si sa utilizeze informatiile

necesare pentru a lua decizii informate si pentru a optimiza operatiunile agricole [203]. Un astfel

de sistem poate aduce multiple beneficii si poate fi o resursa valoroasa pentru industria agricola.

Iata cateva motive pentru care este necesar un astfel de depozit de date:

a) Luarea deciziilor informate: Agricultura modernd se bazeazad tot mai mult pe date si

informatii pentru a lua decizii eficiente. Un depozit de date agricole poate colecta, stoca
si analiza informatii despre sol, clima, precipitatii, tipuri de culturi, tehnici agricole,

rezultate ale recoltelor etc. Acesta poate ajuta fermierii si specialistii agricoli sa ia decizii
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informate privind momentul optim de semanat, necesarul de apa si nutrienti, gestionarea
daunatorilor si multe altele.

b) Imbundtatirea productivitatii: Prin colectarea si analiza datelor agricole, un depozit de
date poate oferi informatii despre cele mai bune practici agricole si tehnici de crestere a
productivitatii. Acesta poate identifica modele si tendinte in functie de diferiti factori,
precum solul, conditiile meteorologice sau sistemele de irigatii, si poate oferi sfaturi
personalizate pentru a maximiza randamentul culturilor.

¢) Reducerea riscurilor si optimizarea resurselor: Un depozit de date agricole poate ajuta la
identificarea riscurilor asociate cu anumite boli, daunatori sau schimbari climatice. Cu
ajutorul datelor, fermierii pot implementa strategii preventive si pot interveni rapid pentru
a minimiza impactul negativ. De asemenea, prin analiza datelor, se pot identifica modele
de utilizare eficientd a resurselor, cum ar fi apa, fertilizantii si pesticidele, ceea ce poate
reduce costurile si impactul asupra mediului.

d) Progresul cercetarii agricole: Un depozit de date agricole poate deveni o sursd importanta
de informatii pentru cercetatori si institutii de invatamant agricol. Aceste date pot fi
utilizate pentru a dezvolta noi tehnologii, hibrizi de culturi rezistente sau metode
inovatoare de crestere a plantelor. Accesul la un depozit centralizat de date poate accelera
progresul in cercetarea agricold si poate promova schimbul de cunostinte intre diferiti
actori din industrie.

e) Planificarea strategica a agriculturii: Un depozit de date agricole poate contribui la
planificarea strategicd a agriculturii la nivel regional sau national. Colectarea si analiza
datelor agricole din diferite zone geografice pot ajuta la identificarea nevoilor si

provocidrilor specifice, la evaluarea tendintelor si la dezvoltarea politicii agricole adecvate.

Pentru a dezvolta un depozit de date in agricultura a fost ales sistem de gestionare a
bazelor de date de tip graf Neo4j. Acest sistem reprezintd o platforma care se concentreaza pe
gestionarea grafurilor. Integrarea Neo4j in acest context poate aduce beneficii semnificative in
gestionarea informatiilor complexe si in efectuarea analizelor si vizualizarilor in format graf.
Grafurile sunt utile pentru a reprezenta si a vizualiza relatiile complexe intre diferite entitati
[204]. Acestea permit o abordare holistica Tn gestionarea domeniului agricol si alte domenii
legate cu acesta [205-206].

Neo4j este o baza de date graf orientatd catre obiecte care poate fi utilizatd pentru a
construi aplicatii complexe de procesare a datelor, inclusiv in domeniul fiziologiei plantelor si

agriculturii. Abordarea holisticd Tn domeniul fiziologiei plantelor prin Neo4j poate implica
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utilizarea acestei baze de date pentru a modela interactiunile complexe dintre plante si factorii de
mediu, precum temperatura, umiditatea, nivelul de nutrienti, etc. Aceasta abordare poate oferi o
viziune mai cuprinzatoare asupra modului in care plantele interactioneaza cu mediul lor si pot fi
utilizate pentru a dezvolta modele predictive pentru cresterea si dezvoltarea plantelor [206].

In agricultura, Neo4;j poate fi folosit pentru a modela relatiile intre diverse factori, cum ar

fi tipul de sol, clima, istoricul culturii si istoricul de tratamente aplicate culturilor, pentru a ajuta
la optimizarea productiei si la luarea de decizii bazate pe date in agriculturd. Aceste modele pot
ajuta agricultorii sd ia decizii mai bine informate si sd Tmbunatateasca randamentul culturilor
[206].
Neo4j poate fi, de asemenea, utilizat pentru a analiza datele din senzori loT care sunt amplasati
in teren, si pot fi utilizate pentru a monitoriza diferiti parametrii cum ar fi temperatura,
umiditatea, nivelul de nutrienti, etc. Aceste date pot fi apoi integrate in baza de date si analizate
pentru a intelege mai bine procesele fiziologice ale plantelor si pentru a optimiza practicile
agricole.

Aceste tehnologii sunt holistice deoarece utilizeaza conexiuni simple pentru generarea
unui comportament inteligent, bazat pe cunoastere. Pentru a obtine un raspuns eficient se pot
utiliza analiza grafurilor, organizand datele intr-o baza de date de tip graf. O bazad de date graf
utilizeaza structuri de tip graf pentru interogari semantice cu noduri, relatii si proprietati pentru a
reprezenta si stoca date. Bazele de date graf prezintd datele asa cum sunt vizualizate conceptual.
Acest lucru se realizeaza prin transferul datelor in noduri si relatiile acestora in margini [207].

Tipul de baze de date graf, in special Neo4j, se utilizeaza cu succes in cercetdrile
biologice si medicale, dar in agricultura si implicit, in studierea dezvoltarii plantelor de soia, nu
sunt reflectate. Conform companiei de consultanta si dezvoltare /T Gartner, ,,pana in anul 2025,
tehnologiile graf vor fi utilizate in 80% de date si inovatii de analiza, in sus de la 10% 1n 2021,
facilitand luarea rapida a deciziilor ce se impun” [208].

Pentru crearea unui depozit de date cu Neo4j in agriculturd, existd cateva aspecte
importante de luat in considerare:

e Modelarea datelor: Inainte de a incepe construirea depozitului de date, este necesard
realizarea unei scheme a grafului care sa reprezinte entitétile si relatiile din domeniul
agriculturii. Aceasta implicd definirea nodurilor pentru culturi, specii de plante,
animale, soluri, ferme, cercetatori, experimente si altele, precum si stabilirea relatiilor
intre acestea.

eInserarea si importul datelor: Pentru a putea utiliza datele in Neo4j, acestea trebuie

importate in platforma. Importul poate fi realizat folosind diverse metode, cum ar fi
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importul din fisiere CSV sau utilizarea limbajului de interogare Cypher pentru a
introduce direct datele in baza de date.

e Crearea de indici si restrictii: Neo4j ofera suport pentru crearea de indici si restrictii, care
contribuie la Tmbunatatirea performantei si integritatii datelor. De exemplu, se pot crea
indici pentru anumite proprietdti pentru a facilita cdutarea si accesarea eficientd a
datelor.

e Interogari si analize: Prin utilizarea limbajului de interogare Cypher, este posibil si se
efectueze interogari complexe pentru a extrage informatii specifice din depozitul de
date. Neo4j oferd functionalititi puternice de analiza si vizualizare graficd, permitand
identificarea de modele, efectuarea de analize de retea si vizualizarea datelor intr-un
mod intuitiv.

e Integrarea cu alte sisteme: In functie de nevoile specifice, depozitul de date Neo4j poate
fi integrat cu alte sisteme si aplicatii utilizate in domeniul agriculturii. Aceasta poate
implica integrarea cu software-uri de analizd sau de gestionare a fermelor, facilitind

utilizarea mai extinsa a datelor si extinderea functionalitatii.

Este important de mentionat ca dezvoltarea eficientd si gestionarea unui depozit de date
cu Neo4j in domeniul agriculturii care sa asigure raspunsuri comprehensive si solutionarea
problemelor specifice domeniului studiat necesita expertiza in domeniul bazelor de date graf si in
domeniul specific al agriculturii. De asemenea, se recomanda adoptarea unor bune practici de
proiectare a depozitului si adaptarea solutiilor la cerintele si nevoile proiectului in cauza, precum
si la nevoile utilizatorilor finali. In continuare, vor fi prezentate citeva dintre cele mai bune
practici recomandate pentru crearea unui depozit de date in agricultura utilizand platforma Neo4:

e Planificarea schemei grafului: Inainte de a incepe construirea depozitului de date, este
esential sd se planifice cu atentie schema grafului. Acest proces implicd identificarea
entitatilor cheie si a relatiilor dintre acestea in contextul agriculturii si se va crea un
model grafului care sd reflecte aceste aspecte. Se va lua in considerare modul in care
datele vor fi interconectate si cum se vor utiliza relatiile pentru a extrage informatii
relevante.

e Utilizarea indexarii: Neo4j oferd capacitdti puternice de indexare, credndu-se indecsi cu
eficientd inaltd pentru proprietitile cheie. Este recomandat sd se utilizeze indexarea
pentru proprietdtile frecvent utilizate in operatiile de cautare si filtrare. Aceasta practica
poate accelera semnificativ interogdrile si accesul la datele dorite si va permite o cautare

mai rapida a datelor.
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o Evitarea relatiilor extinse: Se va evita crearea unor lanturi lungi de relatii in depozitul de
date. Acestea pot afecta performanta sistemului si pot conduce la interogari ineficiente si
la performante scazute. In schimb, se vor identifica relatiile semnificative si crearea unor
modele graf bine structurate, care sd permita interogari rapide si eficiente.

e Utilizarea tranzactiilor: Pentru a asigura coerenta, consistenta si integritatea datelor si
pentru a preveni conflictele, se recomanda utilizarea tranzactiilor atunci cand se modifica
datele in depozitul Neo4;.

e Optimizarea interogarilor: Pentru a obtine rezultate cat mai rapide si eficiente, se
recomanda optimizarea interogdrilor. Aceasta poate implica utilizarea indecsilor, se va lua
in considerare structura grafului de date si se vor utiliza clauzele de filtrare si limitare
pentru a restrange volumul de date procesate in timpul interogarilor.

e Monitorizarea performantei: Este important sd se monitorizeze in mod regulat performanta
depozitului de date Neo4j pentru a identifica posibilele probleme si pentru a imbunatati
performanta si eficienta sistemului. Se vor utiliza instrumentele de monitorizare
disponibile si se vor ajusta configurarile si strategiile de indexare in functie de nevoi.

e Asigurarea securitatii datelor: agricultura poate implica date sensibile si confidentiale, cum
ar fi informatii despre culturi, specii de plante sau cercetdri. Este esential sa se
implementeze masuri adecvate pentru a proteja datele impotriva accesului neautorizat si a
pierderii datelor.

La elaborarea unui depozit de date este important sa se evalueze nevoile specifice ale

proiectului si sd se adapteze structura depozitului pentru a reflecta in mod adecvat diversele

aspecte si interactiuni din industria agricola.

Un depozit de date poate fi constituit din mai multe si diverse modele sau grafuri. Acest

lucru poate fi realizat prin utilizarea unei abordari cunoscute in programarea orientatd pe obiect

sub numele de polimorfism. In modelarea depozitelor de date putem vorbi de ,.polimorfismul

modelului de date”. Acest lucru permite utilizarea mai multor modele de date in cadrul aceluiasi

depozit pentru a gestiona diferite tipuri de informatii si pentru a satisface diverse cerinte. Exista

mai multe motive pentru a utiliza mai multe modele de date in cadrul unui depozit. Unele dintre

aceste motive includ:

e Diversitatea datelor: Daca depozitul de date contine o varietate mare de informatii, cum ar
fi date structurate, semi-structurate sau nestructurate, poate fi necesar sa se utilizeze
diferite modele de date pentru a stoca si gestiona aceste tipuri diverse de date in mod

eficient.
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e Cerinte de acces si interogare: Diferite modele de date pot oferi functionalitati si capacitdti
diferite pentru accesul si interogarea datelor. Prin utilizarea mai multor modele de date, se
poate asigura ca fiecare tip de informatie este stocat si gestionat intr-un mod care sa
permita accesul si interogarea optima.

e Performanta si scalabilitate: Unele modele de date pot fi mai eficiente si scalabile in
gestionarea anumitor tipuri de date sau operatiuni. Prin utilizarea modelelor de date
potrivite pentru fiecare scenariu specific, se poate obtine o performantd mai buna si o

scalabilitate mai mare a depozitului de date.

Este important sa se evalueze si sd se planifice cu atentie utilizarea mai multor modele de
date in cadrul unui depozit, deoarece poate implica o complexitate suplimentara in proiectare,
dezvoltare si administrare. De asemenea, este important sd se asigure coerenta si integritatea
datelor intre diferitele modele de date si sd se stabileasca legaturi si relatii intre ele, acolo unde
este necesar, pentru a obtine o viziune integrata si coerentd asupra informatiilor stocate in depozit.

Bazele de date de tip graf, in special Neo4j, reprezintd un instrument puternic pentru
abordarea holisticd a rezolvarii problemelor si dezvoltarea durabild. Neo4j este un sistem de
gestionare a bazelor de date de tip graf care permite modelarea i stocarea datelor sub forma de
noduri si relatii. Aceste baze de date pot fi utilizate pentru a rezolva atat probleme structurate, cat
si slab structurate sau nestructurate [209]-

Neo4j ofera functionalitati avansate, inclusiv un motor de stocare pentru gestionarea
datelor grafului si limbajul de interogare Cypher pentru interogarea si actualizarea datelor.
Optimizatorul de interogdri imbunatateste performanta interogdrilor complexe, iar Neo4j asigura
scalabilitate, securitate si integrare cu alte tehnologii si limbaje de programare. Modulele de
vizualizare si analiza faciliteaza intelegerea datelor grafului, iar replicarea si redundanta asigura
disponibilitatea si durabilitatea datelor.

Utilizarea sistemului graf Neo4j poate sprijini sarcinile de predictie a fenomenelor. De
exemplu, datele si relatiile stocate intr-o baza de date Neo4j pot fi utilizate ca intrare pentru
modele de Invatare automata care fac predictii bazate pe aceste date. Limbajul de interogare
Cypher poate fi, de asemenea, folosit pentru a identifica modele si tendinte in date, care pot fi
apoi utilizate ca intrare pentru un model de predictie. Aceste capacitdti permit reprezentarea
relatiilor complexe intre diferite elemente ale unei probleme si evaluarea impactului lor asupra
intregului sistem.

In cadrul dezvoltirii durabile, bazele de date de tip graf pot fi utilizate pentru a analiza si

intelege impactul diferitelor activitdti si decizii asupra sistemului studiat. Aceste baze de date
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permit analiza interdependentelor dintre factori si evaluarea impactului asupra economiei,
mediului sau societatii in ansamblu. De asemenea, ele pot fi utilizate pentru a identifica
interdependentele si relatiile complexe dintre diferitele probleme ale societdtii, cum ar fi
problema alimentard si schimbarile climatice. Prin identificarea solutiilor potentiale si gasirea
unor solutii integrate care s abordeze toate aspectele relevante ale unei probleme, bazele de date
graf contribuie la abordarea holistica a rezolvarii problemelor si dezvoltarea durabila.

Utilizarea bazelor de date grafice ofera decidentilor posibilitatea de a identifica mai
precis consecintele diferitelor optiuni si de a lua decizii mai informate si durabile. Aceasta
abordare poate contribui la dezvoltarea de strategii de dezvoltare durabild si la reducerea
impactului negativ asupra mediului si societatii.

Pentru a elabora un depozit de date eficient in domeniul agriculturii, este important sa se
determine tipurile de entitati cheie, entitatile (nodurile) si relatiile dintre acestea. Aceasta etapa
este esentiald pentru a crea o schema a grafului coerentd si pentru a facilita accesul si analiza
datelor relevante. In continuare sunt redate unele entititi si relatii luat in considerare in
elaborarea depozitului de date in domeniul agriculturii. Entitatile si relatiile sunt analizate tinand
cont de specificul proiectului si se identifica entitdtile si relatiile relevante pentru a obtine o
reprezentare coerentd si comprehensiva a datelor agricole. Modelele realizate utilizeaza pentru
instruire datele din perioada anilor 2002 — 2018. Pentru testare au fost verificate datele din anii
2019 —2022 [210].

Determinarea tipurilor de entitati (definirea nodurilor)

Aceste tipuri de entitati si relatii pot fi modelate in Neo4j pentru a construi un depozit de date
graf care sd permita stocarea si interogarea eficientd a informatiilor despre culturi, soluri, ferme,
zone geografice, resursele si conditiile meteorologice asociate. In Neo4j, entititile pot fi
reprezentate ca noduri, iar relatiile pot fi reprezentate ca muchii intre noduri. Atributele specifice
ale fiecarei entitdti pot fi asociate nodurilor respective, pentru a stoca informatiile relevante.

In elaborarea unui depozit de date graf in Neo4j pentru a gestiona informatiile despre
culturi, tipuri de soluri, ferme, zone geografice, resurse de apa, umiditatea solului, cantitatea de
precipitatii, temperatura aerului (media si mediana) si viteza vantului, putem defini urmatoarele
tipuri de entitati si relatii:

e Culturi: permite reprezentarea diferitelor tipuri de plante si culturi agricole, precum cereale,
legume, fructe etc. Aceasta poate include informatii despre proprietatile si caracteristicile
specifice ale fiecarei culturi. Fiecare culturd poate avea atribute precum nume, descriere,

cerinte specifice de sol, cerinte de apa, etc.
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Soiuri: Acest tip de entitati descriu soiurile de plante de fiecare specie (figura 2.3). Aceste

entitati au proprietdti precum nume, descriere, cerinte specifice, culoarea frunzelor, s. a.

MATCH (n:Variety) RETURN n LIMIT 10
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Figura 2.2. Noduri de tip Soiuri

Tipuri de soluri: reprezinta diferitele categorii de soluri utilizate in agriculturd, precum sol

[ ]
argilos, sol nisipos, solul negru etc. Aceasta poate cuprinde informatii despre compozitia

solului, fertilitatea si alte caracteristici relevante. Fiecare tip de sol poate avea atribute precum

nume, descriere, texturd, compozitie, pH, etc.
Ferme: reprezintd unitatile agricole si include informatii despre diferitele ferme sau

[ ]
exploatatii agricole existente. Aceasta poate cuprinde detalii despre dimensiunea fermei,
localizare, proprietar, echipamente utilizate si altele. unde se desfasoara activitati agricole.

Fiecare ferma poate avea atribute precum nume, locatie, suprafata, etc.
Zone geografice: reprezinta regiunile geografice in care se afla fermele si culturile. Fiecare

[ ]
zona geografica poate avea atribute precum nume, tara, regiune, coordonate geografice, etc.

Resurse de apa: reprezintd sursele de apad disponibile pentru irigarea culturilor. Fiecare

[ ]
resursd de apa poate avea atribute precum tipul resursei (rau, lac, sonda, bazin etc.),

capacitatea de stocare, calitatea apei, etc.
Umiditatea solului: reprezintd nivelul de umiditate a solului pentru o anumita zona si cultura

.
Acesta poate fi masurat in procente si poate varia in functie de conditiile meteorologice si de
gestionarea apei.
e Cantitatea de precipitatii: reprezintd volumul de apa care cade pe o anumitd zona in forma
de precipitatii (ploaie, zdpada etc.). Acesta poate fi masurat in unitati de lungime(milimetri)
sau volum (litri), in functie de preferinte.

Temperatura aerului: reprezintd temperatura aerului intr-o anumitd zona si perioada de timp.

[ ]
Aceasta poate fi masurata in grade Celsius si poate avea ca valori cantitatea de precipitatii pe
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luna, medii si mediane pe an o cultura specifica poate fi asociatd cu un anumit tip de sol
adecvat pentru a evidentia variatiile.

e Coeficient hidrotermic (CHT) este un indicator relativ (fard unitate de masurd) a starii de
hidratare a teritoriului [212-213]. Se determina prin raportul cantitatii de precipitatii (R)
pentru perioada cu temperatura medie zilnicd a aerului mai mare de 10°C si al sumei
temperaturilor medii zilnice pentru aceastd perioada, micsoratd de 10 ori (caracterizeaza
suficient de exact evaporarea) conform formulei:

CHT = r/0.1*2¢° > 10°, unde: (2.9
CHT - Coeficientul hidrotermic,
R - Cantitatea de precipitatii pe unitatea de timp studiata,
2¢° - Suma temperaturilor medii.

Tipul de seceta este definit prin proprietatea drought de tip numeric, deoarece limbajul Cypher si

algoritmii de invatare automatd din biblioteca GDS nu proceseaza date de tip sir de caractere.

Aceasta proprietate reprezintd clasa din care face parte anul respectiv. Unele noduri sunt aratate

in figura 2.4. Astfel, conform Serviciului Hidrometeorologic de Stat din Moldova pe baza

analizei detaliate dupa ani a coeficientului hidrotermic (CHT), a stabilit ca valorile [213]:

e CHT = 1.0 caracterizeaza o umiditate suficienta, codificata prin valoarea 0,
e CHT > 0.7 indica o clima secetoasa, codificata prin valoarea 1,
e CHT = 0.6 indica o seceta usoard, codificata prin valoarea 2,

e CHT < 0.5 indica o seceta puternica si foarte puternica, codificata prin valoarea 3.

MATCH (n:YHTCc) RETURN n LIMIT 10

Figura 2.3. Nodurile de tip Coeficientul hidrotermic

Viteza vantului: reprezintd viteza si directia vantului intr-o anumitad zona si perioada de timp.

Aceasta poate fi masurata in metri pe secunda sau kilometri pe ora.
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De asemenea, pot fi create tipuri de entitati ca Prognoze meteorologice: Entitatea prognoze
meteorologice poate include informatii despre conditiile meteorologice prognozate, relevante
pentru agricultura, cum ar fi temperaturd, precipitatii, umiditate, viteza vantului etc. Aceasta
poate fi utild in planificarea si gestionarea activitatilor agricole.

Producatori: Entitatea producdtori poate reprezenta diferiti producdtori agricoli sau
companii care sunt implicate in procesul de productie si distributie a produselor agricole.
Aceasta poate include informatii despre nume, locatie, dimensiunea exploatatiei, culturi
principale cultivate si altele.

Pesticide si ingrasaminte: In contextul agriculturii, entitatile pesticide si ingrasaminte pot fi
importante pentru monitorizarea si gestionarea utilizarii acestor substante in culturi. Aceste
entitdti pot contine informatii despre tipul de pesticide/ingrasaminte, dozele utilizate,
perioadele de aplicare si altele.

Cercetatori si institutii de cercetare: Entitatea cercetdtori poate reprezenta indivizi sau
echipe de cercetatori implicati in studii si experimente in domeniul agriculturii. Aceasta poate
include informatii despre specializare, institutie de cercetare, publicatii relevante si colaborari.

Echipamente agricole: Aceastd entitate poate reprezenta diferite tipuri de echipamente
utilizate in agricultura, cum ar fi tractoare, combine agricole, irigatoare etc. Aceasta poate
include informatii despre specificatiile tehnice, starea si utilizarea echipamentelor.

Vanzari si tranzactii: Entitatea vanzari si tranzactii poate reprezenta Inregistrarile despre
vanzdrile de produse agricole sau inputuri agricole, precum seminte, ingrasdminte, pesticide
etc. Aceasta poate contine informatii despre cantitati, preturi, data tranzactiilor si partile
implicate.

Determinarea relatiilor intre tipuri de entitati:

Relatia intre Culturi si Ferme: evidentia asocieri specifice culturilor cu fermele in care sunt
cultivate, Precum si intre ferme si culturile agricole pe care le cultiva. Aceasta relatie indica
faptul ca o anumitd ferma poate cultiva una sau mai multe culturi, iar o culturd poate fi
cultivatd intr-o sau mai multe ferme.

Relatia intre Culturi si Tipuri de soluri: reprezintd asocierea culturilor cu tipurile de soluri
potrivite pentru ele. Aceasta relatie indicd faptul ca o anumita culturd poate avea preferinte

specifice in ceea ce priveste tipul de sol 1n care se dezvolta cel mai bine. O culturd specifica
poate fi asociata cu un anumit tip de sol adecvat.

Relatia intre ferme si culturi: Aceasta relatie arata ce culturi sunt cultivate in cadrul fiecarei
ferme. Aceasta poate evidentia asocieri specifice intre ferme si culturile agricole pe care le

cultiva.
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Relatia intre Ferme si Zone geografice: reprezinta asocierea fermei cu zona geografica in
care se afld. Aceasta relatie indica faptul ca o ferma poate fi localizata intr-o anumitd zona
geografica.

Relatia intre Ferme si Resurse de apa: reprezinta asocierea fermei cu resursele de apa
disponibile pentru irigare. Aceasta relatie indica faptul ca o ferma poate avea acces la o
anumita sursa de apa pentru a satisface necesitatile de irigare ale culturilor.

Zone geografice si Resurse de apa: reprezinta asocierea zonei geografice cu resursele de apa
disponibile in acea zona. Aceastd relatie indica faptul cd o anumitd zona geografica poate
avea acces la diferite surse de apa, cum ar fi rauri, lacuri sau fantani.

Relatia intre Zone geografice si Cantitatea de precipitatii: reprezintd asocierea zonei
geografice cu cantitatea de precipitatii inregistratd In acea zona. Aceasta relatie indica faptul
cd o0 anumitd zond geograficd poate Inregistra o anumitd cantitate de precipitatii intr-un
anumit interval de timp.

Relatia intre Zone geografice si Temperatura aerului: reprezintd asocierea zonei geografice
cu temperaturile aerului inregistrate in acea zona. Aceasta relatie indica faptul ca o anumita
zona geografica poate Inregistra anumite temperaturi medii si mediane in functie de sezon si
de conditiile meteorologice locale.

Relatia intre Zone geografice si Viteza vantului: reprezintd asocierea zonei geografice cu
viteza vantului Inregistratd Tn acea zond. Aceastd relatie indica faptul cd o anumitd zona
geografica poate Inregistra anumite valori ale vitezei vantului in functie de teren, altitudine si
conditiile atmosferice.

Relatia intre culturi si pesticide/ingrasaminte: Aceasta relatie poate evidentia ce pesticide
sau ingrasaminte sunt utilizate in cadrul anumitor culturi. De exemplu, se pot identifica
culturile care necesita aplicarea anumitor tipuri de pesticide sau ingrasdminte.

Relatia intre soiuri §i calitatea recoltei: descrie continutul de elemente si substante in
boabe/frunze, s. a.

Relatia intre ferme si producatori de produse pentru plante: Aceasta relatie aratd ce
producatori furnizeaza produsele agricole catre anumite ferme. Aceasta poate include
informatii despre contracte, furnizori preferati si parteneriate.

Relatia intre culturi si cercetdtori/institutii de cercetare: Aceastd relatie evidentiaza
implicarea cercetatorilor si a institutiilor de cercetare in studiile si experimentele legate de
anumite culturi. Acest tip de relatie poate facilita colaborarea si schimbul de informatii Intre

cercetdtori si comunitatea agricola.
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e Relatia intre ferme si echipamente agricole: Aceasta relatie aratd ce echipamente agricole
sunt utilizate in cadrul fiecarei ferme. Poate include informatii despre echipamentele detinute,
inchiriate sau partajate intre ferme.

e Relatia intre ferme §i vanzari/tranzactii: Aceasta relatie evidentiaza tranzactiile comerciale
intre ferme si alte entitati, cum ar fi distribuitori, procesatori sau consumatori finali. Aceasta
poate cuprinde informatii despre produsele vandute, cantitati, preturi si altele.

e Relatia intre culturi si prognoze meteorologice: Aceasta relatie poate arata modul in care
conditiile meteorologice afecteaza diversele culturi agricole. Poate fi utild in analiza
impactului schimbarilor climatice asupra randamentului culturilor si in adoptarea unor
strategii de gestionare a riscurilor.

Aceste relatii permit conectarea si interogarea informatiilor intre entititi in cadrul
depozitului de date graf. De exemplu, putem obtine toate culturile cultivate intr-o ferma specifica,
identifica tipurile de soluri potrivite pentru o anumitd culturd sau gasi zonele geografice care
inregistreaza temperaturi medii ridicate.

Este important de mentionat ca structura si modelele de date intr-un depozit de date graf
pot varia in functie de nevoile si contextul specific al aplicatiei sau domeniului de lucru.
Exemplele de entitati si relatii prezentate mai sus sunt doar o orientare generala si pot fi adaptate
in functie de cerintele concrete ale utilizatorilor.

In cadrul depozitului de date in agriculturd, pe langd entititile si relatiile mentionate
anterior, exista si alte entitdti si relatii importante de luat In considerare. Aceste tipuri de entitati
si relatii pot contribui la obtinerea unei reprezentdri mai complete si mai relevante a datelor
agricole in cadrul depozitului de date. Este important sa se adapteze modelul graf in functie de
nevoile si specificul proiectului in agricultura, astfel incat sa se asigure o gestionare eficienta si o
analiza pertinenta a datelor.

In cadrul prezentei tezei, au fost abordate o serie de experimente bazate pe diferite
modele de date pentru a investiga si analiza relatiile complexe dintre entitati intr-un context
specific. Aceste experimente au avut ca scop obtinerea de rezultate relevante si intelegerea
aspectelor cheie ale problemelor abordate.

Una dintre metodele comune pentru a prezice productivitatea culturilor agricole este
analiza datelor meteorologice si agricole anterioare. Aceastd metoda se bazeaza pe faptul ca
existd o corelatie intre conditiile meteorologice, cum ar fi temperatura si umiditatea, si
productivitatea culturilor agricole. Modelele realizate pot lua in considerare mai multi factori,
cum ar fi calitatea solului, managementul culturilor, nivelul de irigare si fertilizare, precum si

conditiile meteorologice, pentru a oferi o predictie mai precisa a productivitatii. Aceste date pot
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fi apoi procesate prin algoritmi de invdtare automatd si pot fi utilizate pentru a estima

productivitatea culturilor.

Scopul unui model de predictie este evaluarea riscurilor si la luarea deciziilor ce se impun,
estimarea productiei viitoare, minimizarea impactului schimbarilor climatice asupra mediului si a
comunitatilor umane, gestiona resurselor naturale, precum si dezvoltarea economica durabila.

Obiectivele modelului de predictie:

1. Prognozarea productiei viitoare: Unul dintre principalele obiective ale unui model de
predictie a productivitatii culturilor agricole este de a estima productia viitoare a recoltei in
functie de conditiile meteorologice si a altor variabile.

2. Identificarea factorilor de influenta: Modelul poate fi utilizat pentru a identifica factorii de
influenta care afecteazd productivitatea culturii de soia si pentru a determina care dintre
acesti factori au cea mai mare influentd asupra productiei In functie de factori precum
conditiile meteorologice, solul, tipul si cantitatea de input-uri agricole (de exemplu,
fertilizanti, biostimulatori, erbicide si pesticide), precum si alte variabile cheie, cum ar fi
nivelul de umiditate, temperatura, luminozitate sau nivelul de infestare cu daunatori.

3. Optimizarea practicilor agricole: Modelul poate fi utilizat pentru a identifica cele mai bune
practici agricole si pentru a optimiza utilizarea input-urilor agricole, precum si pentru a ajuta
la luarea deciziilor 1n timp real in timpul sezonului de cultura.

4. Imbundtdtirea rentabilititii: Prin furnizarea de estimiri precise ale productiei viitoare,
modelul poate ajuta la cresterea rentabilitatii prin reducerea costurilor si cresterea productiei.

5. Reducerea riscului si cresterea rezilientei: Modelul poate ajuta la reducerea riscului asociat
cu culturile agricole prin identificarea conditiilor care pot afecta productivitatea si prin
furnizarea de informatii in timp util pentru a permite agricultorilor sd ia masuri preventive.

Predictia legaturilor este o sarcina 1n teoria grafurilor si invatarea automata in care scopul
este de a prezice legiturile sau relatiile lipsa intre nodurile dintr-un graf. In contextul predictiei
secetei, Neo4j poate fi folosit pentru a reprezenta relatiile dintre diversi factori care contribuie la
secetd, cum ar fi temperatura, precipitatiile, umiditatea solului, coeficientul hidrotermic, etc.
Existd mai multi algoritmi de Invatare automata care pot fi utilizati pentru a crea un model de
predictie iIn Neo4j. Acesti algoritmi pot fi implementati in SGBD Neo4j folosind bibliotecile
APOC (Awesome Procedures On Cypher) si GDS (Graph Data Science), care oferd o varietate
de algoritmi de invatare automata si grafuri. Utilizarea algoritmilor de analiza de date, cum ar fi
algoritmii de regresie sau de invatare automatd, pentru a analiza relatiile dintre date si a
determina care dintre acestea sunt cele mai importante pentru prezicerea secetei. Pentru a realiza

un model de predictie este important sd se aleagd algoritmul potrivit si s se testeze diferite
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metode pentru a se vedea care este mai precisad si mai eficientad. Modelarea unui graf de invatare

automata de predictie se desfasoard in mai multe etape:

1)

2)

3)

Preprocesarea grafului se refera la procesul de pregatire si prelucrarea datelor brute pentru a
le face mai usor de analizat si de utilizat in algoritmul de invatare automatd cum ar fi
curatarea si transformarea unui set de date graf Tnainte de a fi utilizare. Scopul preprocesarii
este de a oferi caracteristici bune pentru algoritmul de invatare.
Analiza datelor: Odatad ce datele au fost modelate se pot dezvolta modele matematice,
modele graf, si algoritmi de analiza a datelor din biblioteca GDS pentru a analiza datele si a
identifica tendinte, modele sau relatii relevante. Aceste modele pot fi utilizate pentru a
identifica factorii care afecteazd productivitatea culturilor si a animalelor si pentru a realiza
predictii despre productia viitoare. De exemplu, se pot utiliza algoritmi de clusterizare pentru
a grupa zonele cu conditii meteorologice similare si utiliza algoritmi de regresie pentru a
identifica factorii care au cel mai mare impact asupra productivitatii.
Realizarea predictiilor [214]: Pe baza modelelor validate, se pot realiza predictii cu privire
la productia viitoare a productivitatii culturilor agricole in baza noastrd de date graf. De
exemplu, putem utiliza algoritmi de Invatare automata (ML). Analiza complexa a grafurilor
prin metodele de invatare automata se poate realiza prin crearea de conductele de procesare a
grafurilor (in engleza, Graph Processing Pipelines) care reprezintd un ansamblu de procese
si tehnologii utilizate pentru a efectua operatiuni de analiza si procesare pe grafuri, adica pe
modele de date care constau din noduri si relatii interconectate. In biblioteca GDS din SGBD
Neo4j, conductele oferd un flux de lucru end-fo-end, de la extragerea de caracteristici la
instruire si aplicarea modelelor de Invdtare automatd. Aceste conducte sunt utilizate in mod
obisnuit in domeniul analizei datelor si al invatdrii automate, pentru a efectua o serie de
operatii, cum ar fi:
a) Sunt extrase date de la noduri si relatii
b) Se calculeaza metrici si proprietati ale grafurilor, cum ar fi centralitatea grafurilor si
gradul nodurilor
c) Se realizeaza analize si modelare pe grafuri, cum ar fi clustering-ul si detectarea
comunitatilor
d) Se instruiesc si se testeazd modele de invdtare automata pentru a efectua clasificari si
predictii pe grafuri.

Metrici. Un instrument esential 1n evaluarea performantei grafurilor si intelegerii

rezultatelor il reprezintd Metricile. Ele oferd masuratori obiective si cantitative care permit

evaluarea si comparatia diferitelor aspecte ale unei activitati sau unui sistem [215]. Aceste
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metrici sunt concepute pentru a masura si evalua diferentele dintre rezultatele prezise si valorile
de referinta, fie ca este vorba de clasificarea unui nod intr-un anumit grup sau comunitate, de
prezicerea unei legaturi intre doud noduri sau de alte proprietati in graf.

Este important de mentionat ca nu existd o metricd universald care sa se potriveasca
tuturor scenariilor de predictie in grafuri. Alegerea si utilizarea metricilor adecvate depind de
contextul specific al problemei si de obiectivele de analiza.

Metricile de predictie in grafuri sunt masuratori utilizate pentru a evalua performanta
algoritmilor de predictie sau de clasificare aplicate asupra datelor dintr-un graf. Aceste metrici
sunt folosite pentru a determina cat de bine algoritmul de predictie reuseste sa anticipeze sau sa
clasifice corect anumite proprietdti sau comportamente ale grafurilor.

Printre cele mai comune de metrici de predictie utilizate in analiza grafurilor sunt urmatoarele:

1)Acuratete (Accuracy): Aceasta masoard proportia corectd a predictiilor facute de algoritm.
Se calculeaza ca raportul dintre numarul de predictii corecte si numarul total de predictii.

2)Sensibilitate (Recall): Aceasta masoard capacitatea algoritmului de a identifica corect
elementele pozitive (veritabile) din graf. Se calculeaza ca raportul dintre numarul de
elemente pozitive corect identificate si numarul total de elemente pozitive din graf.

3)Precizie (Precision): Aceasta masoard cat de precis este algoritmul in identificarea
elementelor pozitive. Se calculeaza ca raportul dintre numarul de elemente pozitive corect
identificate si numarul total de elemente identificate ca fiind pozitive.

4)Scorul F1 (F1 Score): Aceasta este 0 masurd a echilibrului Intre precizie si sensibilitate. Se
calculeazd ca media armonica intre precizie si sensibilitate si ofera o masura globald a
performantei algoritmului de predictie.

5)AUC-ROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve): Aceasta masoara
capacitatea algoritmului de a clasifica corect elementele pozitive si negative in functie de
un Anumit scor de predictie. Este o masura folositd in special in problemele de clasificare

binara.

2.6. Concluzii la capitolul 2
1. A fost dezvoltat un limbaj formal pentru domeniul de cercetare ,,Modelarea Inteligentd a
Datelor din Domeniul Fiziologiei Plantelor”, reflectand complexitatea proceselor biologice
din functionarea plantelor. Limbajul standardizeazd termenii si conceptele in modelarea
datelor legate in domeniul fiziologiei plantelor, facilitind comunicarea si colaborarea intre
cercetatori. Include si reguli matematice pentru reprezentarea proceselor, permitand

simuldri si prezicerea comportamentului plantelor in diverse conditii.
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Modelarea datelor din domeniul fiziologiei plantelor prin utilizarea unui limbaj formal are
o importanta si relevanta semnificativa in intelegerea proceselor complexe care guverneaza
dezvoltarea, cresterea si raspunsurile plantelor la diversi stimuli. Aceste aspecte sunt
esentiale pentru cercetatori, biologi, agronomi si alte persoane implicate in studiul
plantelor si a mediului inconjurdtor. Modelarea datelor in acest domeniu are o serie de

avantaje, printre care:

e Precizie in intelegerea proceselor fiziologice: Modelele de date formale permit
cercetatorilor sa reprezinte procesele fiziologice complexe ale plantelor intr-o
manierd logicd si structurata, oferind oportunititi de intelegere mai profundd a
interactiunilor dintre diferitele componente si procese ale plantelor.

e Previziuni si simulari: Prin modelarea datelor, se pot crea simuldri virtuale ale plantelor
si a mediului lor de crestere, ce permit testarea diferitelor ipoteze si scenarii fard a
efectua experimente costisitoare in realitate si predictia reactiei diferitor genotipuri
la actiunea diferitor factori endogeni si exogeni, precum schimbari climatice sau
utilizarea diferitelor tipuri de nutrienti.

eModelarea datelor ajuta la intelegerea modului in care plantele raspund la diferite
stresuri, cum ar fi seceta, boala sau infestarile cu daunatori. Pot fi dezvoltate
strategii mai eficiente pentru combaterea acestor probleme si protejarea recoltelor.

e Explorarea interactiunilor ecosistemice: Modelarea datelor poate ajuta la intelegerea
interactiunilor complexe dintre organismelor vii si mediul Tnconjurator si a efectelor

pe care le au asupra ecosistemelor in ansamblu.

2. Limbajul elaborat poate servi drept baza pentru software specializat in simularea
proceselor fiziologie din plante, ajutand la testarea ipotezelor si prognozarea raspunsurilor
plantelor in scenarii diverse, cu implicatii In agriculturd si domeniile conexe. Continuind
cercetarea, limbajul formal poate evolua, reflectind noile descoperiri. Prin colaborare

interdisciplinara, acest limbaj poate adanci intelegerea interactiunilor plantelor cu mediu.

3. Abordarea holistica permite identificarea unor modele si relatii complexe intre
variabilele studiate la plante si dezvoltarea unor strategii eficiente pentru gestionarea resurselor
si a conditiilor de mediu. De asemenea, abordarea holisitcd este esentiald pentru intelegerea si
prezicerea comportamentului plantelor in diverse conditii, aducand beneficii In cercetare,

biologie si agricultura.
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4. Integrarea tehnologiilor inteligente si biostatisticii in abordari holistice este din ce 1n ce
mai importantd, aducand claritate si 1intelegere asupra sistemelor complexe. Ultilizarea
depozitelor de date graf si metodelor biostatistice faciliteaza analizele complexe si optimizarea

performantei plantelor in medii variabile.

5. Combinarea metodelor biostatistice cu utilizarea depozitelor de date sub forma de graf
in cercetari de fiziologie a plantelor aduce multiple beneficii pentru intelegerea proceselor
fiziologice complexe si pentru optimizarea performantei si adaptarii plantelor la factorii de
mediu variabili. Utilizarea metodelor biostatistice, oferd posibilitatea de analizd a datelor
experimentale si observationale pentru a identifica modele si relatii intre variabilele ce tin de
domeniul fiziologiei plantelor si domeniile conexe.

Depozitele de date graf oferd un cadru pentru organizarea si analizarea relatiilor
complexe intre diferitele entitati si variabile. Prin reprezentarea datelor sub formd de graf,
interconexiunile dintre componente devin mai vizibile. Prin intermediul algoritmilor graf sunt
dezvaluite dependentele si interactiunile complexe care influenteaza performanta plantelor. Prin
analiza datelor si algoritmii de inteligenta artificiald, modele predictive pot anticipa raspunsul

plantelor la stimuli si medii diferite.
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3. APLICAREA INTELIGENTA A METODELOR BIOSTATISTICII
IN CERCETARI DE FIZIOLOGIE A PLANTELOR

3.1. Model de analiza biostatistica a datelor privind continutul de azot, continutul

de proteina, continutul de fosfor si pentaoxid de fosfor in boabele de soia

In tezd sunt expuse unele componente ale sistemului suport pentru studiul compozitiei
chimice a boabelor de soia (Glycine max (L.) Merrill.) pentru analiza unor compusi organici si
anorganici cu rol hotarator in asigurarea calitatii boabelor de soia. Plantele au fost cultivate in
conditii de camp pe fond de administrare a preparatelor obtinute din surse naturale. Obiectivele
componentelor software au fost asistenta cercetarilor pentru determinarea gradelor de influenta a
preparatelor Reglalg (preparat de naturd algald) si Biovit (preparat de natura humicd) asupra
calitatii boabelor de soia [216].

In acest experiment seturile de date sunt independente cu dispersii diferite ( 2# 3) si
numar de egal de repetitii (n;=n2=3), astfel, se va calcula diferenta mediilor.

Pentru realizarea sarcinilor expuse, au fost elaborate functii necesare pentru descifrarea
unor parametri biochimici in functie de genotipul (soiul) cercetat, descrise in capitolul 2.

Analiza statistica si rezultatele obtinute sunt prezentate in continuare. Functiile elaborate
sunt descrise pentru analiza continutul de azot la soiul Clavera. In mod similar se proceseazi
datele si pentru alte specii, soiuri si parametri (Anexa 9).

Continutul de Azot (N3)

Se declard variabile pentru introducerea valorilor sub forma de liste:

cN2M={5.35,5.39,5.37}, cNZR={6,6.05,6.03}, cN2B={6.17,6.19,6.26};
Se creeaza diagrama care ilustreaza media continutului de azot cu eroarea standard in baza

datelor obtinute experimental (figura 3.1):

ClaveraNZ2={MeanAround[{5.35,5.39,5.37}], MeanAround/[{6,6.05,6.03}],
MeanAround[{6.17,6.19,6.26}]};

BarChart [ClaveraN2,ChartElementFunction-> "GlassRectangle',
ChartStyle-> "Pastel'", ImageSize->400, Chartlabels-> {"1'", "2", "3"},
Chartlegends-> {'"Martor","Reglalg'", "Biovit"}]
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Figura 3.1. Continutul de azot din boabele de soia (soiul Clavera,
supus tratamentului foliar cu Reglalg si Biovit), (%)
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Variatia continutului de azot (N2)
Au fost elaborate functiile pentru analiza variatiei continutului de azot. Aceasta se

materializeaza in tabelul 3.1:

Grld[{ { "Parametri ", " X_(%) ", "0'2", "O", "CV(%) *", "If*") ,

{"Martor", MeanAround[cNZ2M], Variance[cNZM], StandardDeviation[cNZ2M],
StandardDeviation[cN2M] /Mean [cN2M] *100, MeanCI[cN2M]},{"Reglalg ",
MeanAround[cN2R], Variance[cN2R], StandardDeviation[cNZR],
StandardDeviation[cN2R] /Mean[cN2R] *100, MeanCI[cN2R]},{"Biovit",
MeanAround[cN2B], Variance[cN2B], StandardDeviation[cNZB],
StandardDeviation[cN2B]/Mean[cN2B]*100, MeanCI[cN2B]}} //NJ]

Tabelul 3.1. Variatia continutului de azot (N2)
Parametri X (%) (%)
Martor 5.37+0.012 0.0004 0.02 0.372 | {5.32,5.42}

Reglalg | 6.027+0.015 | 0.000633 | 0.0252 [ 0.418 [ {5.96, 6.09}
Biovit 6.207 £ 0.027 [ 0.00223 | 0.0473 | 0.761 | {6.09, 6.32}

Rezultatele influentei tratamentului foliar asupra continutului de azot (N3)
Se cere sa se determine influenta biostimulatorilor asupra continutului de azot din

boabele de soia. Rezultatele sunt descrise in tabelul 3.2.

Grid[{{“Comparatie”, “d “, “sd “, “t”, “1sdp.os”,”1sdo.01”},

{“"Martor vs Reglalg”, medCNZMR = Abs[Mean[cNZM] - Mean[cNZR]],
ercN2MR=N (0.122? +0.152%?)/n, t=(medCN2MR / erCN2MR)*, 1sds.os = t0.05
* erCN2MR*, 1sdp.o; =t0.01 * erCNZ2MR*},

{“"Martor vs Biovit”, medCNZMB = Abs[Mean[cNZ2M] - Mean[cNZB]],
ercN2MB=\ (0.1222 +0.2722), t=(medCNZ2MB / erCNZ2MB)*, 1sd0.05 =t0.05 *
erCN2MB*, 1sd0.01 =t0.01 * erCNZMB*}];

Se determina influenta biostimulatorilor asupra continutului de azot. Din tabelul 3.2
rezultd cd valoarea .., obtinuta In urma analizei datelor este 59.2 la utilizarea Reglalg-ului si 49
la utilizarea Biovit-ului ceea ce este mai mare decat valoarea teoretica (Zeor), atat la nivel de
semniifcatie de 0.05, cat si de 0.01. Astfel, se respinge ipoteza nuld.

Rezultatul poate fi confirmat si prin utilizarea analizei celei mai mici diferente
semnificative. Diferentele mediilor d- = 0.657, d» = 0.837 sunt mai mari decét valorile Isd
obtinute conform tabelului 3.2, prin urmare se confirma rezultatul anterior, se respinge ipoteza
nula.

Tabelul 3.2. Rezultatele influentei tratamentului foliar asupra
continutului de azot din boabele de soia (soiul Clavera)
Comparatie loxp Isdy.os Isdy.or
Martor vs Reglalg | 0.66
Martor vs Biovit 0.84 0.01

“Influentd semnificativa la nivel de 95%
“Influenta semnificativa la nivel de 99%
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Pentru a confirma ipoteza alternativa se utilizeaza suplimentar testul p:

StudentTPValue[59.2, 4 ] - 2.1843*107°°¢
StudentTPValue[49, 4 ]- 4.6273*10°¢

Rezultatul acestui test este mai mic decat pragul de semnificatie. Astfel, se confirmd rezultatul
obtinut prin testul £
Concluzie: Astfel, analiza statistica a datelor obtinute cu referire la continutul de azot, denota
faptul ca preparatul Reglalg si preparatul Biovit, in dozele utilizate 1n studiul de fata, majoreaza
continutul de azot din boabele de soia, rezultatele demonstrand influentd semnificativa atat la
nivel de veridicitate de 95%, cat si de 99%.
Continutul de Proteina

Se declard variabile pentru introducerea valorilor sub forma de liste:

cProtM = {33.44,33.69,33.56}; cProtR = {(37.5, 37.81, 37.69},; cProtB

= {38.56, 38.69, 39.13};

Se creeazd diagrama care demonstreaza media continutului de proteina cu eroarea standard

in baza datelor obtinute experimental (figura 3.2):

ClaveraProt={MeanAround/[{33.44,33.69,33.56}], MeanAround[{37.5,
37.81, 37.69}], MeanAround[{38.56, 38.69, 39.13}]};,

BarChart [ClaveraProt, ChartElementFunction->"GlassRectangle",
ChartStyle->"Pastel", ImageSize->400, Chartlabels->{"1", "2","3"},
Chartlegends-> {"Martor","Reglag", "Biovit'"}, Plotlabel-> "Continut
Proteina (%)", LabelStyle->{FontSize->11,FontFamily-> "Courier",
Bold}, AxesLabel->{"", "$"}, AspectRatio->0.4, BarSpacing-> 0.2,
LabelingFunction -> Bottom]
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Figura 3.2. Continutul de proteina din boabele de soia (soiul Clavera,
supus tratamentului foliar cu Reglalg si Biovit), (%)

Variatia continutului de proteine
Au fost elaborate functiile pentru analiza variatiei continutului de proteind. Aceasta se

materializeaza in tabelul 3.3.

Grid[{{"Parametri", "X_(%) v, "0'2", "o, "Cv(g)", "If"),
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{"Martor", MeanAround[cProtM] , Variance[cProtM],
StandardDeviation[cProtM], StandardDeviation[cProtM]/ Mean|[cProtM]*
100, MeanCI[cProtM]},

{"Reglalg", MeanAround[cProtR], Variance[cProtR],
StandardDeviation[cProtR], StandardDeviation[cProtR]/Mean[cProtR]*
100, MeanCI[cProtR]},

{"Biovit'", MeanAround[cProtB], Variance[cProtB],
StandardDeviation[cProtB], StandardDeviation[cProtB]/

Mean [cProtB] *100, MeanCI[cProtB]}} //N,

Frame->Al1l, Spacings->{0.8, 1.5}, Alignment->{Center, Center},
ItemStyle-> {Automatic, Directive [18, Bold]}, Background->{{White,
{White}}, {None, {Green, Yellow}}}, Dividers->{1->True, 1-> True},
Frame->{{True}, {True}},FrameStyle->Directive[Thickness[2. ],Blue]]

Tabelul 3.3. Variatia continutului de proteine

in boabele de soia (soiul Clavera)
Martor | 33.56+0.07 | 0.0156 | 0.125 | 0.373 | {33.3,33.9}
Reglalg | 37.67+0.09 | 0.0244 | 0.156 | 0.415 | {37.3,38.1}
Biovit | 38.79+0.17 | 0.0892 | 0.2999 | 0.77 | {38.1, 39.5}

Rezultatele influentei tratamentului asupra continutului de proteind
Au fost elaborate functiile pentru analiza influentei tratamentului asupra continutului de

proteina. Rezultatele sunt prezentate in tabelul 3.4:

Grid [{{\\Comparatie//, \\d_ \\, “Sd_ \\, \\t//, \\lsd0.05//, ”lSdO.g_z”},

{"Martor vs Reglalg”, med MR = Abs[Mean[CProtM] - Mean[CProtR]],
erCProtMR:\/(O.O72+0.092)/ , t=(medMR / erCProtMR)*, 1sdp.os =tg.os *
erCProtMR*, lSdo.o_z :to.o_z * er MR*},

{“"Martor vs P2”, medCProtMB = Abs[Mean[CProtM] - Mean/[CProtB]],

erCProtMB=/(0.072 +0.172)/ , t=(medMB / erCProtMB)*, 1sdy ps =tp.os *
erCProtMB*, 1sdp.o; =t0.01 * er MB*}]

Tabelul 3.4. Rezultatele influentei tratamentului asupra
continutului de proteina in boabele de soia (soiul Clavera)

Comparatie Lexp Isdy.os Isdy.o1

Martor vs Reglalg | 4.1033 0.07 62.3" 0.14* 0.24™
Martor vs Biovit 5.23 0.1 - - -

" Influenta semnificativa la nivel de 95%
“Influenta semnificativa la nivel de 99%

Se determina influenta biostimulatorilor asupra continutului de proteine. Din tabelul 2.5
rezultd ca valoarea f.x, obtinutd in urma analizei datelor este 62.3 la utilizarea Reglalg-ului si
49.3 la utilizarea Biovit-ului ceea ce este mai mare decat valoarea teoretica, atat la nivel de 0.05,
cat si de 0.01. Astfel, se respinge ipoteza nula.

Rezultatul poate fi confirmat si prin utilizarea analizei celei mai mici diferente

semnificative. Diferentele mediilor dregiatg = 4.1033, dpiovie = 5.23 sunt mai mari decét valorile Isd
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obtinute conform tabelului 3.4, prin urmare se confirma rezultatul anterior, se respinge ipoteza
nula.

Concluzie: Similar datelor cu referire la continutul de azot, prelucrarea matematicd a
datelor confirma ca preparatul Reglalg si preparatul Biovit, in dozele utilizate 1n studiul de fata,
majoreaza semnificativ continutul de proteine din boabele de soia, atét la nivel de veridicitate de
95%, cat si de 99%, sugerand faptul ca compusii dati actioneaza asupra metabolismului proteic,
intre indicii cercetati (continutul de azot si continutul de proteind) existdnd o dependenta stransa.

Continutul de fosfor (P2)
Se declard variabile pentru introducerea valorilor sub forma de liste:
chP2M = {(342.99,342.9,343.04}; cP2R = {536.72,536.79,536.86}; cPZB =

{361.75, 361.8, 361.79};
Se creeaza diagrama care demonstreazd media continutului de fosfor cu eroarea standard in

baza datelor obtinute experimental (figura 3.3):

ClaveraP2={MeanAround[{342.99,342.9,343.04}],
MeanAround[{536.72,536.79,536.86}],
MeanAround[{361.75,361.8,361.79}]},; BarChart[ClaveraPZ,
ChartElementFunction — "GlassRectangle'",ChartStyle- "Pastel",
ImageSize— 400,Chartlabels- {"1", "2","3"}, Chartlegends—
{"Martor","Reglalg", "Biovit"}]
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Figura 3.3. Continutul de fosfor (P2 din boabele de soia (soiul Clavera,
supus tratamentului foliar cu Reglalg si Biovit), (mg/kg)

Variatia continutului de fosfor (P3)
Au fost elaborate functii pentru analiza variatiei continutului de fosfor. Aceasta se

materializeaza in tabelul 3.5:

Grid[{{"Parametri", "x (mg/kg)", "o2", "o", "CV(%)*", "II*"},
{"Martor", MeanAround[cP2M], Variance[cP2M], StandardDeviation[cP2M],
StandardDeviation[cP2M] /Mean[cP2M] *100, MeanCI[cP2M]},{"Reglalg"”,
MeanAround[cP2R], Variance[cP2R], StandardDeviation[cP2R],
StandardDeviation[cP2R]/Mean[cP2R] *100, MeanCI[cP2R]}, {"pP2",
MeanAround[cP2B], Variance[cP2B], StandardDeviation[cP2B],
StandardDeviation[cP2B]/Mean[cP2B] *100, MeanCI[cP2B]}} //NJ]]
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Tabelul 3.5. Variatia continutului de fosfor (P2) din boabele de soia (soiul Clavera)
Parametri X (mg/kg) (%) ‘

Martor 342,98 £0.04 | 0.0050333 | 0.070946 | 0.020685 | {342.8,343.15}
Reglalg 536.79 £0.04 0.0049 0.07 0.01304 | {536.62, 536.96}
Biovit 361.78 £0.015 0.0007 0.026458 | 0.0073131 | {361.71,361.85}

Rezultatele influentei tratamentului asupra continutului de fosfor (P2)

Au fost elaborate functii pentru analiza influentei tratamentului asupra continutului de
fosfor. Rezultatele se materializeaza in tabelul 3.6.

Grid [{{"“Comparatie”, “d ”, “sd ™, “t”, “1sdo.os”,”1sds.01”}, {“Martor
vs Reglalg”, medCPZMR = Abs[Mean[cPZ2M] - Mean[cP2R]],

ercP2MR=N (0. 0422 +0. 0422) /n, t=(medCP2MR/erCP2MR)*, 1sdp.gs =t0.05 *
erCP2MR*, 1sdp.o; =t0.01 * erCPZMR*},

{“Martor vs Biovit”, medCP2MB = Abs[Mean[cP2M] - Mean[cPZB]],
ercP2MB=\ (0.042? +0.0152?) /n, t=(medCP2MB/erCP2MB)*, lsdy.os =t0.05 *
erCP2MB*, 1sdp.o1 =t0.01 * erCP2MB*}]

Se determina influenta biostimulatorilor asupra continutului de fosfor. Din tabelul 3.6
rezultd ca valoarea Z.xp obtinutd in urma analizei datelor este 3426.2 la utilizarea Reglalg-ului si
440.15 la utilizarea Biovit-ului ceea ce este mai mare decat valoarea teoretica, atat la nivel de
0.05, cat side 0.01. Astfel, se respinge ipoteza nuld.

Rezultatul poate fi confirmat si prin utilizarea analizei celei mai mici diferente
semnificative (figura 3.6). Diferentele mediilor dregiare = 193.81, dpiovie = 18.803 sunt mai mari
decat valorile /sd obtinute conform tabelului 3.6 prin urmare se confirma rezultatul anterior, se
respinge ipoteza nuld.

Tabelul 3.6. Rezultatele influentei tratamentului asupra
continutului de fosfor (P2) din boabele de soia (soiul Clavera)
Comparatie - = Isdy.os  Isdo.or
Martor vs Reglalg | 193.81 | 0.03
Martor vs Biovit | 18.803 | 0.02
" Influentd semnificativa la nivel de 95%
“*Influenta semnificativa la nivel de 99%

Concluzie: Preparatul Reglalg si preparatul Biovit, in dozele utilizate In studiul de fata,
majoreaza semnificativ continutul de fosfor din boabele de soia, att la nivel de veridicitate de
95%, cat si la nivel de veridicitate de 99%, influentd mai accentuatd asupra parametrului cercetat

atestandu-se 1n cazul tratamentului foliar cu preparatul Reglalg.

Continutul de pentaoxid de fosfor (P>Os)

Se declara variabile pentru introducerea valorilor sub forma de liste:
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cP205M = (7854.47,7852.41,7855.62}; cP205R =
{12290.9,12292.5,12294.1}
cP205B = (8284.08,8285.22,8284.99};

Se creeaza diagrama care demonstreazd media continutului de pentaoxid de fosfor cu
eroarea standard in baza datelor obtinute experimental (figura 3.4):

ClaveraP205={MeanAround[{7854.47,7852.41,7855.62}] ,MeanAround[{12290.
9,12292.5,12294.1}], MeanAround[{8284.08,8285.22,8284.99}]};
BarChart[ClaveraP205,ChartElementFunction -> "GlassRectangle",
ChartStyle->"Pastel", ImageSize-> 450, Chartlabels ->{"1", "2", "3"},
Chartlegends-> {"Martor","Reglalg" , "P," }, Plotlabel-> "Continut
Pentaoxid de Fosfor (mg/kg)", AxesLabel->{"","mg/kg"}]
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Figura 3.4. Continutul de pentaoxid de fosfor (P.0;) din boabele de soia
(soiul Clavera, supus tratamentului foliar cu Reglalg si Biovit), (%)

Variatia continutului de pentaoxid de fosfor (P:0js)
Au fost elaborate functiile pentru analiza variatiei continutului de pentaoxid de fosfor.

Rezultatul se materializeaza in tabelul 3.7:

Grid[{{"Parametri", "X_((mg/kg))", "0-2", "O'", "CV(%)*", "If**n},
{"Martor ", MeanAround[cP205M] , Variance[cP205M],
StandardDeviation[cP205M],
StandardDeviation[cP205M] /Mean [cP205M] *100, MeanCI[cP205M]},
{"Reglalg ", MeanAround[cP205R], Variance[cP205R],
StandardDeviation[cP205R],
StandardDeviation[cP205R] /Mean [cP205R] *100, MeanCI[cP205R]}, {"P2" ,
MeanAround[cP205B], Variance[cP205B], StandardDeviation[cP205B],
StandardDeviation[cP205B] /Mean[cP205B] *100, MeanCI[cP205B]}} //N,]]

Tabelul 3.7. Variatia continutului de pentaoxid de fosfor (P>05s)
in boabele de soia (soiul Clavera)

Parametri  x( / ) CV(%) 1i

Martor 7854.2+0.9 2.645 1.6264 | 0.020707 | {7850.1, 7858.2}
Reglalg 12.292.5+ 0.9 2.56 1.6 0.013016 | {12289, 12296}
Biovit 8284.76 £ 0.35 | 0.36343 | 0.60285 | 0.0072767 | {8283.3, 8286.3}

Rezultatele influentei tratamentului asupra continutului de pentaoxid de fosfor (P2035)
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Au fost elaborate functiile pentru analiza influentei tratamentului asupra continutului de

pentaoxid de fosfor. Rezultatele sunt prezentate in tabelul 3.8.

Grid [{{“Comparatie”, “d 7, “sd “, “t”, “lsdp.os”,”1sdyp.0:”}, {“Martor
vs Reglalg”, medCP205MR = Abs[Mean[cP205M] - Mean[cP205R]],
ercP205MR=\ (0.922 +0.922) /n, t=(medCP205MR/erCP205MR) *, 1sd0.05
=t0.05 * erCP205MR*, 1sd0.01 =t0.01 * erCP205MR*},{"“Martor vs P27,
medCP205MB = Abs[Mean[cP205M] - Mean[cP205B]], ercP205MB=\ (0.92?
+0.352%) /n, t=(medCP205MB/erCP205MB) *, 1sdp.os =tg.05 * erCP205MB*,
15dp.o1 =to.01 * erCP205MB*}]
Tabelul 3.8. Rezultatele influentei tratamentului asupra
continutului de pentaoxid de fosfor (P20s) in boabele de soia (soiul Clavera)

Comparatie - T Isdo.os  Isdy.or

e e

Martor vs Reglalg | 4438.3

Martor vs Biovit 430.6 | 0.56

" Influentd semnificativa la nivel de 95%
“*Influenta semnificativa la nivel de 99%

Se determina influenta biostimulatorilor asupra continutului de pentaoxid de fosfor. Din
tabelul 3.8 rezultd ca valoarea f.y, obtinutd in urma analizei datelor este 6039.8 la utilizarea
Reglalg-ului si 772.3 la utilizarea Biovit-ului ceea ce este mai mare decat valoarea teoretica, atat
la nivel de veridicitate de 0.05, cat si de 0.01. Astfel, se respinge ipoteza nula.

Rezultatul poate fi confirmat si prin utilizarea analizei celei mai mici diferente semnificative.
Diferentele mediilor dregiatz = 4438.3, dpiovie = 430.6 sunt mai mari decét valorile Isd obtinute
conform tabelului 3.8, prin urmare se confirma rezultatul anterior, se respinge ipoteza nula.

Concluzie: Preparatul Reglalg si preparatul Biovit, in dozele utilizate, majoreaza
semnificativ continutul de pentaoxid de fosfor din boabele de soia, atat la nivel de veridicitate de
95%, cat si la nivel de veridicitate de 99%, influentd mai accentuatd asupra parametrului cercetat
atestandu-se 1n cazul tratamentului foliar cu preparatul Reglalg.

In mod similar s-au procesat datele pentru soiurile Dorinta si Horboveanca. Modelul este
prezentat in Anexa 11.

In concluzie, analiza statistici a datelor denotd faptul cd preparatele experimentate
influenteaza substantial compozitia chimica a boabelor de soia.

Preparatele utilizate influenteaza diferentiat parametrii studiati la diverse genotipuri de
soia. Astfel, administrarea preparatelor Reglalg si Biovit majoreaza substantial continutul de azot,
proteina, fosfor si pentaoxid de fosfor in cazul soiului Clavera, rezultatele demonstrand influenta

semnificativa atat la nivel veridicitate de 95%, cat si la nivel de 99%.
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La soiul Dorinta continutului de azot indicd o influentd semnificativd doar la nivel de
veridicitate de 95%, insd ambele preparate exercitd o influentd semnificativa asupra continutului
de proteind, fosfor si pentaoxid de fosfor atdt la nivel de veridicitate de 95%, cat si la 99%
(anexa 9).

In urma procesirii datelor pentru soiul Horboveanca rezulta ci asupra continutul de azot
(N2 influenteaza semnificativ doar preparatul Biovit, iar preparatul Reglalg nu are influenta
asupra indicelui cercetat, rezultatele fiind in marja intervalului de incredere (anexa 11)
Continutul de proteina este influenta semnificativ de catre preparatul Biovit, atat la nivelul de
veridicitate de 95%, cat si 99%, in timp ce preparatul Reglalg nu modifica continutul de proteina
la genotipul dat.

Continutul de fosfor (P:) si pentaoxid de fosfor (P-Os) este influentat semnificativ de
catre ambele preparate atat la nivel de veridicitate de 95%, cat si la 99%, (anexa 11).
Administrarea preparatelor de natura algala si humica necesita o abordare diferentiata, luandu-se
in calcul mai multe variabile, la baza aplicarii acestora fiind particularitatile specifice ale reactiei

soiului la actiunea compusilor biologic activi.

3.2. Model de analiza statistica a influentei unor substante biologic active asupra

parametrilor de crestere si dezvoltare a plantelor de soia cultivate pe medii nutritive

apoase Knop

Dezvoltarea plantelor pe mediu nutritiv apos se refera la cresterea plantelor intr-un mediu
in care radacinile acestora sunt n contact direct cu o solutie nutritiva lichida. Rad&cinile
plantelor sunt imerse in solutia nutritiva care contine toate substantele esentiale pentru cresterea
si dezvoltarea acestora. Aceastd solutie nutritivd apoasa furnizeaza plantei toti nutrientii de care
are nevoie, inclusiv sdruri minerale, oligoelemente si alte substante esentiale [217]. Prin
cultivarea plantelor Intr-un mediu nutritiv apos, se elimind necesitatea unui sol traditional, iar
planta poate beneficia de o absorbtie mai echilibratd a nutrientilor. Acest tip de culturd permite
controlul mai precis al nivelului de substante nutritive, pH-ului si altor factori de mediu, ceea ce
poate duce la o crestere mai rapida si o productie mai mare a plantelor.
Metoda utilizata oferd oportunitati de a studia, in conditii dirijate, efectul unor substante/compusi
ce poseda activitate biologica asupra plantelor. Astfel, dezvoltarea plantelor pe mediu nutritiv
apos este utilizata 1n diferite aplicatii, inclusiv 1n culturile comerciale, 1n cercetare stiintifica si in
practicile agricole la scara mica.

In rezultatul procesarii datelor obtinute in urma desfasurarii experimentelor in laborator,

utilizind metode biometrice, au fost obtinute cunostintele necesare realizérii obiectivelor trasate.
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In acest context au fost dezvoltate componente informatice in cadrul sistemului suport pentru
studiul cresterii si dezvoltarii plantelor. Obiectivele componentelor sistemului suport au fost
asistenta cercetarilor pentru determinarea gradului de influenta a fitohormonului Heteroauxina
(0.0001%), preparatelor Reglalg (1:300) si Biovit (1:500) asupra unor parametri morfofiziologici
corelati cu cresterea si dezvoltarea plantelor.

Se cere sa se determine ipoteza statistica referitoare la diferenta mediilor dintre perechile
independente ale esantioanelor. Sunt analizati mai multi parametri: lungimea radécinii si tulpinii,
biomasa proaspatd si uscatd a radacinii si tulpinii. Deoarece observatiile sunt doud siruri
independente si dispersiile diferd (6? # 6?), se compard valoarea diferentei mediilor dintre
perechile de observatii (d ); rezultatele tratamentelor cu preparatele respective si un grup de
control (Martorul) referitor la eficienta acestora .

Volumul esantionului pentru acest model este 3 repetitii. Gradele de libertate sunt 4 (n; =
3 +n2=23=6-2). Valorile teoretice pentru criteriul # sunt: tp.5 = 2.13; tp.01.= 3.75.

In continuare sunt expuse variabilele care contin datele obtinute pe cale experimentala, diagrama
cu media si eroarea standard, precum si rezultatul influentei biostimulatorilor asupra diferitor

parti ale plantei. Modelul complet este prezentat in Anexa 12.

Lungimea raddcinii principale

Se declara variabile pentru introducer a valorilor sub forma de liste:

RadM={7.3, 6.8, 8.2}; RadH={10, 9.4, 11}; RadR={7.4, 5.9, 4.9}; RadB={9.6, 9.7, 10.2}.

Se creeaza diagrama care demonstreaza media lungimea raddcinii principale cu eroarea
standard in baza datelor obtinute experimental (figura 3.5):

cm

0- Bl -
8
5
[ 1-Martor (mediul nutritiv Knop)
o d [71 2-mediul nutritiv Knop + Heteroauxing
2 ) [] 3~mediul nutritiv Knop+ Reglalg
. 10.1 6.07 [T 4-mediul nutritiv Knop +Biovit
2 3 4

Figura 3.5. Lungimea radacinii principale a plantelor
cultivate pe medii apoase suplinite cu substante biologic active

Rezultatele influentei tratamentului asupra volumului radacinii
Au fost elaborate functii pentru analiza influentei tratamentului asupra volumului

radacinii. Se compara influenta unui preparat cu esantionul de control (Martorul) pentru a afla
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diferenta mediilor esantioanelor (d), eroarea standard a diferentelor ( 4), rezultatul testului ¢,
limita celei mai mici diferente semnificative (Isd).

Se determind influenta biostimulatorilor asupra lungimii radacinii. Din tabelul 3.9 rezulta
ca Heteroauxina si Biovit-ul influenteaza semnificativ dezvoltarea radacinii. Valoarea testului fexp
este 7.3, fiind mai mare decét valoarea t«or pentru 4 grade de libertate (0.5 = 2.13; t9.01.= 3.75).
Ipoteza nula se respinge. Rezultatul poate fi confirmat si prin utilizarea analizei celei mai mici
diferente semnificative (tabelul 3.9). Diferentele mediilor d = 2.7, respectiv 2.22 sunt mai mari
decat valorile Isd obtinute, prin urmare se confirmd rezultatul anterior.

Reglalg-ul influenteaza cresterea lungimii raddcinii principale doar la nivel de veridicitate
de 95%.

Tabelul 3.9. Rezultatele influentei compusilor
biologic activi asupra lungimii radacinii
Comparatie d S t  Isdoos Isdoor

Martor vs Heteroauxina | 2.7 | 0.37
Martor vs Reglalg 1.37 | 0.46
Martor vs Biovit 2221 03
" Influenta semnificativa la nivel de 95%

“Influentd semnificativa la nivel de 99%

Volumul radacinii (ml)
Se declara variabile pentru introducerea valorilor sub forma de liste:

VolRadM={1.,1.,1.}; VolRadH={1,1.5,1}; VolRadR={1,2,1.5};
VolRadB={1.4,1.6,1.52}

mi
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B 1-Martor (mediul nutritiv Knop)

[7] 2-mediul nutritiv Knop + Heteroauxing
[ 3~-mediul nutritiv Knop+Reglalg

7 4-mediul nutritiv Knop +Biovit

TR - :
Figura 3.6. Volumul radacinii plantelor cultivate

pe medii apoase suplinite cu substante biologic active

Rezultatele influentei tratamentului asupra volumului raddacinii
Au fost elaborate functii pentru analiza influentei tratamentului asupra volumului

radacinii. Se compard influenta unui preparat cu esantionul de control (Martorul) si se afla
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diferenta mediilor esantioanelor (d), eroarea standard a diferentelor ( 4), rezultatul testului ¢,
limita celei mai mici diferente semnificative (Isd).

Se determind influenta biostimulatorilor asupra volumului rddacinii. Din tabelul 3.10
rezultd ca valoarea f.x, obtinutd Tn urma analizei datelor este 0.28 la utilizarea Heteroauxinei,
0.83 — la utilizarea Reglalg-ului si 0.88 la utilizarea Biovit-ului ceea ce este mai mic decat
valoarea teoretica, atat la nivel de 0.05, cat si de 0.01. Astfel se confirma ipoteza nuli.

Rezultatul poate fi confirmat si prin utilizarea analizei celei mai mici diferente
semnificative (tabelul 3.10). Diferentele mediilor diereroauxing = 0.167, dregiaig = 0.5, dpiovic = 0.507
sunt mai mici decat valorile /sd experimentale, prin urmare se confirma rezultatul anterior. Astfel,
se confirma ipoteza nula.

Tabelul 3.10. Rezultatele influentei compusilor
biologic activi asupra volumului radacinii

Comparatie Isdo.os  Isdo.or

Martor vs Heteroauxina | 0.167

Martor vs Reglalg 0.5
Martor vs Biovit 0.507

Lungimea tulpinii
Se declara variabile pentru introducerea valorilor sub forma de liste:

TulpM={33,27.5,26.5},TulpH={30,33,29}, TulpR={25.4,29.3,24.4},
TulpB={35,30,29.5)

Se creeazd diagrama care demonstreazd media lungimii tulpinii cu eroarea standard in

baza datelor obtinute experimental (figura 3.7):

c
35

# e

25 I

ui' [l 1-Martor (mediul nutritiv Knop)

15 [l 2-mediul nutritiv Knop + Heteroauxina
10¢ [l 3-mediul nutritiv Knop+Reglalg

5 7l 4-mediul nutritiv Knop +Biovit

o 307 26.4 5

3 4

Figura 3.7. Lungimea tulpinii plantelor cultivate
pe medii apoase suplinite cu substante biologic active

Rezultatele influentei tratamentului asupra lungimii tulpinii

Au fost elaborate functiile pentru analiza influentei tratamentului asupra lungimii tulpinii.
Se determind influenta biostimulatorilor asupra lungimii tulpinii. Din tabelul 3.11 rezulta ca
valoarea fey, obtinutd In urma analizei datelor este 0.7 la utilizarea Heteroauxinei, 1.05 — la

utilizarea Reglalg-ului si 0.9 la utilizarea Biovit-ului ceea ce este mai mic decat valoarea
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teoretica, atat la nivel de 0.05, cat si de 0.01. Astfel, se confirma ipoteza nuld. Rezultatul poate
fi confirmat si prin utilizarea analizei celei mai mici diferente semnificative (tabelul 3.11).
leel‘el’l:[ele medlllor d;eteroauxina = 1.67, d:eglalg = 2.63, d;[ovit = 2.5 Sunt mal mlCl deCét Valorlle lSd

obtinute, prin urmare se confirma rezultatul anterior. Astfel, se confirma ipoteza nuld.

Tabelul 3.10. Rezultatele influentei compusilor
biologic activi asupra lungimii tulpinii

Comparatie d Sy tep Isdoos Isdpor
Martor vs Heteroauxina | 0.17 | 0.59 | 0.28 | 1.25 2.2
Martor vs Reglalg 0.5 0.6 [083]| 1.28 | 2.25
Martor vs Biovit 0.57 1 0.58 | 0.88 | 1.23 2.2

Biomasa proapata a radacinii (g)
Se declara variabile pentru introducerea valorilor sub forma de liste:

BmRadPrM={1.56,1.18,1.2}, BmRadPrH={1.76,2.2,0.8},
BmRadPrR={1.7,1.82,1.68}, BmRadPrB={2.1,2.2,2.4};

Se creeaza diagrama care demonstreazd media biomasei proaspete a radacinii cu eroarea

standard in baza datelor obtinute experimental (figura 3.9):
q
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[71 2-mediul nutritiv Knop+Heteroauxina
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Figura 3.8. Biomasa proaspata a radacinii plantelor cultivate
pe medii apoase suplinite cu substante biologic active

Influenta tratamentului asupra biomasei proaspete a radacinii

Au fost elaborate functii pentru analiza influentei tratamentului asupra biomasei
proaspete a radacinii. Se compara influenta unui preparat cu esantionul de control (Martorul)
pentru a afla diferenta mediilor esantioanelor (d), eroarea standard a diferentelor ( 4), rezultatul
testului t, limita celei mai mici diferente semnificative (Isd).

Se determina influenta biostimulatorilor asupra biomasei proaspete a radacinii . Din
tabelul 2.3 rezultd ca Heteroauxina nu influenteazad masa radacinii proaspete. valorile obtinute
sunt in limita intervalului de incredere. Rezultatul procesarii datelor este redat in tabelul 3.12.

Valoarea testului Z., este 0.655, fiind mai mica decat valoarea #.o- pentru 4 grade de libertate (¢s.5
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= 2.13; tg.01 = 3.75). Reglalg-ul influenteaza semnificativ biomasei proapete a radacinii la nivel
de certitudine de 95%. Valoarea testului z., este 3.32, fiind mai mare decat valoarea tweor. Biovit-
ul influenteaza semnificativ biomasei proapete a radacinii atat la nivel de certitudine de 95%, cat
si 99%. Valoarea testului z.. este 6.13, fiind mai mare decat valoarea te,r. Rezultatul poate fi
confirmat $i prin utilizarea analizei celei mai mici diferente semnificative. Diferentele mediilor la
esantionul la care s-a utilizat heteroauxina este dheteroauxina = 0.273, fiind mai mica decat valoarea
Isd experimentala care este 0,89 la nivel de certitudine de 95%, cat si la nivel de 99%. valorile
obtinute sunt in limita intervalului de incredere.

Diferentele mediilor la esantionul la care s-a utilizat Reglalg-ul este dregialg = 0.42 care
este mai mare decat valoarea Isdy.ps obtinutd. Diferentele mediilor la esantionul la care s-a utilizat
Biovit-ul este dpiovie = 0.92 care este mai mare decat valorile Isd obtinute la ambele nivele de
certitudine. prin urmare se confirma rezultatele testului z.

Tabelul 3.11. Rezultatele influentei compusilor
biologic activi asupra biomasei proaspete a radacinii

d S t Isdp.os  Isdp.or

Comparatie

d
Martor vs Heteroauxina | 0.273 | 0.241
Martor vs Reglalg 0.42 | 0.073
Martor vs Biovit 0.92 | 0.08

" Influentd semnificativa la nivel de 95%
“Influentd semnificativa la nivel de 99%

Biomasa uscatd a raddacinii (g)

Se declara variabile pentru introducerea valorilor sub forma de liste:

BmRadUscM={0.04,0.06,0.04}, BmRadUscH={0.1,0.14,0.1},
BmRadUscR={0.04,0.08,0.1}, BmRadUscB={0.076,0.08,0.085}

Se creeaza diagrama care demonstreazd media biomasei proaspete a radacinii cu eroarea
standard in baza datelor obtinute experimental (figura 3.9):
q
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Figura 3.9. Biomasa uscata a radacinii plantelor cultivate
pe medii apoase suplinite cu substante biologic active
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Rezultatele influentei tratamentului asupra biomasei uscate a raddcinii

Au fost elaborate functii pentru analiza influentei tratamentului asupra biomasei uscate a
radacinii. Se compard influenta unui preparat cu esantionul de control (Martorul) pentru a afla
diferenta mediilor esantioanelor (d), eroarea standard a diferentelor ( 4), rezultatul testului ¢,
limita celei mai mici diferente semnificative (Isd).

Se determind influenta biostimulatorilor asupra biomasei uscate a raddcinii. Din tabelul
3.13 rezultd cd Reglalg-ul nu influenteazd masa radacinii proaspete. valorile obtinute sunt in
limita intervalului de incredere. Valoarea testului ., este 1.38, fiind mai mica decat valoarea tyor
pentru 4 grade de libertate (#o.s = 2.13; to.01 = 3.75). Heteroauxina influenteaza semnificativ masa
radacinii uscate la ambele nivele de certitudine. Valoarea testului z., este 4.52, fiind mai mare
decat valoarea tw.or. Biovit-ul influenteaza semnificativ biomasei proapete a radacinii atat la nivel
de certitudine de 95%, cat si 99%. Valoarea testului .., este 4.51, fiind mai mare decat valoarea
teor. Rezultatul poate fi confirmat si prin utilizarea analizei celei mai mici diferente semnificative.
Diferentele mediilor la esantionul la care s-a utilizat heteroauxina este dhereroauxina = 0.0657, fiind
mai mare decat valoarea Isd experimentald care este 0.08 la nivel de certitudine de 95% si 0.154
la nivel de 99%. Diferentele mediilor la esantionul la care s-a utilizat Reglalg-ul este dregiag =
0.0267 care este mai mica decat valoarea Isdy.os obtinuta 0. 08 la nivel de certitudine de 95% si
0.156 la nivel de 99%. Valorile obtinute sunt in limita intervalului de incredere, ipoteza nuld se
confirma. Diferentele mediilor la esantionul la care s-a utilizat Biovit-ul este dpiovie = 0.0337 care
este mai mare decat valorile Isd obtinute la ambele nivele de certitudine (0.08, respectiv — 0.152),
prin urmare se confirma rezultatele testului z.

Tabelul 3.12. Rezultatele influentei compusilor
biologic activi asupra biomasei uscate a radacinii

Comparatie d S; tep  Isdpos  Isdp.or
Martor vs Heteroauxina | 0.0667 | 0.04 | 1.62 | 0.08 | 0.154
Martor vs Reglag 0.0267 | 0.043 | 0.64 | 0.08 | 0.156
Martor vs Biovit 0.0337 | 0.04 | 0.83 | 0.08 | 0.152

Concluzie: In urma procesirii biostatistice a datelor rezulti ca preparatele Reglalg si
Biovit nu influenteaza acumularea de biomasa uscatd a radacinii, desi la acumularea de biomasa
proaspata se atesta o influentd semnificativa la utilizarea Biovitului, atat la nivelul de veridicitate
de 95%, cat si la nivelul de veridicitate de 99%. Reglalgul influenteaza acumularea de biomasa
proaspata doar la nivel de veridicitate de 95%. Fitohormonul Heferoauxina nu influenteaza nici

biomasa proaspata si nici uscata, valorile rezultate aflandu-se in intervalul de incredere.
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Biomasa proaspata a partii aeriene(g)

Se declara variabile pentru introducerea valorilor sub forma de liste:

BmTulpPrM={2.1,2.62,2.2}, BmTulpPrH={3.46,4.8,1.7},
BmTulpPrR={2.8,2.94,2.92}, BmTulpPrB={3.1,3.3,3.5};

Se creeaza diagrama care demonstreaza media biomasei proaspete a tulpinii cu eroarea

standard in baza datelor obtinute experimental (figura 3.10):
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? ' 332 2.89
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[ 1-Martor (mediul nutritiv Knop)

[71 2-mediul nutritiv Knop + Heteroauxina
[ 3-mediul nutritiv Knop+Reglalg

[Tl 4-mediul nutritiv Knop +Biovit

Figura 3.10. Biomasa proapﬁtﬁ'a tulpinii plantelor cultivate
pe medii apoase suplinite cu substante biologic active

Analiza influentei tratamentului asupra biomasei proapete a tulpinii

Au fost elaborate functii pentru analiza influentei tratamentului asupra biomasei proapete

a tulpinii. Se compara influenta unui preparat cu esantionul de control (Martorul) pentru a afla

diferenta mediilor esantioanelor a biomasei tulpinii proaspete(d), eroarea standard a diferentelor

(' @), rezultatul testului t, limita celei mai mici diferente semnificative (Isd).

Se determina influenta biostimulatorilor asupra biomasei proapete a tulpinii. Din tabelul

3.14 rezultd ca Heteroauxina nu influenteazd masa tulpinii proaspete, valorile obtinute sunt in

limita intervalului de Incredere. Valoarea testului ., este 1.92, fiind mai mica decat valoarea tror

pentru 4 grade de libertate (to.5 = 2.13; to.01 = 3.75). Desi deferenta dintre mediile valorilor este

30.5 %, la esantionul tratat cu Heteroauxina dispersia este mare (2.42 grame), (Anexa 12).

Tabelul 3.13. Influenta tratamentului asupra biomasei proaspete a tulpinii

Comparatie

Martor vs Heteroauxina

S.

Martor vs Reglalg

0.58

0.09

Martor vs Biovit

0.993

0.11

" Influentd semnificativa la nivel de 95%
“Influentd semnificativa la nivel de 99%

Isdp.os  Isdp.or

Concluzii: Reglalg-ul influenteaza semnificativ biomasei proapete a tulpinii la nivel de

certitudine de 95%, valoarea testului z.., este 6.09, fiind mai mare decat valoarea tior.
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Biovit-ul influenteaza semnificativ biomasei proapete a tulpinii atat la nivel de certitudine

de 95%, cat si 99%. Valoarea testului Zexp este 8.6, fiind mai mare decat valoarea #eor.

Rezultatul poate fi confirmat si prin utilizarea analizei celei mai mici diferente

semnificative (tabelul 3.14). Diferentele mediilor la esantionul la care s-a utilizat heteroauxina

este dheteroauxina = 1.01, fiind mai mica decat valoarea Isd experimentald care este 1.12 la nivel de

certitudine de 95%, si 1.98 la nivel de 99%. Valorile obtinute sunt in limita intervalului de

incredere, se confirma ipoteza nula.

Diferentele mediilor la esantionul la care s-a utilizat Reglalg-ul este dregiaz = 0.58 care

este mai mare decat valoarea Isdy.gs obtinutd 0.351. Diferentele mediilor la esantionul la care s-a

utilizat Biovit-ul este dpiovie= 0.993 care este mai mare decét valorile Isd obtinute la ambele nivele

de certitudine (0.203, respectiv 0.357). prin urmare se confirma rezultatele testului z.

Biomasa uscata a partii aeriene (g)

Se declara variabile pentru introducerea valorilor sub forma de liste:
BmTulpUscM={0.52,0.34,0.26}, BmTulpUscH={0.58,0.76,0.22},
BmTulpUscR={0.32,0.42,0.38}, BmTulpUscB={0.35,0.4,0.45};

Se creeaza diagrama care demonstreaza media biomasei uscate a partii aeriene cu eroarea

standard in baza datelor obtinute experimental (figura 3.11).
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Figura 3.11. Biomasa uscata a tulpinii plantelor cultivate
pe medii apoase suplinite cu substante biologic active

Analiza influentei tratamentului asupra biomasei uscate a tulpinii

Au fost elaborate functiile pentru analiza influentei tratamentului asupra biomasei uscate

a tulpinii. Se compara influenta unui preparat cu esantionul de control (Martorul) pentru a afla

diferenta mediilor esantioanelor (d), eroarea standard a diferentelor ( 4), rezultatul testului ¢,

limita celei mai mici diferente semnificative (/sd).
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Se determind influenta biostimulatorilor asupra biomasei uscate a tulpinii . Din tabelul
3.15 rezulta ca niciun biostimulator nu influenteaza acest parametru. Astfel se confirma ipotreza
nuld, valorile se afla 1n intervalul de incredere.

Tabelul 3.14. Influenta tratamentului asupra biomasei uscate a tulpinii

Comparatie d Sy tep Isdoos Isdpor
Martor vs Heteroauxina | 0.147 | 0.1 | 1.42 | 0.22 | 0.39
Martor vs Reglalg 0 005 0 0.1 0.18
Martor vs Biovit 0.0267 |1 0.05 | 0.54 | 0.1 0.18

Concluzii: Procesarea biostatistica a datelor a permis selectarea parametrilor morfologici
asupra carora a fost exercitate efecte semnificative.
Preparatele influenteazd substantial si deferentiat parametrii morfologici ai deferitor genotipuri
de soia. A fost influentatd dezvoltarea sistemului radicular in ansamblu. Ambele preparate au
avutinfluenta semnificativa. Aceasta s-a reflectat in acumularea de biomasa proaspata si uscata.
Reglalg-ul are o influentd negativa asupra lungimii raddcinii si a tulpinii, dar se atestd o
influentd semnificativa pozitivd asupra biomasei proaspete a radacinii si tulpinii, la ceilalti
indicatori influenta se afld in marja intervalului de Incredere.
Biovit-ul are o influenta semnificativd pozitiva asupra lungimii si volumului radacinii, precum si
a biomasei radicinii si tulpinii proaspete, la ceilalti indicatori influenta se afld in marja

intervalului de incredere. Modelul este redat in anexa 12.

3.3. Model de analiza biostatistica a datelor referitor la scurgerea electrolitilor in

plantele de soia

Electrolitii reprezintd substante chimice care, prin dizolvare sau prin topire, se disociaza,
scindandu-se 1n ioni, $i care conduce curentul electric prin transportul acestor ioni [218]. Acestia
au rol in reglarea diferitelor procese care se desfasoara in plante. Electrolitii detin in componenta
lor ioni liberi mobili si se pot prezenta sub forma fluida, lichida sau solida. In urma dizolvarii in
apa, are loc separarea electrolitilor n ioni pozitivi sau negativi. Din punct de vedere nutritional,
electrolitii sunt reprezentati de mineralele esentiale: natriu (sodiu, Na), potasiu (K), clor (Cl),
calciu (Ca), magneziu (Mg), fier seric (Fe), fosfat si bicarbonat [219]. Ca urmare a influentei
unor factori, cum ar fi temperatura, are loc modificarea numarului de electroliti care conduc la
producerea unor dezechilibre in plante.

S-au procesat datele obtinute experimental referitor la scurgerea electrolitilor la
temperatura de 25° C, 46° C, 48° C, 50°C, 52° C si 100° C. Mai jos sunt expuse graficele care

reprezintd rezultatele referitor la influenta tratamentului cu biostimulatorul Humat pentru toate
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patru genotipuri: Clavera, Colina, Horboveanca si Dorinta (figurile 3.12 si 3.13). De asemenea,
sunt redate in tabelul 3.16 rezultatele procesarii datelor pentru soiul Clavera. Intregul model este

reprezentat in anexa 13.

Se declard variabile pentru introducerea valorilor pentru plantele din grupul Martor si cele

tratate cu Humat sub forma de liste:

Martor Humat
M25={161,132,141, 120}, H25={133,119, 141, 163};
M46={195,142, 217, 137}, H46={230,142,163,156};
M48={212,174,260,190}; H48={171,137, 204, 165},
M50={246,177, 275, 172}, H50={227,155, 220, 224},
M52={266,226, 304,338,244}, H52={254,171, 261, 283},

Se creeaza graficele care demonstreaza media scurgerii electrolitilor la temperatura de

46° C — 52° C pentru toate genotipurile la grupul Martor si la grupul tratat cu Humat:

ListlinePlot[Transpose[{M46,M48, M50,M52}], Ticks—{{{1,"46°"}, {2,"48°"},
{3,"50°"},{4,"52°" ), Automatic}, Mesh—All, MeshStyle—{PointSize[0.02], Red],
PlotStyle— Thickness[0.01], Plotlabel—HoldForm[Martor],

(*Plotlegends {"46°","48°","50°","52°"),*) AxesLabel— {"Grade", "Valori"},
Plotlegends— {"Clavera", "Colina", "Enigma", "Horboveanca", "Albisoara", "Dorinta"},
LabelStyle— Directive[Bold, 10], AxesStyle— Directive[RGBColor[0.2,0.4,0.],
AbsoluteThickness[1.5]], AxesOrigin—{.8,100}] //N
ListlinePlot[Transpose[{H46,H48, H50,H52}], Ticks—{{{1,"46°"}, {2,"48°"}, {3,"50°"},
{4,"52°"}}, Automatic}, Mesh—All, MeshStyle— {PointSize[0.02], Red)},

PlotStyle— Thickness[0.01], Plotlabel — HoldForm[Humat],
(*Plotlegends{"46°","48°","50°","520"} *) AxesLabel — {"Degrees","Values"},
Plotlegends—{"Clavera", "Colina", "Enigma", "Horboveanca", "Albisoara", "Dorinta"},
LabelStyle— Directive[Bold, 10], AxesStyle— Directive [RGBColor[0.2,0.4,0.],
AbsoluteThickness[1.5]], AxesOrigin—{.8,100}] //N
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Figura 3.12. Scurgerea electrolitilor la grupul Martor
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Figura 3.13. Scurgerea electrolitilor la grupul tratat cu Humat

Rezultatele influentei tratamentului asupra scurgerii electrolitilor

Au fost elaborate functiile pentru analiza influentei tratamentului cu Humat asupra
scurgerii electrolitilor la soiul Clavera. Se compard influenta unui preparat cu esantionul de
control (Martorul) pentru a afla diferenta mediilor esantioanelor (d), eroarea standard a

diferentelor ( — rezultatul testului ¢, limita celei mai mici diferente semnificative la pragul de

semnificatie de 0.05 si 0.01(/sd). Rezultatele procesarii datelor sunt redate in tabelul 3.16. O

influenta semnificativa este notatd cu *:

Grid[{{"Compara;:ie","d_ ","Sd* "," t","lSdo,05", "-ZSdO-Ol" },
{"Clavera 25°C Martor vs Humat ", meanClaveral5MH=

Abs [Mean[Claveral25] -Mean[Claveral25]], erClaveral5MH=\/(5% +42)/ ,
t=(meanClaveral2bMH/erClaveral?5bMH), 1sd0.05=(t5*erClavera’?5MH),
1s5d0.01=(tl*erClaveraZ2bMH)}, {"Clavera 46oC Martor vs Humat ",
meanClaverad4 6MH=Abs [Mean[Clavera46]-Mean[Claverad46]],erClavera4d 6MH=

J(624-152)/ ), t=(meanClavera46MH/erClavera46MH),
1s5d0.05=(t5*erClavera46MH), 1sd0.01l=(tl*erClaverad4é6MH)},{"Clavera
480C Martor vs Humat", dif=100-(Mean[Claverad48]*100/
Mean[Claverad48H]), meanClavera48MH= Abs [Mean[Claverad48] -
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Mean [Clavera48H]], erClavera48MH= \/(52 +112)/ ), t=(meanClavera48MH/
erClavera48MH) *, 1sd0.05= (tb*erClavera48MH) *,
1s5d0.01=(tl*erClavera48MH)}, {"Clavera 500C Martor vs Humat",
dif=100- (Mean[Clavera50]*100/ Mean[Clavera50H]), meanClaverab50MH=

Abs [Mean [Clavera50]-Mean[Clavera50]], erClavera50MH=, \/(2.32 +62)/ ),
t=(meanClaverab50MH/ erClavera50MH), 1sd0.05=(t5*erClavera50MH),
1s5d0.01= (tl1* erClaverabOMH)}, {"Clavera 520C Martor vs Humat ",
dif=100- (Mean[Clavera52]*100/ Mean[Claverab52H]), meanClaverab52MH=

Abs [Mean [Clavera52]-Mean[Clavera52]], erClavera52MH= \/(0.62 +32)/ ),
t=(meanClaverab52MH/ erClaverab52MH), 1sd0.05=(t5*erClaverab2MH),
1s5d0.01=(tl*erClaverab2MH) }, {"Clavera 1000C Martor vs Humat ", dif=
100- (Mean[Claveral00]*100/Mean[Claveral00H]), meanClaveral(00MH=

Abs [Mean [Claveral00]-Mean [Claveral00]], erClaveral 00MH=\/(52 +112)/ ),
t=(meanClaveral00MH/erClaveral O0MH) , 1sd0.05=(t5*erClaveralO0MH),
1s5d0.01=(tl*erClaveralOOMH) }},

Frame-All, Spacings-{0.5,1.2}, Alignment-{Center,Center},
Background-{ {White, {White}}, {None,{Green,Yellow}}}, Dividers—
{2-True,2-True}, ItemStyle-{Automatic, Directive [14,Bold]},
Frame-{{True}, {True}},FrameStyle-» Directive[Thickness[2], Blue]]//N

Tabelul 3.15. Rezultatul scurgerii electrolitilor
Comparatie d  si tep Isdoos Isdyor

Clavera 25° C Martor vs Humat | -27.7 | 3.7
Clavera 46° C Martor vs Humat | -24.0 | 3.57
Clavera 48° C Martor vs Humat | -17.7 | 6.98
Clavera 50° C Martor vs Humat | -19.7 | 3.71
Clavera 52° C Martor vs Humat | -12.3 | 1.77

" Influenta semnificativa la nivel de 95%
“Influenta semnificativa la nivel de 99%

In urma procesirii datelor s-au obtinut urmatoarele rezultate:
la 25° C valoarea ¢ calculata este 7.48 care este mai mare decat valoarea ¢ critica la 4 grade
de libertate pentru nivelul de certitudine de 95% - 2.13 si 99% - 3.75, prin urmare se
respinge ipoteza nuld la ambele nivele de certitudine;
la 46° C valoarea ¢ calculata este 6.72 care este mai mare decat valoarea ¢ critica, astfel se
respinge ipoteza nuld la ambele nivele de certitudine;
la 48° C valoarea 7 calculata este 2.5 care este mai mica decat valoarea # critica, doar la
nivelul de certitudine de 95%;
la 50° C valoarea ¢ calculata este 5.3 care este mai mare decat valoarea # criticd pentru
nivelul de certitudine de 95% - 2.13, dar mai mica la nivel de 99% - 3.75, prin urmare se
respinge ipoteza nula doar la nivel de certitudine de 95%;
la 52° C valoarea # calculata este 5.3 care este mai mare decat valoarea ¢ criticd, prin urmare

se respinge ipoteza nuld la ambele nivele de certitudine.
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Limita semnificativa a diferentelor (Isd) la 25° C la 95% certitudine reprezinta 7.87 care este
mai mica decat media diferentelor celor doud esantioane (d = 27.7), la 99% nivel de
certitudine este 13.9 care la fel este mai mica decat valoarea d. Prin urmare, se confirma
rezultatul anterior.

Limita semnificativa a diferentelor (Isd) 1a 46° C la 95% certitudine reprezinta 7.61 care este
mai mica decat media diferentelor celor doud esantioane (d = 24), la 99% nivel de certitudine
este 13.4 care la fel este mai micd decat valoarea d. Prin urmare, se confirmi rezultatul
anterior.

Limita semnificativa a diferentelor (Isd) 1a 48° C la 95% certitudine reprezinta 14.9 care este
mai mare decit media diferentelor celor doud esantioane (d = 17.7), la 99% nivel de
certitudine este 26.2 care la fel este mai mare decat valoarea d. Prin urmare, se confirma
ipoteza nuld conform rezultatului anterior.

Limita semnificativa a diferentelor (Isd) la 50° C la 95% certitudine reprezinta 7.9 care este
mai mica decat media diferentelor celor doud esantioane (d = 19.7), la 99% nivel de
certitudine este 13.9 care este mai mare decat valoarea d. Prin urmare, se confirma rezultatul
anterior.

Limita semnificativa a diferentelor (Isd) 1la 52° C la 95% certitudine reprezinta 3.76 care este
mai mica decat media diferentelor celor doud esantioane (d = 12.3), la 99% nivel de
certitudine este 6.62 care la fel este mai mica decat valoarea d. Prin urmare, se confirma

rezultatul anterior.

Nota: Valorile negative indica scurgerea a mai putini electroliti ceea ce reprezinta un rezultat

pozitiv.

Rezultatele obtinute cu testul £ si Isd se confirma calculand valoarea p. Aceasta valoare

ofera semnificatia statisticd a rezultatelor testarii unei ipoteze pentru testarea ipotezelor statistice

pentru a confirma respingerea ipotezei nule.

Pentru a calcula valoarea p se utilizeaza functia Wolfram Mathematica: StudentTPValuel(t, df],

unde ¢ reprezinta valoarea calculata a testului ¢, df reprezinta gradele de libertate.

StudentTPValue[7.48, 4] OneSidedPValue — 0.000854
StudentTPValuel[6.72, 4] OneSidedPValue —» 0.00128
StudentTPValue[2.53, 4] OneSidedPValue —» 0.0323
StudentTPValue[5.3, 4] OneSidedPValue - 0.00304
StudentTPValue[6.98, 4] OneSidedPValue — 0.00111

Valorile p obtinute confirma respingerea ipotezei nule obtinute din testele # si Isd.

Modelul de analiza biostatistica a datelor privind scurgerea electrolitilor la plantelor de soia

este prezentat Tn anexa 13.
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3.4. Model de analiza biostatistica a termotolerantei la plantele de soia

Raspunsul plantelor la stresul termic poate varia in functie de mai multi factori, inclusiv
specia si soiul plantei, durata si intensitatea stresului termic, stadiul de dezvoltare al plantelor si
capacitatea lor intrinsecd de a tolera temperaturi ridicate. Semintele colectate in camp au fost
germinate si tratate radicolele timp de 1 ord cu biostimulatorul Reglalg in doza de 300 pl si apoi
supuse stresului termic timp de 10 minute la temperaturi de 46° C. In baza datelor experimentale
obtinute a fost dezvoltat un model de analizd statisticdi pentru a aprecia influenta

biostimulatorului Reglalg asupra rezistentei plantelor la stresul termic (Anexa 14).

Dinamica dezvoltarii sistemului radicular

Au fost realizate masurari in trei repetitii. Lungimea initiala a raducolei pe repetitii a fost
de 3, 2, 2 cm pentru a verifica exact influenta preparatului asupra termotolerantei.

Lungimea raddcinii principale

Se declara variabile pentru analiza variatiei lungimii radacinii principale pentru grupul de
control netratat termic (Martorul), grupul de control tratat termic (Martor Tratat), grupul netratat

termic, dar tratat cu Reglalg, grupul tratat termic si suplinit cu Reglag.

RadPrMartor = {14., 14.5, 14.}; RadPrMartorTrat = {2.5, 1.5, 1.5},
RadPrRegNetr = {(10., 12., 13.}; RadPrRegTrat={2.5,1.5,1.5};

Se creeaza diagrama care demonstreazd media lungimii radacinii si eroarea standard (fig.
3.14):

LRad ={MeanAround[RadPrMartor], MeanAround[RadPrMartorTrat],
MeanAround[RadPrRegNetr], MeanAround[RadPrRegTrat]},; BarChart[LRad,
ChartElementFunction-"GlassRectangle",ChartStyle-"Pastel",ImageSize—
450, Chartlabels {"1","2","3","4"}, Chartlegends {"Martor'", "Martor
Tratat'", "Reglag Netratat", "Reglag Tratat"}, Plotlabel-"Lungimea
radicinii principale'", LabelStyle-{14,Bold}," " AxesLabel-{"","cm"},
AspectRatio-0.4, BarSpacing-0.3, LabelingFunction-Bottom]

14}
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Figura 3.14. Lungimea radacinii
Au fost elaborate functiile pentru analiza variatiei lungimii raddcinii principale. Rezultatul se

materializeaza in tabelul 3.17:

Grid[{{"Parametri", '"Media'", "Dispersia'", "Abaterea Standard",
"Coeficientul de variatie(%)", "Intervalul de Incredere'"}, {"Martor
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Netratat”, MeanAround[RadPrMartor], Variance[RadPrMartor],
StandardDeviation[RadPrMartor], StandardDeviation[RadPrMartor] /
Mean [RadPrMartor] *100, MeanCI[RadPrMartor]},

{"Martor Tratat”, MeanAround[RadPrMartorTrat],

Variance [RadPrMartorTrat], StandardDeviation[RadPrMartorTrat],
StandardDeviation[RadPrMartorTrat] / Mean[RadPrMartorTrat]*100,
MeanCI [RadPrMartorTrat]},

{"Reglalg Netratat”, MeanAround[RadPrRegNetr],

Variance [RadPrRegNetr],
StandardDeviation[RadPrRegNetr] ,StandardDeviation[RadPrRegNetr] /Mean
[RadPrRegNetr] *100, MeanCI[RadPrRegNetr]},

{"Reglalg Tratat", MeanAround[RadPrRegTrat], Variance[RadPrRegTrat],
StandardDeviation[RadPrRegTrat], StandardDeviation[RadPrRegTrat] /
Mean [RadPrRegTrat] *100, MeanCI[RadPrRegTrat]}} //N, Frame->All,
Spacings-> {0.5,1.5}, Alignment -> {Center, Center}, ItemStyle ->
{Automatic, Directive [11,Bold]}, Background->{{White, {White}},

{None, {-,D} }}, Dividers->{1->True, 1->True}, Frame->{{True},
{True}}, FrameStyle-> Directive[Thickness/[1. ‘],-]]

Tabelul 3.16. Variatia lungimii radacinii
Parametri X (cm) ¢’ c CV )/

Martor Netratat | 14.17+0.17 | 0.08 | 0.29 | 2.04 | {13.45,14.88}
Martor Tratat 1.83+0.33 | 0.33 | 0.58 | 31.49 {0.4,3.27}
Reglalg Netratat | 11.7£0.9 | 2.33 | 1.53 | 13.09 | {7.87,15.46}
Reglalg Tratat | 1.83£0.33 | 0.33 | 0.58 | 31.49 | {7.87,15.46}
* Coeficientul de Variatie

** Intervalul de Incredere

Au fost elaborate functii pentru determinarea influentei tratamentului cu compusul

Reglalg asupra tratamentului termic al plantelor. Rezultatul este prezentat in tabelul 3.18:

Grid[{{ﬂcomparatie", "d_ ", "Sd_ ", n t", "lSd0,05"/ "—ZSdO.Ol "},
{"Martor Netratat vs Martor Tratat", meanMnMt = Abs[Mean[RadPrMartor]
- Mean[RadPrMartorTrat]], erMnMt = Sqrt[0.17"2 + 0.33"2], t =
(meanMnMt/erMnMt) , 1sd05 = (t5*erMnMt),

1sd01 = (tl*erMnMt)}, {"Reglalg Netratat vs Reglalg Tratat"”,
meanRnRt = Abs[Mean[RadPrRegNetr] - Mean[RadPrRegTrat]], erRnRt =
Sgrt[0.9"2 + 0.33"2)], t = (meanRnRt/erRnRt), 1sd05 = (t5*erRnRt),
1sd01 = (tl*erRnRt)}, {"Martor Netratat vs Reglalg Netratat", dif =
100 - (Mean[RadPrMartor] * 100 / Mean[RadPrRegNetr]), meanMnRn =
Abs [Mean [RadPrMartor] - Mean[RadPrRegNetr]], erMnRn = Sqrt[0.17"2 +
0.9%2], t = (meanMnRn/erMnRn), 1sd05 = (t5*erMnRn),lsd0l =
(tl*erMnRn) },

{"Martor Tratat vs Reglalg Tratat", meanMtRt =

Abs [Mean [RadPrMartorTrat] - Mean[RadPrRegTrat]],

erMtRt = Sqrt[0.33"2 + 0.3372], t = (meanMtRt/erMtRt), 1sd05 =
(t5*erMtRt) ,1sd01 = (tl* erMtRt)}, {"Martor Netratat vs Reglalg
Tratat", dif = 100 - (Mean[RadPrMartor]*100/ Mean[RadPrRegTrat]),
meanMnRt = Abs[Mean[RadPrMartor] - Mean[RadPrRegTrat]],

erMnRt = Sqrt[0.1772 + 0.3372], t = (meanMnRt/erMnRt), 1sd05 =
(t5*erMnRt) ,

1s5d01 = (tl*erMnRt)}, {"Martor Tratat vs Reglalg Netratat"”,
meanMtRn = Abs[Mean[RadPrMartorTrat] - Mean[RadPrRegNetr]], erMtRn =
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Sgrt[0.33"2 + 0.972)], t = (meanMtRn/erMtRn), 1sd05 = (t5*erMtRn),
1sd01 = (tl*erMtRn)}}, Spacings -> {0.5, 1.2}, Alignment -> {Center,
Center}, Background -> {{White, {White}}, {None, {Green, Yellow}}},
Frame -> All, FrameStyle -> Directive[Thickness[1], Blue]];

Tabelul 3.17. Influenta tratarii termice asupra radacinii

Comparatie d S¢ tep Isdoos Isdon
Martor Netratat vs Martor Tratat -12.33 | 0.21
Reglalg Netratat vs Reglalg Tratat -9.83 | 0.55
Martor Netratat vs Reglalg Netratat | -2.5 | 0.52
Martor Tratat vs Reglalg Tratat 0 0.27
Martor Netratat vs Reglalg Tratat | -12.33 | 0.21
Martor Tratat vs Reglalg Netratat 2.5 10.55
“Influentd semnificativa la nivel de 95%
“Influentd semnificativa la nivel de 99%

In mod similar au fost procesate datele pentru alti parametri si alte soiuri. Modelul
complet este prezentat in anexa 14.
in concluzie, Utilizarea compusului Reglalg a influentat pozitiv biomasa proaspata si uscati a
radacinii, continutul de apa in radacina, lingimea tulpinii si continutul de apa in tulpind. Asupra
lungimii radacinii, a hipocotilululi si a epicotilului a a avut o influentd negativa. La ceilalti
indicatori rezultatele sunt in intervalul de incredere. Utilizarea preparatului Reglalg are influenta
pozitiva la plantele netratate termic Tn comparatie cu martorul netratat termic, precum si cu
martorul tratat termic.
In cadrul cercetarilor au mai fost elaborate si alte modele. Aceste modele sunt descrise in
anexele 15— 17:
a) Productivitatea culturii de soia in baza datelor experimentale obtinute in urma
experimentelor desfasurate in anul 2014 (anexa 15);
b) Cantitatea de apa si ulei in boabele de soia in baza datelor experimentale obtinute in
urma experimentelor desfasurate in anul 2021(anexa 16);
¢) Influenta unor substante biologic active asupra cresterii plantelor de soia in baza datelor
experimentale obtinute in urma experimentelor desfasurate in anii 2020-2021(anexele 17-
18);

d) Determinarea polipeptidelor in radacinile si frunzele de soia (anexa 19).

3.5. Concluzii la capitolul 3
A fost realizatd o submultime a limbajului domeniul de cercetare ,,Modelarea biostatistica

a datelor in domeniul fiziologiei plantelor”.
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Au fost dezvoltate modele generice orientate pe familii de probleme. In baza acestora au
fost construite modele specifice pentru rezolvarea problemelor privind determinarea influentei
unor substante biologic active asupra cresterii si dezvoltarii unor fenotipuri de soia, fenologia
acestor fenotipuri (termotoleranta si scurgerea electrolitilor).

Modelele generice si cele specifice folosesc oportunitatile inteligente ale sistemelor
instrumentale Wolfram Mathematica, si sistemelor de gestiune a bazelor de date nerelationale (de
tip graf) Neo4j.

Au fost efectuate calcule pe datele experimentale obtinute In Laboratorul ,,Securitate
biologicd” din cadrul Departamentului ,,Biologie si Ecologie”, facultatea de Biologie si
Geostiinte.

Rezultatele obtinute in urma calculelor au demonstrat corectitudinea modelelor elaborate.
Modelele elaborate au fost folosite in activitatile de cercetare a Laboratorului ,,Securitate
biologicd”. Modelele elaborate pot fi utilizate si in alte laboratoare de cercetare. De asemenea,
rezultatele obtinute pot fi implementate de catre agricultori.

A fost elaborat un Drept de Autor ,,Model de analiza statistica a datelor privind continutul

de azot si fosfor in plante”. Seria O Nr. 7091 din 08.12.2021.

Rezultatele au fost prezentate la Expozitii Internationale de Inventii si Inovatii:

—_—

International Exhibition InventCor, 2021 si 2022. Medalie de aur (anexele 3, 6).

o

Salonul International al Inovarii si Cercetarii Stiintifice Studentesti ”Cadet INOVA’22”,

Academia Fortelor Terestre ,,Nicolae Balcescu”.

3. Salonul European de Creativitate si Inovatie ,,Euroinvent”, lasi, 2022 - Medalie de argint si
2023 - Diploma de Excelenta (anexele 4, 7) .

4. Salonul International de Inventii, Inovatii ,,Traian Vuia”. Timisoara, 08-10 octombrie 2022 /
Medalie de bronz (anexa 5).

11. De asemenea, rezultatele obtinute in cadrul cercetarilor au fost validate prin raportate la
unele Conferinte:

1. Conferenta studenteasca ,,StudMath-IT” University "Aurel Vlaicu" din Arad, editial3, 2020
si editia 14, 2021 (anexele 1, 2);

2. Conferinta stiintificd nationald a doctoranzilor ,,Metodologii contemporane de cercetare si
evaluare” 22-23 aprilie 2021, Chisinau, 2022,

3. Conferenta Internationald ,,Mathematics & IT: Research and education (MITRE — 2021)”,

Chisinau, 2021.
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4. Conferinta stiintificd nationald cu participare internationald ,Integrare prin Cercetare si
Inovare”, 10.11.2022.

Rezultatele cercetarilor au fost Tnalt apreciate la Saloanele Internationale de Creativitate
si Inventica cu doua medalii de aur, una de argint, una de bronz si o Diploma de Excelenta.

In concluzie, analiza biostatistici a datelor denota faptul, ci preparatele experimentate
influenteaza in mod diferit. Fiecare parametru studiat: calitatea boabelor, proprietatile fiziologice
si genetice ale plantei (lungimea radacinii, a tulpinii, biomasa radacinii si tulpinii proaspete si
uscate, continutul de apa si ulei, scurgerea electrolitilor, productivitatea) s.a. De asemenea, a fost
analizat comportamentul genotipurilor cultivate in diferite medii, cum ar fi campul, mediile
apoase Knop, germinarea semintelor in cutii Petri.

Biostimulatorii utilizati influenteaza substantial compozitia chimica a boabelor de soia.
Acestea influenteaza diferentiat continutul de azot, proteina, fosfor si pentaoxid de fosfor care
creste la genotipul Clavera si Dorinta, rezultatele demonstrand proprietatile fiziologice ale
semnificativd. La genotipul Horboveanca rezulta ca continutul de fosfor (P2) si pentaoxid de
fosfor (P:0s) este influentat semnificativ de catre ambele preparate in timp ce asupra continutul
de azot (V) si proteind influenteaza semnificativ doar preparatul Biovit.

Utilizarea acestor biostimulatori la cultivarea plantelor in medii apoase Knop are o
influenta diferita asupra parametrilor analizati. Astfel in rezultatul procesarii datelor s-a constat
ca: Heteroauxina are o influentd pozitiva asupra lungimii radacinii si a biomasei uscate a
radacinii , la ceilalti indicatori influenta se afld in marja intervalului de incredere.

Tratarea plantelor de soia cu preparatul Reglalg-ul are o influentd semnificativd asupra
biomasei partii aeriene proaspete si uscate. S-a atestat o influentd negativd asupra lungimii
radacinii si a tulpinii si la procesarea termica. La ceilalti indicatori influenta se afla in marja
intervalului de incredere.

Tratarea plantelor de soia cu preparatul Biovit-ul are o influentd semnificativd asupra
lungimii si volumului rddacinii, precum si a biomasei radacinii si tulpinii proaspete, la ceilalti

indicatori influenta se afla in marja intervalului de incredere.
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4. DEPOZITUL DE DATE GRAF: EVIDENTIEREA CONEXIUNILOR
PENTRU OPTIMIZAREA PROCESELOR AGRICOLE

4.1. Grafurile pentru procesarea datelor experimentale si a datelor meteorologice
Pentru procesarea datelor rezultate in urma experimentelor au fost realizate grafuri in
SGBD Neo4j prin intermediul limbajului Cypher. Pentru simplificarea procesarii datelor a fost
elaborat cate un graf pentru fiecare experiment. Aceste grafuri sunt prezentate in anexele 20 - 27.
Un modul important pentru planificarea si gestionarea agriculturii il reprezinta procesarea
datelor meteorologice cu toate datele si informatiile relevante. Sunt incluse datele din perioada
anilor 2002 — 2022 obtinute de la Serviciul HidroMeteorologic de Stat si Biroul National de
Statistica al Republicii Moldova [210, 220].
Au fost definite diferite tipuri de noduri si relatii intre ele pentru a modela datele
meteorologice (anexa 28). Graful pentru procesarea datelor meteorologice include date despre:
« Cantitatea lunara de precipitatii (tipul de noduri MYRC), precum si cantitatea totala anuala
de precipitatii (tipul de nod YRC);
« Temperaturile medii lunare si temperaturile medii si mediane anuale (Tipurile de noduri
MYTC, YTC);
« Coeficientul hidrotermic lunar si anual (Tipurile de noduri MYHTCc, YHTCc);
« Umiditatea solului la diferite nivele (Tipurile de noduri MSMC, YMSC);
« Viteza medie lunara a vantului (Tipurile de noduri MYWSC, YWSC);

« Cantitatea medie de roada la hectar (Tipul de noduri Prod) .

Definirea nodurilor si relatiilor in Neo4j pentru datele mentionate

Cantitatea lunara de precipitatii:

Fiecare luna este reprezentata de un nod de tip MYRC, cu proprietati cum ar fi nume (luna,
an) si cantitatea de precipitatii. Se definesc variabile pentru cantitatea lunara de precipitatii in
diferite luni si ani. De exemplu:

Variabila ,jan2rC” desemneaza luna ianuarie 2002 cantitatea de precipitatii in zona
Centru. Este definit un nod de tipul MYRC - Month Year Rainfall Center - Precipitatiile lunare in
zona Centru. Acest nod contine proprietatea ,,name” care defineste numele nodului - 'Jan 2002
Rainfall Center' si proprietatea . rainfall” care determind cantitatea de precipitatii. In luna
ianuarie 2002 au fost inregistrate 17 mm de precipitatii, etc.

MERGE (jan2rC:MYRC{name: 'Jan 2002 Rainfall Center', rainfall: 17});

MERGE (mar6rC:MYRC{name: 'Mar 2006 Rainfall Center', rainfall: 89}) ;
MERGE (may10rC:MYRC{name: 'May 2010 Rainfall Center', rainfall: 69});
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MERGE (jul23rC:MYRC{name: 'Jul 2023 Rainfall Center'});
MERGE (aug24rC:MYRC{name: 'Aug 2024 Rainfall Center'});

Similar cu nodurile de tip MYRC, a fost definit tipul de noduri MYTC (Month, Year,
Temperature, Center) pentru temperaturile medii lunare.

Se definesc variabile pentru mediile lunare ale temperaturilor in diferite luni si ani de
exemplu: junl12tC (temperatura aerului in luna iunie anul 2012 in zona Centru). Aceste noiduri
au proprietatea name care determind numele nodului (de exemplu: “Jun 2012 Temp Center” si
proprietatea temp care primeste valoarea temperaturii medii din luna respectiva. Nodurile care
reprezintd ultimii ani nu contin proprietatea temp pentru testarea modelului.

Exemple: in iunie 2012 temperatura medie a fost de 23,3° C, in ianuarie 2014 temperatura medie
a fostde -1,9 ° C, etc.

//Temperature MYTC

MERGE (junl2tC: MYTC{name:'Jun 2012 Temp Center', temp: 23.3});
MERGE (janl4tC: MYTC{name:'Jan 2014 Temp Center', temp: -1.9});
MERGE (augl8tC: MYTC{name:'Aug 2018 Temp Center', temp: 24.6});
MERGE (mar21tC: MYTC{name:'Mar 2021 Temp Center', temp: 3.8});,
MERGE (may25tC: MYTC{name:'May 2025 Temp Center'}),

In continuare se definesc nodurile cu datele referitor la coeficientul hidrotermic lunar si
anual cu proprietatile acestora: Numele nodului (luna, anul, fenomenul si regiunea), valoarea
coeficientului hidrotermic si tipul de seceta.

In instructiunile urmatoare sunt redate unele noduri. Valoarea coeficientului hidrotermic pe luna
sunt definite prin variabila Atc. Ultimele noduri nu contin proprietatea tip secetd (drought)

deoarece vor fi folosite pentru a testa si a verifica rezultatele modelului.
MERGE (apr2chtC:MYCHTC {name: "Apr 2002 HTC Center', htc:1.0,
drought:0}),
(jul6chtC:MYCHTC{name: 'Jul 2006 HTC Center', htc:0.8, drought:1}),
(jun23chtC:MYCHTCp{name: 'Jun 2023 HTC Center'});
Viteza medie lunara a vantului:
Se definesc variabile pentru viteza vantului lunar in diferite luni si ani.

Exemple: in martie 2005 viteza vantului a fost de 2,6 m/s, in februarie 2008 viteza vantului

a fost de 2,0 m/s, etc.

MERGE (marQ0bwc: MWSC{name: 'Mar 2005 Wind Center', wind: 2.6}) ;
MERGE (feb08wc: MWSC{name: 'Feb 2008 Wind Center', wind: 2.0})
MERGE (aprléwc: MWSC{name: 'Apr 2016 Wind Center', wind: 2.9});
MERGE (octl8wc: MWSC{name: 'Oct 2018 Wind Center', wind: 2.7}) ;

MERGE (sep2bwc: MWSC{name: 'Sep 2025 Wind Center'}) ;
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Inregistrarea datelor colectate pe ani

In afard de datele meteorologice pe luni sunt definite si datele pe ani, inclusiv cantitatea
anuald de precipitatii, temperatura medie anuald, coeficientul hidrotermic si viteza medie a
vantului. De asemenea calitatea aerului si productivitatea sunt determinate pe ani.

Sunt definite variabilele pentru noduri care semnificd fenomenul, anul, zona geografica:
r2c, t10c, htc5c, etc.

Tipurile de noduri sunt definite astfel: Fenomen, An, Zona geografica (YRC, YTC, etc.)

MERGE (r2c:YRC{name: '"Rainfall 2002 Center', rainfall:604}) ;

MERGE (r10c:YRC{name: 'Rainfall 2010 Center', rainfall:734});
MERGE (r18c:YRC{name: 'Rainfall 2018 Center', rainfall:609}),
MERGE (r20c:YRC{name: 'Rainfall 2020 Center', rainfall:562}),
MERGE (r23c:YRC{name: 'Rainfall 2021 Center'}),

Media si mediana temperaturilor anuale

MERGE (t10c: YTC {name:' Temp 2010

Center', temp: 10.6, tmedian: 10.7 });

MERGE (tl15c: YTC {name:' Temp 2015

Center', temp: 12.0, tmedian: 10.1 });

MERGE (t19c: YTC {name:' Temp 2019

Center', temp: 12.2, tmedian: 11.4 });

MERGE (t20c: YTC {name:' Temp 2020

Center', temp: 12.7, tmedian: 13.1 });

MERGE (t24c: YTC {name:' Temp 2024 Center'}) ,

Coeficientul hidrotermic anual cu proprietatile ,,name”, ,,htc” si ,,drought”

MERGE (htc5c:YHTCc{name: 'HTC 2005 Center', htc:1.6, drought: 0});
MERGE (htcllc:YHTCc{name: 'HTC 2011 Center', htc:0.7, drought: 1});
MERGE (htclé6c:YHTCc{name: 'HTC 2016 Center', htc:0.7, drought: 1});
MERGE (htc20c:YHTCcp{name: 'HTC 2020 Center', htc:1.2});
MERGE (htc25c:YHTCcp{name: 'HTC 2021 Center'});

//Wind Speed by years

MERGE (wind09c:WSC{name: 'Wind
2009 Center', mean wind:3.2, median wind:3.
MERGE (windld4c:WSC{name: 'Wind
2014 Center', mean wind:2.6, median wind:Z2.
MERGE (wind20c:WSC{name: 'Wind
2020 Center', mean wind:2.9, median wind:Z2.
MERGE (wind22c:WSC{name: 'Wind
2022 Center', mean wind:2.9, median wind:Z2.
MERGE (wind23c:WSC{name:

1}) 7
6}) 7
8}1) 7

8}1) 7
'"Wind 2023 Center'});

Calitatea aerului
Se definesc variabile pentru calitatea aerului in diferite luni si ani, inclusiv sursa de
poluare: surse stationare (agenti economici) si transportul auto. cu proprietdtile ,,name”,

»StatSources” (surse stationare ale agentilor economici) si ,,trans” (transportul auto).
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Exemple: in 2005 s-a inregistrat o calitate a aerului de 20,3 si o transmitere a datelor de 161,5, in
2014 s-a Inregistrat o calitate a aerului de 15,0 si o transmitere a datelor de 179,0, etc.
//Air Quality
MERGE (aq05 :AQ{name: 'Air Quality Center', statSources: 20.3 ,
trans: 161.5}) ;
MERGE (aqgl4 :AQ{name: 'Air Quality Center', statSources: 15.0 ,
trans: 179.0}) ;
MERGE (agql8 :AQ{name: 'Air Quality Center', statSources: 15.2 ,
trans: 198.1}) ;
MERGE (ag2l :AQ{name: 'Air Quality Center', statSources: 17.5 ,

trans: 172.1});
MERGE (ag22 :AQ{name: 'Air Quality Center'});

Productivitatea culturii de soia (q/ha)

Se definesc variabile (soy09) pentru determinarea productivitatii soiei si variabila harvest
pentru inregistrarea cantititii medii de soia exprimata in chintale (q) recoltatd pe hectar in diferiti
ani. In dependenta de cantitatea de roada anul se clasifica 3 clase: 1 — productivitate joasa, 2 -
productivitate medie si 3 — productivitate inaltd. Exemple: in 2009 s-au recoltat 11 q de soia pe
hectar, in 2015 s-au recoltat 7 tone de soia pe hectar, etc.

//Soybean harvest(q/ha);
MERGE (soy09:Prod{name: 'Soy Prod 2009 Center', harvest: 11, class:

1});
MERGE (soy15:Prod{name: 'Soy Prod 2015 Center', harvest: 7/, class: 1});,
MERGE (soyZ21 : ProdP{name: "Soy Prod 2021 Center', harvest: 23.7, class:

31);
MERGE (soy22:ProdP{name: "Soy Prod 2022 Center', harvest: 13.9, class:

1}) 7
MERGE (soy23: ProdP{name: 'Soy Prod 2023 Center'});

Interconectarea nodurilor

In continuare, se efectueaza operatii de conectare intre noduri utilizand relatii specifice.
De exemplu, se realizeaza conexiuni intre nodurile care reprezintd mediile temperaturilor lunare
si cele care reprezintd mediile temperaturilor anuale. De asemenea, se stabilesc relatii Intre
nodurile care reprezinta cantitatile lunare de precipitatii si cele care reprezintd productia de soia.
Aceste operatii de conectare faciliteaza interogarile ulterioare ale bazei de date, permitand
accesul la informatii interconectate si realizarea de analize si calcule pe baza acestora.
Este important de mentionat cd codul in sine nu este complet si exista anumite instructiuni care
au valori lipsa, cum ar fi numarul de identificare al nodului sau relatia specificata.
Codul prezentat este o secventa de instructiuni de creare a si de asociere a diferitelor noduri intr-
o0 baza de date (anexa 29). Un fragment din graful realizat este redat in figura 4.1.
Au fost realizate relatii intre diferite tipuri de noduri. Unele instructiuni de realizare a relatiilor

sunt redate mai jos:
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o Cantitatea lunara de precipitatii — cantitatea anuala de precipitatii;

o Temperatura medie lunara a aerului — temperaturi mediane anuale;

e Coeficientul hidrotermic lunar — coeficientul hidrotermic anual;

o Coeficientul hidrotermic anual — productivitatea;

o Viteza vantului — productivitatea,

e Calitatea aerului — productivitatea,

e Calitatea aerului — cantitatea de precipitatii,

o Calitatea aerului — temperatura aerului, s.a.

Nota: Comentariile sunt redate in limbajul Cypher prin doua bare oblice ,,//”.

/I :YRC— :YHTCc (Cantitatea anuala de precipitatii — Coeficientul hidrotermic anual):

MATCH (r), (c) WHERE Id(r)= 652 and id(c)= 611 MERGE (r) -
[rel: DETERMINE_HTC] ->(c);

// :YTC - :YCHTC (Mediana temperaturii anuale - Coeficientul

hidrotermic anual) :

MATCH (t), (c) WHERE Id( t )= 672 and id(c)= 611 MERGE (t ) -
[rel: DETERMINE_HTC]—> (c) ;

// :YHTCc - :SoyProd (Coeficientul hidrotermic anual -
Productivitatea)

MATCH (c¢), (p) WHERE Id(c)= 611 and id(p)= 631 MERGE (c) -
[rel: DETERMINE_PROD] -> (p);
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Figura 4.1. Graful rezultat (Iffiigl;ent)

Strucutra depozitului de date graf este prezentata in anexa 18.

4.2. Predictia fenomenelor in baza datelor stocate in depozitul de date
Referitor la predictia fenomenelor, tehnologia progreseazd in acest domeniu, permitand

utilizarea modelelor climatice si a datelor meteorologice pentru a prezice seceta si pentru a ajuta
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la luarea de masuri preventive. De exemplu, sistemele de alertd a secetei bazate pe date climatice
pot ajuta la prevenirea pierderilor economice si la gestionarea mai eficienta a resurselor de apa.
Elaborarea unui model de predictie a secetei implicd multiple etape si pasi, iar literatura de
specialitate contine numeroase cercetari care descriu aceste aspecte si aborddri pe aceasta tema.
Cercetdrile prezinta o analiza detaliatd a modelelor si tehnicilor de predictie a secetei utilizdnd
metode de Invatare automatd (Machine Learning), descriind etapele de selectie a datelor, de pre-
procesare, de construire a modelelor si de evaluare a performantelor acestora [36-38].

Pentru predictia secetei si a productivitatii In Republica Moldova este necesar un sistem
de suport al deciziilor care sa tind cont de specificul local si regional. Acest lucru poate ajuta
fermierii, factorii de decizie si alte parti interesate sa ia decizii In cunostintd de cauza cu privire
la productia agricola in conditiile instabilititii climatice.

Pentru elaborarea acestui sistem au fost urmati anumiti pasi:

1. Definirea problemei: determinarea scopului sistemului.

2. Definirea factorilor specifici care vor fi luati In considerare, cum ar fi temperatura,
precipitatiile, umiditatea solului, tipurile de culturi, productivitatea, s.a.

3.Selectarea datelor: selectarea datelor istorice despre modelele meteorologice, recoltele
recoltelor si alti factori relevanti.

4. Analiza datelor: poate fi utilizata analiza statistica si algoritmi de invatare automata pentru a
identifica modele 1n date. De exemplu, utilizarea analiza de regresie pentru a identifica
relatia dintre temperaturd si randamentul culturilor. De asemenea, pot fi utilizati algoritmi
de grupare pentru a grupa zone similare pe baza modelelor meteorologice si a tipurilor de
culturi. Utilizarea functiilor Cypher si algoritmi din biblioteca GDS (Graph Data Science)
pentru a analiza datele si a identifica tendinte, modele sau relatii relevante.

5. Dezvoltarea de modele: utilizarea informatiilor obtinute din analiza datelor pentru a dezvolta
modele predictive. Aceste modele pot include indici de secetd, modele de crestere a
culturilor si modele de predictie a randamentului. Acesti algoritmi de Invatare automata
sunt folositi pentru a antrena aceste modele si a le rafina In timp pe masura ce depozitul se
completeaza cu mai multe date.

6. Evaluarea si perfectionarea modelelor: sistemul este testat utilizand date istorice pentru a
vedea cat de bine prezice seceta si recoltele. Pentru a Tmbunatati acuratetea predictiilor
modelele si algoritmii se rafineaza sau se refactorizeaza dupd cum este necesar.

7. Implementarea modelului predictiv: Selectarea algoritmului potrivit pentru problema
analizatd si utilizarea lui pentru a crea modelul predictiv. Modelul realizat se incorporeaza

in depozitul de date Neo4;.
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8. Validarea modelului: implica testarea acestuia folosind date independente. Utilizarea datelor
de testare pentru a evalua performanta modelului si pentru a determina daca indeplineste
cerintele problemei.

9. Utilizarea modelului: Dupa ce modelul a fost validat, acesta poate fi utilizat pentru a face
predictii n timp real sau pentru a explora datele si relatiile din baza de date referitoare la
zona sau regiunea tintd. Urmeaza instruirea utilizatorilor despre modul cum sa foloseasca

sistemul Tn mod eficient si s il incorporeze in procesele lor de luare a deciziilor.

In cazul predictiei secetei, un sistem graf poate fi folosit pentru a vizualiza istoricul
pluviometric si a nivelurilor de apa din sol, astfel incat sd se poata observa tendinte si modele de
uscare a solului si de crestere a nivelului de secetd. Acest lucru poate ajuta la dezvoltarea unor
modele de predictie mai precise si la identificarea zonelor care sunt cel mai susceptibile la seceta.
Scopul elaborarii unui model de predictie a secetei este de a contribui la dezvoltarea unui sistem
avansat si eficient care sd asiste decidentul cu informatii si recomandari referitoare la diminuarea
impactului secetei asupra comunitatilor umane, a agriculturii si a mediului Tnconjurétor.

Modelul propus are urmatoarele obiective:

a) Identificarea zonelor vulnerabile la seceta: Prin utilizarea unor algoritmi de analizd si
modelare a datelor, modelul trebuie sa fie capabil sa identifice zonele geografice care sunt
susceptibile la secetd. Parametrii precum nivelul de precipitatii, temperatura si
evapotranspiratia pot fi utilizati pentru a evalua gradul de vulnerabilitate.

b)Avertizarea timpurie pentru agricultori si autoritati: Modelul de predictie trebuie sa ofere
informatii timpurii si precise cu privire la probabilitatea aparitiei secetei intr-o anumita
regiune. Aceste informatii pot fi utilizate de agricultori si autoritati pentru a lua masuri
preventive si pentru a minimiza pierderile.

¢) Suport in planificarea utilizarii resurselor: Modelul trebuie sa permita o planificare optima a
utilizarii resurselor de apa si sol In zonele predispuse la seceta. Acest lucru poate ajuta la
reducerea impactului negativ al secetei prin gestionarea eficienta a acestor resurse.

d)Imbundtdtirea pregdtirii si raspunsului la dezastre: Modelul de predictie trebuie sa faciliteze
pregatirea si raspunsul rapid in situatii de urgentd, cum ar fi secetele severe. Informatiile
furnizate de model pot ajuta la luarea deciziilor corecte si la implementarea unor masuri
adecvate pentru minimizarea impactului negativ asupra comunitdtilor si mediului
inconjurator.

Modelul de predictie a secetei beneficiaza de tehnologii avansate, precum tehnologia graf, care

poate contribui la stocarea si modelarea eficientd a datelor relevante intr-o forma grafica. De
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asemenea, analiza relatiilor complexe intre diferiti factori si planificarea optima a utilizarii
resurselor pot fi realizate prin intermediul algoritmilor de invatare automata si al tehnicilor de
analiza a datelor.

Prin dezvoltarea unui model de predictie a secetei bazat pe aceste principii, se poate
obtine o intelegere mai profundd a factorilor care influenteaza aparitia si intensitatea secetel,
precum si a masurilor preventive si de adaptare care pot fi luate. Acesta poate contribui la o mai
bund gestionare a resurselor si a riscurilor asociate cu seceta, in vederea asigurarii unei dezvoltari
durabile si a unei adaptari eficiente la schimbarile climatice. Instructiunile acestul model sunt

prezentate in anexa 20.

4.3. Dezvoltarea modelului de predictie

Predictia legaturilor este o sarcind 1n teoria grafurilor si invatarea automata in care scopul
este de a prezice legaturile sau relatiile lipsa intre nodurile dintr-un graf. In contextul predictiei
secetei, Neo4j poate fi folosit pentru a reprezenta relatiile dintre diversi factori care contribuie la
secetd, cum ar fi temperatura, precipitatiile, umiditatea solului, coeficientul hidrotermic, etc.
Existd mai multi algoritmi de Invatare automata care pot fi utilizati pentru a crea un model de
predictie in Neo4j. Acesti algoritmi pot fi implementati in Neo4j folosind bibliotecile APOC
(Awesome Procedures On Cypher) si GDS (Graph Data Science), care oferd o varietate de
algoritmi de Invatare automata si grafuri. Utilizarea algoritmilor de analizd de date, cum ar fi
algoritmii de regresie sau de invatare automata, pentru a analiza relatiile dintre date si a
determina care dintre acestea sunt cele mai importante pentru prezicerea secetei. Pentru a realiza
un model de predictie este important sa se aleagd algoritmul potrivit si sd se testeze diferite
metode pentru a se vedea care este mai precisa si mai eficienta.
O functionalitate cheie a GDS este capabilitatea sa de a lucra cu grafuri mari si complexe,
permitand analiza si vizualizarea lor cu usurinta.
Modelarea unui graf de invatare automata de predictie se desfasoara in mai multe etape.

Analiza complexd a grafurilor prin metodele de invdtare automata se poate realiza prin
crearea de conductele de procesare a grafurilor (in engleza, Graph Processing Pipelines) care
reprezintd un ansamblu de procese si tehnologii utilizate pentru a efectua operatiuni de analiza si
procesare pe grafuri, adica pe modele de date care constau din noduri si relatii interconectate.

In biblioteca GDS din SGBD Neo4j, conductele ofera un flux de lucru end-to-end, de la
extragerea de caracteristici la instruire si aplicarea modelelor de invatare automata.
Aceste conducte sunt utilizate in mod obisnuit Tn domeniul analizei datelor si al invatarii

automate, pentru a efectua o serie de operatii, cum ar fi:
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« Extrage date de la noduri si relatii

o Calculeazd metrici si proprietdti ale grafurilor, cum ar fi centralitatea grafurilor si gradul
nodurilor

o Efectueaza transformari ale grafurilor, cum ar fi agregarea, filtrarea si impartirea grafurilor

« Realizeaza analize si modelare pe grafuri, cum ar fi clustering-ul si detectarea comunitatilor

« Instruieste si testeazd modele de invatare automata pentru a efectua clasificari si predictii pe
grafuri.

Crearea unei conducte de predictie implicd urmatorii pasi:

1. Selectarea datelor de Invatare si datele de testare necesare pentru modelul de predictie.
Aceste date pot fi colectate dintr-o varietate de surse, cum ar fi bazele de date, fisiere
CSV, API-uri, sau alte surse.

2. Preprocesarea datelor implica pregatirea si prelucrarea datelor brute pentru a le face mai
usor de analizat si de utilizat in algoritmul de invitare automata. In majoritatea scenariilor
de invatare automata, sunt aplicati mai multi pasi de preprocesare pentru a produce date
care sunt adaptabile algoritmilor de Invatare automata. Preprocesarea grafului se referd la
procesul de pregatire si prelucrarea datelor brute pentru a le face mai usor de analizat si de
utilizat in algoritmul de Invatare automata cum ar fi curatarea si transformarea unui set de
date graf 1nainte de a fi utilizare. Scopul preprocesarii este de a oferi caracteristici bune
pentru algoritmul de invatare. Acesta este un pas crucial in dezvoltarea unui model de
predictie precis si robust. Preprocesarea grafurilor poate include diverse etape si pasi, in
functie de scopul si natura datelor si a analizei:

a) Selectarea nodurilor relevante: eliminarea nodurilor si a relatiilor inutile. In anumite
cazuri, graful poate contine noduri sau relatii care nu sunt relevante pentru analiza si
care pot afecta performanta modelului. Eliminarea acestora poate reduce dimensiunea
grafurilor si poate imbunatati performanta modelului.

b) Curatarea datelor: Datele trebuie curdtate pentru a elimina valorile lipsa, valorile
nevalide sau eronate, duplicatelor si zgomotul din date. De asemenea, datele pot fi
normalizate pentru a fi puse intr-un format coerent si comparabil.

¢) Normalizarea si scalarea datelor: In cazul datelor care au valori diferite in mod
semnificativ, cum ar fi datele economice sau de mediu, este necesara normalizarea sau
scalarea datelor pentru a se asigura ca acestea sunt comparabile. Acest lucru poate ajuta
la evitarea influentei asupra analizei a valorilor extreme sau a datelor gresite.

d) Impartirea grafurilor in componente conectate: In cazul unui graf neconectat, acesta

poate fi impdrtit in componente conectate, pentru a se asigura cd analiza se
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concentreaza pe zonele relevante si cd se evitd erorile de analizd cauzate de zonele
izolate.

e) Eliminarea nodurilor si relatiilor redundante: In cazul unui graf mare si complex,
nodurile sau relatiile care sunt redundante sau care nu au nicio influenta semnificativa
asupra analizei pot fi eliminate sau retinute, pentru a simplifica grafurile si a creste
performanta modelului.

Pasii specifici de preprocesare vor depinde de tipul de graf, de cerintele specifice si de

datele disponibile.

3. Selectarea caracteristicilor relevante: Uneori, datele pot contine caracteristici irelevante sau
redundante care pot afecta performanta modelului de predictie. In aceasti etapa, se
selecteaza doar caracteristicile relevante pentru problema de predictie, pentru a reduce
complexitatea modelului si pentru a imbunatati performanta acestuia.

4. Transformarea datelor: Datele pot fi transformate pentru a le face mai usor de analizat.
Aceasta poate include transformarea datelor categorice in date numerice, scalarea datelor,
sau convertirea datelor intr-un format standardizat, cum ar fi formatul CSV.

5. 8plitarea datelor: Datele pot fi impartite Intr-un set de date de Instruire si un set de date de
testare. Setul de date de Instruire este utilizat pentru a antrena modelul, n timp ce setul de
date de testare este utilizat pentru a evalua performanta modelului.

6. Balansarea datelor: In cazul in care datele sunt nebalansate, adica unele clase sunt sub-
reprezentate n date, atunci este important sa se balanseze datele. Acest lucru poate fi
realizat prin utilizarea tehnicilor de oversampling sau undersampling.

7. Reducerea dimensiunii datelor: Datele pot fi comprimate pentru a reduce dimensiunea
setului de date. Aceasta poate include tehnici de extragere a caracteristicilor, cum ar fi
analiza componentelor principale, sau eliminarea caracteristicilor redundante prin selectia
caracteristicilor.

8. Instruirea modelului: Utilizati datele de invatare pentru a antrena modelul de predictie. Acest
lucru poate fi realizat prin utilizarea diferitelor tehnici de invatare automata, cum ar fi
regresia liniard, retele neuronale sau algoritmi de clasificare.

9. Validarea modelului: Dupa ce modelul a fost instruit, acesta trebuie validat pentru a asigura
ca functioneaza corect. Acest lucru se face prin utilizarea setului de date de testare pentru a
evalua performanta modelului. De exemplu, puteti utiliza metrici precum acuratetea,
sensibilitatea si specificitatea pentru a evalua performanta modelului.

10.Utilizarea modelului: Dupd ce modelul a fost validat, acesta poate fi utilizat pentru a face

predictii pentru datele noi sau pentru a explora datele din baza de date. Acest lucru poate fi
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realizat prin utilizarea interfetelor de programare a aplicatiilor (API-uri) sau prin integrarea
modelului in alte aplicatii.
Proiectarea unui graf in memorie
Proiectia unui graf specificd nodurile din baza de date care trebuie proiectate in graful
GDS din memorie. Proiectia se bazeazd pe etichetele nodurilor care pot fi utilizate in functie de
cat de detaliatd trebuie sa fie proiectarea. Urmatoarea instructiune va proiecta un graf folosind o
proiectie nativa si o va stoca in catalogul de grafuri sub numele ,,predGraph”, utilizand etichetele
(tipurile de noduri) :YHTCc (pentru instruire) si :YHTCcp (pentru predictie) cu proprietétile Afc si
drought. Instructiunea si rezultatul ruldrii este redat in figura 4.2.

//Proiectia grafului

CALL gds.graph.project('dtPred’,{

| | YHTCc:{properties:['htc', 'drought']},
YHTCcp:{properties: 'htc'}

b
| ‘ * :
)i

l:m I T T T T T 1
== |nodeProjection | relationshipProject | graphName | nodecount | relationshipcount |projectMillis]|
h \ |ion | \ | l |
| | | | | | |
A I i f i f f 1
‘ {YHTCcp: 1: "':'| {_ ALL : { :-':ian:a:| "dtPred" |24 |21 | 3678 ‘
- ‘ HTCcp", properties: |L:;r_: "NATURAL", in:l| ‘ | | ‘
= | {hte: {defaultvalu|exInverse: false, a \ | | \
Code ‘a' null, pr |f;-7:e';a:icr1: "3EEAUL| ‘ | | [
‘ "hte"l}l,. ¥YHTCc: {1 | Y GEypes el pr:-;| ‘ | | {
‘abel: "YHTCc", propl|erties: {}}} | ‘ | [ ‘
‘ erties: {drought: { | | ‘ | [ ‘
‘defa;‘l:’u‘al;e: null, | | ‘ | | ‘
‘ property: "::'lrcugh:| | ‘ | | ‘
‘ L B A {-:lefa‘;l:'v'a| | ‘ | | ‘
|11 | | | | \
\ | \ | | l
[ 1 [ 1 | I

Figura 4.2. Proiectia grafului

Functia gds.graph.project returneaza noul graf proiectat, care poate fi utilizat ulterior in
algoritmi si interogari de graf. Aceasta functie primeste urmatoarele argumente:
e 'dtPred': numele grafului sursa de pe care se va face proiectia;
e 'YHTCc" numele nodului utilizat in proiectia grafului;
o {properties: 'htc’ }: specifica faptul cd proiectia trebuie sa includa proprietatea 'htc' a

fiecarui nod;

o " gpecificd faptul ca graful proiectat va contine toate relatiile din graful sursa.

Un pas important al preprocesarii grafului este necessara determinarea nodurilor similare.
In acest sens se utilizeaza algoritmul kNN (k-Nearest Neighbors) care este o tehnicid comuni,

puternicd pentru identificarea modelelor si relatiilor complexe in seturi de date si este utilizata pe
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scard larga in invatarea automata, analiza datelor si cercetarea stiintifica, oferind solutii eficiente
pentru diverse aplicatii. Algoritmul kNN identifica cei mai apropiati & vecini ai unui nod dat, pe
baza unei metrici de similaritate, cum ar fi distanta sau caracteristicile numerice ale nodurilor.
Acesti vecini apropiati pot fi apoi utilizati pentru a grupa nodurile similare, clasificarea sau
gruparea datelor sau detectarea anomaliilor sau valorilor aberante intr-un set de date. Prin
identificarea nodurilor similare in setul de date, algoritmul ANN ajutd la reducerea
dimensionalitatii si faciliteaza analiza datelor in sarcinile ulterioare. Scopul acestei etape este de
a pregati datele pentru analize ulterioare utilizand alti algoritmi de Tnvatare automatd sau metode
statistice. Rezultatul rularii acestui algoritm este redat in figura 4.3.

//Determinarea similaritdtii nodurilor
CALL gds.knn.write( 'dtPred', {
writeRelationshipType: 'SIMILAR',
writeProperty: 'score’,
topK: 1,similarityCutoff: 0.8,
randomSeed: 10,
concurrency: 1,
nodeProperties: ['htc']

})

YIELD nodesCompared, relationshipsWritten;

nodesCompared|relationshipsWritten

24

Figura 4.3. Determinarea nodurilor similare

Functia gds.knn.write primeste urmatoarele argumente:

e 'dtPred: numele grafului in care se doreste crearea relatiilor de similaritate;

o writeRelationshipType: tipul de relatie care va fi creat intre nodurile similare (in acest caz,
'SIMILAR"),

o writeProperty: proprietatea care va fi adaugata relatiei (in acest caz, 'score');

e topK: numarul maxim de noduri similare care vor fi conectate prin relatia 'SIMILAR' pentru
fiecare nod (in acest caz, 1);

o similarityCutoff: pragul de similaritate minim care trebuie atins pentru ca doud noduri si fie
considerate similare si, prin urmare, sd fie conectate prin relatia 'SIMILAR' (in acest caz,
0.5);

o randomSeed: valoarea folositd pentru a initializa generatorul de numere aleatorii, pentru a
asigura reproducibilitatea experimentului;

e concurrency: numarul maxim de fire de executie care pot fi utilizate simultan pentru a

procesa datele;
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e nodeProperties: lista de proprietati ale nodurilor care trebuie luate in considerare in calculul
similaritatii;

o Functia gds.knn.write returneaza numarul de noduri comparate si numarul de relatii create in
graf, care sunt salvate 1n variabilele nodesCompared si relationships Written, respectiv.

Scorul de similaritate reprezintd o valoare numerica ce masoard gradul de similitudine
intre doud noduri. In primul rand, scorul de similaritate este folosit pentru a compara sau grupa
anii In functie de cantitatea de precipitatii, coeficientul hidrotermic si productivitatea culturilor.
De asemenea, este utilizat pentru gruparea culturilor in functie de productivitate si a zonelor
geografice in functie de speciile si soiurile cultivate. Valoarea similaritatii se poate baza pe orice
numar de factori, in functie de natura datelor analizate. Scorul rezultat poate fi folosit pentru a
identifica noduri care au o legatura semantica sau pentru a gasi date relevante intr-o interogare de
cautare. In contextul invatarii automate, scorul de similaritate poate fi utilizat pentru a compara
similitudinea dintre doua puncte de date sau vectori. De exemplu, acesta poate fi utilizat pentru a
compara asemanarea a doud imagini ale unui soi de plante, cu scopul de a determina starea de
sanatate a plantei respective.

In ceea ce priveste regasirea informatiilor, scorul de similaritate este utilizat pentru a
clasifica rezultatele cautarii in functie de relevanta lor fata de o anumita interogare. Aceasta se
realizeaza prin compararea interogarii cu fiecare nod dintr-un graf si calcularea unui scor de
similaritate pentru fiecare nod. Ulterior, nodurile cu cele mai mari scoruri de similaritate sunt
returnate ca rezultate de cautare de top. Gasind anii cu acelasi cht putem determina legitati de
repetare a anilor secetosi, probabilitatea determinarii cantitdtii de recoltd pentru anumite specii

sau soiuri de culturi. In figura 4.4 este redata similaritatea anilor dupa coeficientul hidrotermic

(cht)).

MATCH (n:YHTCc)-[r:SIMILAR]—(m:YHTCc)
RETURN n.name as yearl,n.htc, m.name as year2,m.htc, r.score as similarity
ORDER BY similarity DESCENDING, yearl, year2

w

Figura 4.4. Anii cu Afc similar
In algoritmii de invétare automata, semintele (sau seed-urile) sunt valorile initiale folosite

pentru a initializa generatorii pseudo-aliatori. Acesti generatori produc o secventa de numere care

par sé fie aliatoare, dar sunt generate in mod determinist. Utilizarea aceleiasi seminte si aceluiasi
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algoritm va produce intotdeauna aceeasi secventi de numere. In algoritmii de invatare automata,
acestia sunt folositi pentru a introduce aleatorizare in procesul de antrenare. De exemplu, pot fi
utilizati pentru a amesteca datele de antrenare, a selecta sub-seturi aleatorii de date sau a
initializa valorile ponderilor in retelele neuronale. Utilizarea aceleiasi seminte in algoritmi de
invatare automata asigurd reproductibilitatea rezultatelor. Procesele care necesitd generarea de
numere aliatoare, cum ar fi amestecarea datelor de antrenare sau initializarea valorilor ponderilor,
vor produce Intotdeauna aceleasi rezultate cu aceleasi seminte, ceea ce faciliteaza comparatia si
reproducerea rezultatelor. Pentru a verifica nodurile similare, se utilizeaza o instructiune Cypher
care returneaza anii, coeficientul cht si similaritatea lor cu anii corespunzatori. Aceste rezultate

pot fi vizualizate sub forma graf (fig. 4.5).

her$ MATCH p=()-[r:SIMILAR]—() RETURN p

Figura 4.5. Nodurile similare

Pentru a putea analiza interactiunile complexe dintre diferitele elemente si variabile care
pot afecta aparitia si evolutia fenomenelor studiate se utilizeaza ca pas de preprocesare
incorporarea nodurilor (embedding) intr-un model (figura 4.6). Incorporarea nodurilor
reprezintd un proces de preprocesare in care obiectele sau entitdtile interconectate intr-un context

sunt reprezentate printr-un set de reprezentari vectoriale cu dimensiuni reduse.

//Incorporarea nodurilor

CALL gds.fastRP.stream('dtPred',{
embeddingDimension: 20,

‘ randomSeed: 10
}

)
YIELD nodeId, embedding;
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Figura 4.6. Incorporarea nodurilor

127



Proprietatile de incorporare

Procedurile gds.fastRP.stream() si gds.fastRP.write() din biblioteca GDS este utilizata
pentru a calcula inglobarile FastRP pentru nodurile dintr-un graf (figura 4.7). La apelul acestei
functii au fost furnizati urmatorii parametri:

e htcPred - este numele grafului proiectat pe spatiul de incorporare.

embeddingDimension - specifica faptul cad dimensionalitatea Inglobarilor FastRP ar trebui sa

fie de 20.

writeProperty - indica faptul ca inglobarile rezultate ar trebui scrise intr-o proprietate numita

fastrp-embedding” pe fiecare nod.

randomSeed - seteaza semintele (seed) pentru generatorul de numere aleatorii utilizat in

algoritmul FastRP.

relationshipWeightProperty - specifica proprietatea relatiilor 'score' care contine ponderile
utilizate pentru calcularea Inglobarilor.

//Inscrierea proprietatilor de incorporare

CALL gds.fastRP.write( 'dtPred’,{
embeddingDimension: :
writeProperty: 'fastrp

b

)

| YIELD nodePropertiesWritten;

Figura 4.7. Proprietitile inscrise in noduri

Procedura va produce trei valori pentru fiecare nod:
v’ nodeld - identificatorul nodului din grafic,
v’ embedding - incorporarea FastRP calculata pentru nod ,
v’ nodePropertiesWritten - indica numarul de proprietati care au fost scrise in nod.
Aceste Incorporari de noduri sunt utilizate ulterior in sarcini de Invatare automata, cum ar
fi clasificarea nodurilor, predictia legaturilor sau construirea grafului de similaritate ANN. In
acest proces, se calculeaza reprezentdri vectoriale pentru fiecare nod intr-un graf, reflectand
relatiile si interdependentele dintre acestea.
12. Crearea unei conducte pentru instruire.
13. Primul pas 1in construirea unei conducte se realizeazd folosind functia
"gds.beta.pipeline.nodeClassification.create" (fig. 4.8). Aceasta functie stocheazd un obiect

de tip "pipeline" care poate fi ulterior antrenat si adaugat in catalogul de conducte de tipul
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"Node classification training pipeline". Acest obiect reprezintd o conducta configurabila, ce
poate fi invocatd in viitor pentru instruire si care, la randul sau, va crea un model de
clasificare. Acest model de clasificare, la final, va fi, de asemenea, stocat 1n catalogul cu tipul

"NodeClassification".

//Crearea conductei

CALL gds.beta.pipeline.nodeClassification.create( pipe'})
- I T T T T T 1
I__:| |"E".‘lE |:'.::LEE—:::E::}SE|:ea:'.l:e':‘_::e::|z*_:__:C:“:’_;' |3'.1?:Zmi"g :"-:’|:a:a"a:e:53~:ce|
— | |=ps |1es | |1g | |
| | ] ] ] | |
I T T T T i 1
| "pipeT | | [] | {testFraction: | {maxTrials: 1 | (MultilayerFPer
| | | | 0.3, va__:a:_| |:e_: T [
| | | |onFolds: |and
| | | | |
1 1 1 1 1

Figura 4.8. Crearea conductei

Configurarea conductei

Intr-o conducti de clasificare a nodurilor, pot fi executate unul sau mai multi algoritmi
din cadrul bibliotecii GDS in modul "mutate". Acesti algoritmi pot crea proprietati noi pentru
nodurile grafului din memorie. Astfel de pasi de creare a proprietatilor pot fi conectati unul dupa
altul, iar proprietatile rezultate pot fi ulterior utilizate ca caracteristici pentru procesul de
clasificare. Un aspect important este cad pasii de creare a proprietatilor pentru noduri, care sunt
adaugati in conducta de antrenament, vor fi executati atat in timpul antrendrii modelului, cat si
atunci cand conducta de clasificare este aplicatd pentru clasificare. Aceasta inseamnad ca
informatiile generate 1n etapele de creare a proprietatilor vor fi utilizate pentru a invéta si a face
predictii in cadrul procesului de clasificare. Aceste conducte de clasificare a nodurilor oferd un
mod eficient de a crea si utiliza proprietdti ale nodurilor, care pot servi drept caracteristici in
procesul de clasificare, permitand astfel obtinerea de rezultate mai precise si relevante.
Urmatoarea instructiune este o comandd de apel cétre o functie din biblioteca GDS. Aceasta
utilizeaza functia gds.beta.pipeline.nodeClassification.addNodeProperty pentru a adauga o
proprietate la nodurile dintr-un graf (fig. 4.9). Se adauga un pas de proprietate de nod la conducta.

Aici graful de intrare contine o proprietate Afc:
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//Configurarea conductei. Se adauga un pas de proprietate de nod htc la conducta:
CALL gds.beta.pipeline.nodeClassification.addNodeProperty(

plpe alpha o5 1
ipe , d L 1e y 1

nodeProperties: [

1, scaler: 'stdscore',
mutateProperty: 'scaledSizes'’
})
YIELD name, nodePropertySteps;

Figura 4.9. Adaugarea unui nod de proprietate

Functia ,,gds.beta.pipeline.nodeClassification.addNodeProperty” primeste urmatorii

parametri:

e pipe: Acesta este un argument obligatoriu si reprezintd numele conductei (pipeline)
pe care dorim sa o folosim pentru clasificarea nodurilor.

e alpha.scaleProperties': Acesta este un argument obligatoriu si specificd numele
unei etape de scalare din cadrul conductei, care va fi folositd pentru a scala
proprietatile nodurilor.

o {nodeProperties: 'cht', scaler: 'stdscore', mutateProperty: 'scaledSizes' }: Aceasta este
o configuratie suplimentara necesard pentru etapa de scalare. Aceasta configuratie
are urmatoarele componente:

v’ nodeProperties: Specificd numele proprietatii nodurilor pe care dorim sd o scalam.
In acest caz, proprietatea este denumita 'cht'.

v’ scaler: Specifica tipul de scalare pe care dorim si il aplicim proprietitii. In acest
caz, se utilizeaza scalarea standardizatd, cunoscuta si ca Z-score.

v’ mutateProperty: Specificd numele proprietitii rezultate dupa scalare. In acest caz,
noua proprietate va fi denumita 'scaledSizes'.

In final, instructiunea YIELD este utilizati pentru a obtine rezultatele sau informatiile
despre etapele procesului, cum ar fi numele conductei (name) si detaliile etapelor aplicate asupra
proprietatilor nodurilor (nodePropertySteps). Aceste rezultate pot fi utilizate ulterior in interogari
sau pentru a analiza procesul de scalare al proprietatilor nodurilor.

14. Selectarea caracteristicilor pentru conducta.

Conducta de clasificare a nodurilor ofera posibilitatea de a selecta un subset din
proprietatile disponibile ale nodurilor, pe care sa le utilizati ca caracteristici pentru modelul de
invatare automata. Atunci cand executati aceastd conducta, proprietatile de nod selectate trebuie
sa fie deja prezente In Graful de intrare, fie create anterior prin intermediul unor pasi de creare a

proprietatilor pentru noduri (figura 4.10). Aceastd abordare permite o flexibilitate in alegerea
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caracteristicilor relevante pentru modelul de clasificare si asigurd ca acestea sunt disponibile si
pot fi folosite In procesul de Invatare automata pentru a obtine rezultate precise si coerente.

//Selectarea caracteristicilor pentru conducta:

CALL gds.beta.pipeline.nodeClassification.selectFeatures(
pipe', ['scaledSizes', 'htc'])

D name, featureProperties;

Figura 4.10. Instructiunea si rezultatul adaugarii caracteristicilor

Aceasta instructiune reprezintd un apel cétre functia ,,selectFeatures” din biblioteca GDS:
gds.beta.pipeline.nodeClassification.selectFeatures. Scopul acestei functii este sd selecteze
anumite proprietdti ale nodurilor dintr-o conductd de clasificare si sd le considere ca fiind
caracteristici (features) pentru modelul de Invatare automata Explicarea parametrilor:

e pipe: Acesta este un argument obligatoriu si reprezintd numele conductei (pipeline) in
cadrul careia dorim sa selectdm proprietatile nodurilor ca fiind caracteristici.

o ['scaledSizes', 'htc']: Acesta este un argument obligatoriu si reprezintd o lista de nume ale
proprietatilor nodurilor pe care dorim sa le consideram drept caracteristici. In acest caz,
proprietatile sunt "scaledSizes" si "htc".

In urma executiei instructiunii, se vor returna doua rezultate:

e name: Aceasta este variabila in care va fi retinut numele conductei (pipeline) in care s-au
selectat caracteristicile.

e featureProperties: Aceasta este variabila 1n care vor fi stocate proprietitile nodurilor
selectate ca fiind caracteristici pentru modelul de invétare automata.

Aceste rezultate pot fi utilizate ulterior pentru a inspecta caracteristicile selectate si
pentru a le folosi in continuare in procesul de clasificare a nodurilor.

Divizarea nodurilor in graf.

Conductele de clasificare a nodurilor gestioneaza procesul de impartire a nodurilor in mai
multe seturi, utilizate pentru instruire, testare si validare a candidatilor de modele definite in
spatiul de parametri. Configurarea impartirii este optionald, iar daca nu este specificata, se vor
folosi setarile implicite. Pentru a inspecta configuratia de divizare a unei conducte, se utilizeaza
functia gds.beta.model.list cu optiunea splitConfig. Instructiunea si rezultatul splitarii este
reprezentat in figura 4.11.

Procesul de divizare a nodurilor este esential in procesul de antrenament si urmeaza urmatorii

pasi:
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e Graful de intrare este impartit in doua parti: Graful de instruire si Graful de testare. Astfel,
se obtine o vedere de ansamblu a acestui proces.

e Graful de instruire este ulterior Tmpartit intr-un numdr de pliuri de validare, fiecare
constand dintr-o parte pentru antrenament si una pentru validare.

e Fiecare candidat model este instruit separat pe fiecare pliu de instruire si evaluat pe pliul de
validare corespunzator.

e Modelul cu cel mai mare scor mediu conform metricii primare va fi declarat castigatorul
procesului de antrenament.

e Modelul castigator va fi apoi reantrenat pe intregul graf de instruire pentru a beneficia de
toate datele disponibile.

e Modelul castigator este evaluat atat pe Graful de instruire, cat si pe Graful de test pentru a
verifica performanta sa.

e In cele din urma, modelul castigitor este reantrenat pe intregul graf original, avand la
dispozitie toate datele pentru a fi pregatit pentru utilizare.
Aceasta abordare de divizare a datelor si evaluare in etape multiple asigurd o selectie

optima a modelului castigator si un nivel ridicat de generalizare a acestuia pentru a fi folosit

eficient in scenarii reale.

//Splitarea datelor:
CALL gds.beta.pipeline.nodeClassification.configureSplit( 'pipe’,

=

{ testFraction: 0.2, validationFolds: 5

}) YIELD splitConfig;

{testFracticn: 0.2, walidaticnFolds: 5]

Figura 4.11. Divizarea datelor

Adaugarea candidatilor model.

O conducta contine o colectie de configuratii pentru candidatii de model, care este initial
goala. Aceasta colectie se numeste "spatiu de parametri". Spatiul de parametri al unei conducte
poate fi inspectat folosind gds.beta.model.list si, optional, producand numai parameterSpace.
Fiecare configuratie candidat de model contine fie valori fixe, fie intervale pentru parametrii de
antrenament. Cand este prezent un interval, valorile din interval sunt determinate automat de
catre un algoritm de reglare automata, denumit "Reglare automata". Candidatii model reprezinta
algoritmi de invatare automata utilizati in cadrul unei conducte de clasificare a nodurilor. Fiecare
dintre acestia reprezintd o configuratie specificd pentru modelul de clasificare, iar alegerea unuia

dintre acestia depinde de particularitatile setului de date si de scopul problemei de clasificare.
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Una sau mai multe configuratii de model trebuie adaugate la spatiul de parametri al conductei de
antrenament, utilizdnd una dintre urmatoarele proceduri:

a) gds.beta.pipeline.nodeClassification.addLogisticRegression

Acest candidat model reprezintd o implementare a algoritmului de regresie logistica (fig.
4.12). Regresia logistica este un algoritm de invatare supervizatd folosit pentru clasificarea
binard (in care existd doar doud clase) sau multiclass (mai mult de doud clase). Algoritmul
incearcd sa gaseasca o functie logistica pentru a estima probabilitatea apartenentei unui exemplu
la una dintre clasele de interes.

//Adaugarea unul model de regresie logistica cu un parametru de interval:
CALL gds.beta.pipeline.nodeClassification.addlLogisticRegression(

'pipe', {maxEpochs: 500, penalty: {range: [le-4, 1e2]1}})

YIELD parameterSpace

RETURN parameterSpace.RandomForest AS randomForestSpace,
parameterSpace.lLogisticRegression AS logisticRegressionSpace,
parameterSpace.MultilayerPerceptron AS MultilayerPerceptronSpace;

[ {mazxEpochs: 500, minEpechs: 1|[{m

classWeights: [],

: "LogisticR

|nethcdﬁame:

Gl - B

Figura 4.12. Adaugarea unui model de regresie logistica

b) gds.beta.pipeline.nodeClassification.addRandomForest

Acest candidat model reprezintd o implementare a algoritmului de paduri aliatoare
(Random Forest). Padurile aliatoare sunt un ansamblu de arbori de decizie, unde fiecare arbore
este antrenat pe o submultime aliatoare din date si apoi combind predictiile individuale pentru a
obtine o predictie finala. Random Forest este eficient in gestionarea problemelor de clasificare si
regresie si este robust la overfitting. Adaugarea unui astfel de model, precum si rezultatul

acesteia, este descrisd in figura 4.13:
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// Adaugarea modelelor candidat
//Adaugarea unui model de padure aleatoriu:
_gds.alpha.pipeline.nodeClassification.addRandomForest(
it apupberOffiecaisionlress: 5

e o oo P s

¢) gds.alpha.pipeline.nodeClassification.addMLP
MLP (Multi-Layer Perceptrons) reprezintd o implementare a retelelor neuronale cu perceptroni
multipli. MLP este un tip de retea neuronald artificiala formatd din mai multe straturi de neuroni,
inclusiv un strat de intrare, cel putin un strat ascuns si un strat de iesire. MLP este capabil sa
rezolve probleme complexe de clasificare si regresie si poate captura relatii non-liniare intre
caracteristici. Perceptronul este cea mai simpla retea neuronala artificiald formata dintr-un singur
strat de neuroni artificiali [221]. Un perceptron are un singur strat de neuroni (sau noduri), care
sunt conectati printr-o serie de ponderi la intrarile retelei. Fiecare intrare este asociatd cu o
anumita greutate (weight) care indica importanta relativa a acelei intrari pentru predictie.

In figura 4.14 este reprezentati instructiunea pentru adiugarea unei configuratii pentru un
model de clasificare bazat pe retele neuronale cu perceptroni multipli (MLP) in cadrul unei
conducte. Aceastd instructiune apeleaza functia gds.alpha.pipeline.nodeClassification.addMLP.
In urma acestei operatii, se va obtine spatiul de parametri al configuratiei modelului, care va fi
stocat in variabila parameterSpace. Functia datd primeste urmatorii parametri:

e 'pipe": Acesta este un argument obligatoriu si reprezintd numele conductei (pipeline) in
cadrul careia se va adauga configuratia modelului MLP.
o [classWeights: [0.4,0.3,0.3], focusWeight: 0.5}: Aceasta este o configuratie suplimentara

specificatd ca un obiect JSON si are urmatoarele componente:
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v classWeights: Acesta reprezinti ponderile claselor si este o listi de numere. In
exemplul dat, avem trei clase si valoarea 0.4 este alocata primei clase, 0.3 celei de-a
doua, si 0.3 celei de-a treia clase. Aceste ponderi pot fi utilizate pentru a trata
neechitabilitatea claselor in procesul de invatare automata.

v’ focusWeight. Acesta reprezintd o valoare reald si indicd ponderea focalizatd asupra
unei anumite clase. Aceastd pondere adauga o atentie mai mare asupra unei clase de
interes 1n procesul de invatare.

In urma apelului functiei, rezultatul parameterSpace va contine configuratia spatiului de
parametri al modelului MLP, care poate fi ulterior utilizat in cadrul conductei pentru instruirea si
testarea modelului de clasificare. Configurarea modelului include atat parametrii prestabiliti, cat
si cei personalizati in functie de setul de date si cerintele problemei de clasificare. In figura 4.14
este datd instructiunea pentru adaugarea unui model de perceptron multistrat cu pierdere focala

ponderata 1n clasa si rezultatul acesteia:

//Addugarea unui model de perceptron multistrat cu pierdere focala ponderata in clasa:
CALL gds.alpha.pipeline.nodeClassification.addMLP( pipe’,

{classweights: [0.4,0.3,0.3], focusWeight: @.5})

YIELD parameterSpace;

Figura 4.14. Model de perceptron multistrat cu pierdere focala

Fiecare dintre candidati model descrisi mai sus poate fi configurat si ajustat prin
intermediul parametrilor pentru a obtine performante optime in functie de setul de date si de
cerintele problemei de clasificare. Se recomanda utilizarea diferitor candidati model si utilizarea
validarii incrucisate pentru a determina care dintre acestia se potriveste cel mai bine cu datele si
cu obiectivul de clasificare. Aceste proceduri permit addugarea de configuratii de model pentru a
explora diferite seturi de parametri si pentru a testa multiple combinatii, astfel Incat sa se poata

gdsi cea mai potrivitd configuratie pentru problema de clasificare a nodurilor in discutie.

Inainte de instruirea modelului trebuie adaugat cel putin un candidat model. Alegerea
unui candidat model adecvat si ajustarea parametrilor potenteaza capacitatea modelului de a face
predictii precise si relevante pe baza caracteristicilor din graf pentru a obtine un model mai bun

si mai eficient pentru rezolvarea problemei de clasificare a nodurilor.
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Reglarea automatd a parametrilor

Pentru a gasi cele mai bune modele, conductele permit utilizarea reglarii automate a
parametrilor algoritmului de instruire. In versiunea curentd a GDS (2.4.1), este posibild doar
configurarea numarului maxim de incercari de autoconfigurare. O instructiune si rezultatul

acesteia este reprezentata in figura 4.14.

//Setarea autoconfigurarii conductei:

CALL gds.alpha.pipeline.nodeClassification.configureAutoTuning(
‘pipe’,{maxTrials: 2

}) YIELD autoTuningConfig;

f
| =
|
f
|{raxir:3;3: 21
L

1
ST RS, | S S F oy
de_un_"g,u"_;3|
|
1
|

Figura 4.15. Reglarea automata a parametrilor

Instruirea conductei
Modulul de instruire, gds.beta.pipeline.nodeClassification.train, are responsabilitatea de

a efectua urmatoarele operatii: Tmpartirea datelor, extragerea caracteristicilor, selectarea
modelului, antrenarea acestuia si stocarea lui pentru utilizari ulterioare. Executia acestui modul,
rezulta un model de clasificare de tip NodeClassification, care este apoi salvat in catalogul de
modele. Acest model de clasificare poate fi aplicat pe diferite grafuri pentru a clasifica nodurile

acestora.

//Instruirea modelului
CALL gds.beta.pipeline.nodeClassification.train('dtPred’, {
pipeline: 'pipe',

targetNodeLabels: ['YHTCc'],

modelName: 'nc-pipeline-modell’,

targetProperty: 'drought',

randomSeed: 101,

metrics: ['ACCURACY', 'OUT OF BAG ERROR']

}) YIELD modelInfo, modelSelectionStats
RETURN

modelInfo.bestParameters AS winningModel,
modelInfo.metrics.ACCURACY. train.avg AS avgTrainScore,
modelInfo.metrics.ACCURACY.outerTrain AS outerTrainScore,
modelInfo.metrics.ACCURACY.test AS testScore,

[cand IN modelSelectionStats.modelCandidates | cand.metrics.ACCURACY.
validation.avg] AS validationScores;
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Figura 4.16. Rezultatul instruirii conductei

Codul de instruire a conductei foloseste functia gds.beta.pipeline.nodeClassification.train,
apelata prin comanda CALL, pentru a antrena un model de clasificare a nodurilor.

e Parametrul dtPred specifica numele grafului In memorie;

e Parametrul pipeline specifica numele conductei ,, pipe” care va fi folosit pentru antrenare.

e Parametrul fargetNodeLabels este o listd de etichete de noduri care vor fi luate in
considerare ca etichete tintd pentru antrenare. In acest exemplu, se foloseste doar o
eticheta, 'YHTCc' care reprezintd tipul de noduri care determind valoarea coeficientului
hidrotermic anual.

e Parametrul modelName specificd numele modelului antrenat rezultat. In acest caz, numele
modelului este ,, nc-pipeline-mod”.

e Parametrul targetProperty specifica proprietatea ,,drought” a nodurilor care contine
etichetele tinta.

e Parametrul randomSeed specifica o valoare pentru a asigura reproductibilitatea antrendrii
(capacitatea de a obtine rezultate identice sau foarte similare in cadrul procesului de
antrenare a unui model de machine learning, utilizand aceleasi seturi de date si aceleasi
configuratii). In acest exemplu, valoarea aleasa este 1337.

e Parametrul metrics este o listd de metrici care vor fi calculate pentru evaluarea modelului.
In acest model, se calculeazi metricile , ACCURACY” (acuratete) si
»OUT OF BAG ERROR” (eroare pe setul out-of-bag).

e Blocul YIELD este folosit pentru a specifica ce informatii sd fie returnate de functia de
antrenare care vor fi stocate In variabilele modellnfo si modelSelectionStats.

«in blocul RETURN, se extrag anumite informatii din variabilele modellnfo si
modelSelectionStats:

v’ modellnfo.bestParameters reprezintd setul de parametri care a obtinut cel mai bun

rezultat in cadrul selectiei de modele.
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v modellnfo.metrics. ACCURACY.train.avg reprezintd scorul mediu de antrenare pentru
metrica'ACCURACY".

v modellnfo.metrics. ACCURACY.outerTrain reprezintd scorul de antrenare extern
pentru metrica 'ACCURACY".

v modellnfo.metrics. ACCURACY.test reprezintd scorul de testare pentru metrica
'ACCURACY".

v [cand IN modelSelectionStats.modelCandidates | cand.metrics. ACCURACY.
validation.avg] reprezinta o listd a scorurilor de validare pentru metrica

'ACCURACY ale tuturor candidatilor de model din selectia de modele.

Testarea modelului de predictie folosind date istorice si ajustarea acestuia dacd este

necesar pentru a-i imbunatati acuratetea. Rezultatul testului este specificat in figura 4.17:

gds.beta.pipeline.nodeClassification.predict.stream
modelName:
includePredictedProbabilities: true,
targetNodelLabels: ]

nodeld, predictedClass, predictedProbabilities
| gds.util.asNode(nodeld) AS yearNode, predictedClass,

predictedProbabilities

yearNode.name AS classifiedYear,

predictedClass,
floor(predictedProbabilities|predictedClass]  100) AS confidence
"classifiedYear" |"predictedClass"|"confidence"
}\ "HTC 2019 Center" 0 95.0
Teat
"HTC 2020 Center" ] 82.0
"HTC 2021 Center" 0 85.0
"HTC 2022 Center" 1 90.0
"HTC 2023 Center" 2 88.0
"HTC 2024 Center" 3 88.0

Figura 4.17. Rezultatul testarii predictiei

Modelul de predictie a secetei este prezentat in anexa 30.

4.4. Model de predictie a productivitatii culturii de soia

In mod similar a fost elaborat un model de predictie a productivitatii unor culturi agricole.

S-a luat ca exemplu cultura de soia. Scopul principal al unui model de predictie a productivitatii

culturilor agricole, in special a soiei, este evaluarea riscurilor si luarea deciziilor corecte.

Modelul estimeaza productia viitoare a recoltei luand in considerare factori precum conditiile

meteorologice, tipul de sol, input-urile agricole (cum ar fi fertilizantii, erbicidele) si alte variabile
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importante, cum ar fi umiditatea, temperatura, luminozitatea si nivelul de infestare cu boli si
daunatori. Scopurile modelului includ prognozarea productiei viitoare, identificarea factorilor de
influenta, optimizarea practicilor agricole, imbunatatirea rentabilitatii si reducerea riscului si
cresterea rezilientei. Minimizarea impactului schimbarilor climatice asupra mediului si a
comunitatilor umane, gestionarea resurselor naturale, precum si dezvoltarea economica si sociala
durabila.

Obiectivele modelului de predictie a productivitatii includ:

a) Prognoza productiei viitoare a recoltei In functie de conditiile meteorologice si alte
variabile relevante. Acest lucru permite agricultorilor sd obtind estimari asupra céat de
mare va fi productia In viitor si sa se pregateasca In consecinta.

b) Identificarea factorilor de influentd care afecteaza productivitatea culturii de soia.
Modelul poate analiza diferiti factori si poate determina care dintre acestia au cea mai
mare influentd asupra productiei. Aceastd informatie poate fi folositd pentru a dezvolta
strategii mai eficiente de cultivare a culturii de soia.

¢) Optimizarea practicilor agricole. Modelul poate identifica cele mai bune practici agricole
si poate oferi recomanddri pentru a optimiza utilizarea input-urilor agricole, cum ar fi
irigarea si aplicarea de Ingrasaminte. Aceasta ajuta agricultorii sd ia decizii mai bine
informate in timp real, pe parcursul sezonului de cultura.

d) Imbunititirea rentabilitatii. Prin furnizarea de estimiri precise ale productiei viitoare,
modelul poate ajuta agricultorii sa reducd costurile si sd creascd productia, ceea ce duce
la o crestere a rentabilitatii activitatii agricole.

e) Reducerea riscului si cresterea rezilientei culturilor agricole. Prin identificarea conditiilor
care pot afecta productivitatea si furnizarea de informatii in timp util, modelul permite
agricultorilor sd ia masuri preventive pentru a minimiza impactul negativ al acestor
conditii si sa creasca rezistenta culturilor la factorii de stres.

In continuare sunt redate instruirea si testarea conductei de predictiei.

Instruirea conductei. Datele de invatare sunt utilizate pentru a instrui modelul de
predictie. Acest lucru poate fi realizat prin utilizarea diferitelor tehnici de invatare automata, cum
ar fi algoritmi de clasificare (Clasificarea nodurilor). Rezultatul instruirii este reprezentat in

figura 4.17.

CALL gds.beta.pipeline.nodeClassification.train('prodPred', {
pipeline: 'pipe', targetNodeLabels: ['Prod'],

modelName: 'nc-pipeline-model’,

targetProperty: 'harvest',

randomSeed: 1337,

metrics: ['ACCURACY', 'OUT OF BAG ERROR']
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}) YIELD modelInfo, modelSelectionStats
RETURN

modelInfo.bestParameters AS winningModel,
modelInfo.metrics.ACCURACY.train.avg AS avgTrainScore,
modelInfo.metrics.ACCURACY.outerTrain AS outerTrainScore,
modelInfo.metrics.ACCURACY.test AS testScore,

[cand IN modelSelectionStats.modelCandidates |
cand.metrics.ACCURACY.validation.avg] AS validationScores

T T T T
| avgTrainscore |cuterrrainscore |testScore|validationscores
I 1 |

|
1
achs: 1, CLa]V 6927272739999993|).15354616

v 0.8, pa:ie]
L

nce: 1, methodName: " og‘s:icReg:ej
ssieon 0 2
e: 100, tolerance: 0.001, learning]

]
|
]
]
1
]
1

|
|
", focusWeight: 0.0, batchSiz| |
|
|
1

Figura 4.18. Instruirea modelului.
Validarea modelului: Dupa ce modelul a fost instruit, acesta este validat pentru a asigura

ca functioneaza corect. Acest lucru se face prin utilizarea setului de date de testare pentru a

evalua performanta modelului.

CALL gds.beta.pipeline.nodeClassification.predict.stream('prodPred’,
{modelName: 'nc-pipeline-model',includePredictedProbabilities: true,
targetNodeLabels: ['Prodp']})
YIELD nodeld, predictedClass, predictedProbabilities
WITH gds.util.asNode (nodelId) AS harvestNode, predictedClass,
predictedProbabilities
RETURN
harvestNode.name AS classifiedYear, predictedClass,
floor (predictedProbabilities[predictedClass] * 100) AS confidence
ORDER BY classifiedYear

classifiedYear predictedClass|confidence
"Scy Prod 2019 Center™|14 95
"Scoy Prod 2020 Center"™|14 96
"Soy Prod 2021 Center"|20 95

Figura 4.19. Rezultatul predictiei productivitatii.

Testarea modelului de predictie folosind date istorice si ajustarea acestuia daca este
necesar pentru a-i Tmbundtdti acuratetea. Pentru aceasta se pot utiliza unele metrici precum
acuratetea, sensibilitatea si specificitatea pentru a evalua performanta modelului.

Modelul de predictie a productivitatii unor culturi agricole este prezentat in anexa 31.

4.5. Concluzii la capitolul 4.
A fost explorata utilizarea tehnologiei de depozit de date graf pe platforma Neo4j, pentru

a gestiona si analiza datele meteorologice in contextul optimizarii proceselor agricole prin
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analiza datelor meteorologice si predictia fenomenelor relevante. A fost investigat modul in care
datele meteorologice si datele fenomice pot fi reprezentate intr-o structurd de tip graf, unde
fiecare nod reprezintd o masurdtoare specificd, cum ar fi temperatura, precipitatiile sau
umiditatea solului, iar relatiile dintre noduri pot indica evolutiile in timp, conexiunile sau
corelatii dintre diversele variabile meteorologice. Structurile de tip graf permit o intelegere mai
profunda a interactiunilor complexe dintre diferitele aspecte meteorologice, ceea ce poate
contribui la intelegerea mai profunda a influentei acestora asupra proceselor agricole. conduce la
identificarea de modele sau tendinte care altfel ar putea sd nu fie observate.
Rezultatele acestor cercetari au fost prezentate la:
 Salonul International de Inovatii si ,,Inventcor” de la Deva in anii 2021 si 2022 unde au
fost apreciate cu 2 medalii de aur;
e Salonul International de Inovatii si ,,Traian Vuia” de la Timisoara in anii 2021 si 2022
unde au fost apreciate cu o medalie de bronz;
o Salonul International ,,Eurolnvent”, Iasi, 2022 si 2023, distinse cu o medalie de argint si

Diploma de mentiune.

La AGEPI a fost inregistrat un drept de autor: ,,Model de predictie a productivitdtii unor
culturi agricole”, OS nr. 7552, 21.06.2023.

Integrarea SGBD Neo4j cu limbajul Cypher in procesul de analiza a datelor a demonstrat,
ca poate accelera procesul de identificare a corelatiilor si tendintelor de evoluare a relatiilor
studiate. Pot fi prezise unele fenomene din domeniul cercetat pe baza datelor stocate in depozitul
de date: Depozitul de date graf reprezintd o baza solidd pentru realizarea predictiilor legate de
fenomenele meteorologice si productivitatea unor culturi agricole. Utilizand informatiile
depozitate in depozitul de date graf, pot fi dezvoltate modele de predictie pentru fenomene
meteorologice sau referitoare la impactul acestora asupra proceselor agricole.

Modelele orientate pe familii de probleme elaborate pot furniza cercetatorilor date
referitor la influenta unor substante in cresterea si dezvoltare plantelor. Fiind orientate pe FP
modelele pot fi folosite si pentru validarea altor experimente folosind tehnicile de invatare prin
transfer. Agricultorilor le poate oferi informatii cruciale despre momentul optim pentru plantare,
recoltare, irigare si aplicarea Ingrasamintelor, toate acestea contribuind la imbunéatétirea
randamentului si eficientei agricole. Acest subiect se referd la procesul de creare si optimizare a
modelelor de predictie pe baza datelor stocate in depozitul de date graf. Modelele elaborate au
fost integrate intr-un Sistem Suport pentru Decizii (SSD).

Utilizarea datelor stocate In depozitul de date graf pentru antrenarea modelului a adus

avantaje semnificative. Modelul de predictie poate sd invete din conexiunile dintre diverse
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variabile meteorologice si sd furnizeze estimari viitoare mai exacte, contribuind la luarea
deciziilor in procesele agricole.

In final, utilizarea unui depozit de date graf si a tehnicilor asociate acestuia in contextul
optimizarii proceselor agricole aduce avantaje semnificative prin posibilitatea de a evidentia
conexiunile complexe dintre datele meteorologice si performanta culturilor agricole. Aceasta
duce la o gestionare mai inteligentd a resurselor agricole si la luarea de decizii mai informate
pentru sporirea rezilientei, a randamentului si sustenabilitatii in agriculturd. Este important de
mentionat ca aceste modele de predictie pot fi susceptibile la anumite erori si inexactitati, iar
unul dintre factorii principali poate fi volumul redus de date disponibile. Cu toate acestea, pe
masura ce se acumuleazd mai multe date in depozitul de date, existd o perspectiva promitatoare
pentru imbunatatirea si rafinarea acestor modele. Prin extinderea bazei de date, vom avea o

capacitate mai mare de a captura relatiile subiacente si de a obtine predictii mai precise si robuste.
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CONCLUZII GENERALE SI RECOMANDARI

Analiza inteligentd a datelor 1n fiziologia plantelor este un subiect de cercetare actual
datorita actualitatii din motiv cd permite obtinerea de date mai detaliate si mai diverse cu privire
la procesele fiziologice ale plantelor, care permit optimizarea cresterii si productiei plantelor
agricole. Utilizarea tehnologiilor inteligente pot fi utilizate cu succes pentru a colecta, analiza si
interpreta datele in timp real, ceea ce poate ajuta la imbunatatirea randamentului culturilor,
reducerea costurilor si impactului asupra mediului si la optimizarea utilizarii resurselor. In urma
cercetarilor efectuate, se pot face urmatoarele cinci concluzii generale:

1. A fost elaborat un limbaj formal al domeniului de cercetare ,,Modelarea biostatisticd a
datelor in domeniul fiziologiei plantelor” (capitolul ,Integrarea metodelor biostatisticii si a
depozitelor de date in procesarea datelor din domeniul fiziologiei plantelor”). Limbajul este de
complexitate considerabild. Aplicarea tehnologiilor informationale conventionale ar putea
solicita implicarea unei Companii IT pentru realizarea acestuia pe calculator. Metodologia
originala de dezvoltare a produselor software orientate pe familii de probleme, folositd in cadrul
cercetarii doctorale a permis unui singur informatician (autorului prezentei teze de doctorat) sa
realizeze pe calculator limbajul formal al domeniului de cercetare ,,Modelarea biostatisticd a

datelor in domeniul fiziologiei plantelor”.

2. A fost dezvoltata o bazi de cunostinte a domeniul de cercetare ,,Modelarea biostatistica a
datelor in domeniul fiziologiei plantelor” (capitolul ,Integrarea metodelor biostatisticii si a
depozitelor de date in procesarea datelor din domeniul fiziologiei plantelor”). Baza de cunostinte
a fost folositd la elaborarea modelelor si produselor program aplicative dezvoltate si a fost
integrata in produsele program dezvoltate.

3. Au fost dezvoltate modele de analiza inteligentd a datelor orientate pe familii de probleme
pentru domeniul de cercetare ,,Modelarea biostatistica a datelor in domeniul fiziologiei
plantelor” (capitolul ,,Aplicatii inteligente ale metodelor biostatisticii in cercetari de fiziologie a
plantelor” ). Modelele elaborate au fost premiate cu: doud Medalii de Aur, o0 Medalie de Argint, o
Medalie de Bronz si o Diploma de Excelenta la Saloane Internationale ale Inovarii si Cercetarii

Stiintifice. La AGEPI au fost inregistrate doua drepturi de autor.

4. A fost dezvoltata o baza de date nerelationala (de tip graf) Neo4j folosita In mediul
Wolfram Mathematica. Spre deosebire de bazele de date relationale bazele de date de tip graf
demonstreaza urmatoarele avantaje (capitolul ,,Depozitul de date graf: Evidentierea conexiunilor

pentru optimizarea proceselor agricole”):
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produselor program aplicative care utilizeaza acest tip de baze de date.
5. Produsele program dezvoltate au fost integrate intr-un SSD orientat pe familii de probleme
pentru domeniul de cercetare ,,Modelarea biostatisticd a datelor in domeniul fiziologiei

plantelor”.

Recomandairi de cercetare viitoare
Cercetarea s-a axat pe utilizarea SSD orientat pe familii de probleme pentru domeniul de

cercetare ,,Modelarea biostatistica a datelor in domeniul fiziologiei plantelor”.

S-a observat cd aceastd metodologie de cercetare poate fi extinsd si pentru alte culturi
agricole. In baza acestor cercetri se recomanda:

a) De a folosi in continuare modele, tehnicile si produsele program de analiza inteligenta a
datelor in fiziologia plantelor pentru cercetdrile stiintifice la Facultatea Biologie si
Geostiinte.

b) De a extinde aria de aplicare a SSD pentru modelarea biostatisticd a datelor in domeniul
fiziologiei plantelor la alte Universitéti din Republica Moldova si peste hotare.

c¢) De a extinde cercetarile de modelare biostatistica a datelor In domeniul fiziologiei plantelor
pentru alte culturi agricole in cooperare cu alte Institutii din Republica Moldova si peste
hotare.

d) Completarea bazei de date si a depozitului de date cu date si informatii noi, precum si
extinderea surselor si instrumentelor in vederea crearii unui /ac de date (data lake).

e) Dezvoltarea continud a SSD si integrarea acestuia intr-un sistem colaborativ.
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