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1. Regiunea de studiu

Regiunea Dobrogea este predispusa la evenimente meteorologice severe din cauza topografiei
sale si a proximitatii fati de Marea Neagra si cursul inferior al Dunirii, in sud-estul Romaniei. in
cercetdrile anterioare au fost utilizate diverse metodologii statistice si de modelare, inclusiv analize de
tendinta, modele probabilistice, tehnici de interpolare spatiala si teste de omogenitate, pentru a studia
dinamica climatica regionala, tendintele temperaturii, variabilitatea precipitatiilor, tiparele secetei si
modificarile hidrologice. Aceste studii au resit sa evidentieze variabilitatea si schimbarile pe termen
lung.

Prin analiza evolutiei climatice utilizand date de temperaturd de la mai multe statii
meteorologice din Dobrogea, Maftei si Barbulescu (2008) au adus o contributie semnificativd. Ca
urmare a tendintelor mai largi de incélzire din Europa, cercetarea lor a aratat ca temperaturile medii
anuale au crescut cu 0,8 °C 1n intervalul 1997-2004. Acestia au verificat modificarile din tiparele
meteorologice folosind testele de amplitudine Pettitt si Buishand. In plus, interpolarea spatiala GIS a
aratat ca temperaturile regionale erau in crestere, demonstrand cat de semnificative au fost aceste
schimbari climatice.

Barbulescu (2016) a utilizat date din perioada 1965-2005 pentru a implementa Metoda
Precipitatiilor Celei Mai Probabile (MPPM) in Dobrogea, introducand o tehnicd noua pentru
estimarea regionala a precipitatiilor. Pentru a aborda factorii climatici diversi din regiune si problema
distributiei neuniforme a pluviometrelor, MPPM ia in considerare atit dimensiunea spatiald, cat si cea
temporald a datelor de precipitatii si foloseste o metodologie bazatd pe frecventd pentru obtinerea
valorilor reprezentative de precipitatii. Aceasta metoda a redus erorile MAE si MSE in comparatie cu
alte metode traditionale (cum ar fi IDW, TP, OK), dovedind ca poate inregistra fidel tiparele regionale
din aceasta zona complex.

in alt studiu, Bandoc si Pravilie (2015) au clarificat modul in care schimbrile
hidrometeorologice afecteazd managementul resurselor de apd. Acestia au examinat modificarile
bilantului climatic al apei (CWB) la nivel anual si sezonier in noud amplasamente, din 1961 pana in
2009, utilizand testul Mann—Kendall, panta lui Sen si modele de distributie Pearson, Gamma, Chi-
patrat si Wakeby. Ei au concluzionat cd Sulina prezinta cel mai nefavorabil rezultat (-3,2 mm/an) din
nordul Dobrogei, unde deficitul de apa se agraveaza.

In plus, pentru a analiza intervalele aride din regiune, Chelcea s.a. (2016) au utilizat indici de
secetd precum Indicele Standardizat de Precipitatii (SPI) si Indicele Standardizat de Precipitatii-
Evapotranspiratie (SPEI). Datoritd dependentei sale exclusive de precipitatii pentru masurarea secetei,
SPI este bine adaptat pentru secetele meteorologice de scurta durata. SPEI integreaza precipitatiile si
evapotranspiratia potentiald pentru a lua in considerare bilantul apei, ceea ce face evaluarea secetei
mai cuprinzatoare. Ei au concluzionat cd partea nordicd a Dobrogei este vulnerabild din cauza
precipitatiilor reduse si a evapotranspiratiei ridicate, secetele meteorologice moderate pana la severe
fiind cele mai frecvente.

Barbulescu si Popescu-Bodorin (2019) au demonstrat fiabilitatea inregistrarilor de precipitatii
pe perioade lungi de timp utilizdnd independenta statistica a datelor istorice si actuale de precipitatii
din Dobrogea. In acest scop, datele lunare de precipitatii de la 49 de statii meteorologice pe o perioada
de 41 de ani au fost analizate folosind testul Székely—Rizzo—Bakirov (SRB) si testul de independenta
Daugman. Rezultatele au fost inconsecvente intre estimdrile de precipitatii trecute si viitoare, ceea ce
sugereaza cd Fluviul Dunarea, Marea Neagra si curentii de aer regionali joacd un rol in modelarea
climatului Dobrogei. Descoperirile aratd cd prognozarea pe baza precipitatiilor istorice nu este de
incredere 1n acest climat complex.

Mai mult, Barbulescu (2023) a utilizat doud variante MPPM pentru a analiza seriile de
temperatura din Dobrogea, Romania, din 1965 pana in 2005, si pentru a genera tendintele regionale de
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temperaturd. O analiza a temperaturilor anuale minime, medii si maxime inregistrate la zece statii
meteorologice a reiesit tendinte de Incdlzire 1n toate regiunile, in special pentru temperaturile minime
inregistrate dupa 1990, aratand in cele din urmd modul in care Delta Dundrii si Marea Neagra
influenteaza variabilitatea climatica din Dobrogea.

Combinand metoda Hershfield (PMP_H) cu metoda spatio-temporald Diaconu (PMP_D) si
utilizdnd date de la 10 statii meteorologice, Barbulescu si Maftei (2023) au evaluat Precipitatia
Maxima Probabild (PMP) in Dobrogea, Roméania, pe o perioadd de 41 de ani. Studiul a abordat
provocdrile asociate cu prognozarea precipitatiilor extreme pentru proiectarea infrastructurii
hidrotehnice si managementul riscului la inundatii, subliniind climatul semiarid distinct al Dobrogei,
caracterizat prin secete prelungite si episoade intermitente de ploi torentiale.

Barbulescu s.a.. (2021) au dezvoltat Climate Analyzer, un set de instrumente bazat pe Matlab
pentru estimarea precipitatiilor regionale folosind doua variante ale MPPM, acesta fiind utilizat pentru
a analiza 41 de ani de date anuale de precipitatii de la 10 statii meteorologice din Dobrogea.
Analizorul foloseste o analiza a subintervalelor bazata pe frecventd (Metoda I) si clusterizarea k-
means (Metoda II), care a depasit Metoda I prin maximizarea omogenitatii clusterelor. Acest
instrument se adapteaza la variabilitatea spatiald si temporala a precipitatiilor din Dobrogea, fiind
important pentru managementul resurselor de apa si modelarea climaticd in zone cu climat complex,
cum este Dobrogea.

Utilizand date de precipitatii de la 46 de statii meteorologice din Dobrogea, acoperind
perioada 1965-2005, acest studiu isi propune sa realizeze o analizd comparativd a mediilor si
variantelor intre statii, pentru a identifica in final tiparele spatiale si temporale ale variabilitatii
precipitatiilor in regiunea Dobrogea. Non-normalitatea din serii a fost abordatid prin aplicarea
transformarii Yeo—Johnson, permitand utilizarea testelor parametrice pentru majoritatea datelor.
Diferentele dintre valorile medii au fost testate folosind ANOVA si testul post-hoc Student—-Newman—
Keuls (SNK). Testul Levene si echivalentele sale non-parametrice au fost utilizate pentru a verifica
omogenitatea variantei. In plus, un cadru bazat pe Lungimea Minima de Descriere (MDL), optimizat
prin calire simulatd Simulated Annealing (SA), este utilizat pentru detectia punctelor de schimbare
(change points), identificind numarul si pozitiile decalajelor semnificative din cadrul seriilor.

2. Metodologie
2.1 Setul de date

Setul de date utilizat in acest studiu include date lunare de precipitatii de la 46 de statii
meteorologice distribuite in intreaga Dobroge (Figura 1). Acesta acopera o durata de patru decenii, din
1965 pana in 2005. Avand Muntii Carpati drept barierd orografica la nord-vest, statiile prezinta o
varietate de influente climatice generate de interactiunea sistemelor continentale, mediteraneene,
oceanice §i scandinavo-baltice. Climatul semiarid al Dobrogei se reflectd in setul de date printr-o
precipitatie medie anuald de mai putin de 400 mm si o variabilitate regionala ridicatd, unde zona mai
inaltd a Muntilor Macin din nord primeste mai multe precipitatii decat zonele mai joase din sud.

2.2 Statistici de baza

Analiza datelor evidentiazd o variabilitate spatiald accentuatd. Precipitatia medie lunara
variaza intre 21,8 mm la Sulina si 49,2 mm la Niculitel, indicand variatii climatice locale. in plus,
valorile mediane indica distributii asimetrice la dreapta (pozitiv), in care evenimentele extreme de
precipitatii influenteaza indicatorii de medie. De asemenea, se detecteazd o variatie semnificativa a
variantei precipitatiilor, cuprinsd intre 382,3 si 1444,3 mm?. Statiile Niculitel, Albesti si Daeni
prezintd valori mai ridicate, ceea ce indicd o variabilitate mai mare a precipitatiilor. Niculitel



inregistreaza cel mai mare interval intercuantilic (IQR), de 44,75, sugerand o dispersie mai mare a
valorilor lunare.

Fiecare statie prezinta o asimetrie (skewness) pozitiva, cele mai mari valori fiind Inregistrate
la Mangalia, Pecineaga si Albesti, ceea ce indicd o frecventd mai mare a evenimentelor extreme de
precipitatii. Deoarece majoritatea statiilor au valori ale boltirii (kurtosis) mai mari de 3, distributiile
leptocurtice sunt mai predispuse la valori extreme. Testul global Kolmogorov—Smirnov indica o
distributie non-normald, cu o asimetrie globalda de 1,852 si o boltire de 6,058, in timp ce testul
Shapiro—Wilk respinge ipoteza de normalitate pentru toate statiile.
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Figura 1. Harta Dobrogei si statiile hidrologice (Barbulescu, 2016)

2.3. Transformarea datelor

Atunci cand seria originald nu urmeaza o distributie normald, o transformare este necesara
pentru o analizd parametrica precisa. Se poate aplica transformarea Yeo—Johnson (Yeo si Johnson,
2000), o varianta a transformarii Box—Cox. Ecuatia acestei transformaéri este:

+DA -1
( % dacid # 0,y >0
In(y +1), dacal=0,y=0
Ay) =4 1
von=1 S &)
— 51 , dacadl+2,y<0

\ —In(—-y+1), dacil =2,y <0
unde y reprezinta seria originala de precipitatii, in timp ce Y (4, y) este valoarea transformata.

Cel mai bun parametru al transformarii, A, este identificat folosind estimarea de verosimilitate
maxima (maximum likelihood estimation). In schimb, normalitatea datelor transformate a fost
evaluata utilizand testul Lilliefors (Dallal si Wilkinson, 1986). Statistica testului este:

D = max| F,(x) — Fo(x)| )
unde F, (x) este functia de repartitie empirica (ECDF) a datelor transformate, iar F*(y) este functia de
repartitie cumulativa (CDF) a unei distributii normale estimate din esantion. in ipoteza nuli a testului
Lilliefors, se presupune cé datele urmeaza o distributie normala.




2.4. Date originale si transformate

Examinarea datelor brute fard nicio transformare pastreaza caracteristicile originale ale
seriilor de precipitatii, reflectdnd variabilitatea observatd in lumea reala. Proprietatile distributionale
naturale sunt deosebit de apreciate in studiile climatice si de mediu. Cercetdrile anterioare au
demonstrat ca seturile de date ecologice si de mediu beneficiazd de pe urma mentinerii datelor in
formatul lor original. Acest lucru se datoreaza faptului ca variabilitatea din aceste seturi de date
contine informatii intrinseci, utile atat pentru factorii de decizie, cat si pentru modelarea predictiva
(Yeo si Johnson, 2000).

Fiabilitatea concluziilor statistice in conditii variabile ale datelor poate fi evaluata prin
aplicarea simultana a testelor non-parametrice pe seturile de date originale si pe cele transformate.
Daca rezultatele obtinute din datele originale si cele transformate sunt consecvente, acest lucru indica
faptul ca concluziile sunt precise, iar transformarea probabil nu a influentat interpretarea. Dimpotriva,
deoarece transformarile Imbunatatesc frecvent validitatea analizelor parametrice prin reducerea unor
probleme precum asimetria sau heteroscedasticitatea, discrepantele semnificative dintre rezultate
sugereaza ca transformarea a afectat puterea statistica sau ipotezele privind distributia datelor (Helsel
s.a., 2020). Aceastd strategie este utila deoarece transformarile ar putea sa nu fie necesare daca
metodele non-parametrice oferd rezultate de 1incredere in ciuda naturii non-normale sau
heteroscedastice a datelor (Wilks, 2020).

2.5 Teste parametrice §i neparametrice

Atunci cand conditiile de normalitate si homoscedasticitate sunt Indeplinite, testele
parametrice au prioritate In aceastd analiza. Atunci cand se utilizeazd metode parametrice precum
testele t si ANOVA, se presupune cé datele urmeaza o distributie normald cu variante omogene intre
grupuri. In aceste circumstante, testele parametrice sunt mai utile pentru analizi deoarece sunt
sensibile la informatiile distributionale, putand astfel detecta diferente mai mici in varianta sau medie
(Gatz si Smith, 1995). Ipoteza unei structuri suplimentare poate imbunatati precizia inferentei, iar
aceasta sensibilitate este deosebit de utila in esantioanele mai mari sau in seturile de date care sunt
aproape normale.

Pe de altd parte, precizia poate fi compromisd atunci cand ipotezele nu sunt indeplinite,
deoarece non-normalitatea si heteroscedasticitatea introduc erori sistematice (bias-uri) (Box, 1953). in
astfel de cazuri, testele non-parametrice, care nu se bazeaza pe ipoteze distributionale specifice, ofera
o alternativd mai bund. Metode precum testul Mann—Whitney U pentru comparatii pereche (Nachar,
2008) si testul Fligner—Killeen (Fligner, 1979) pentru evaluari globale sunt aplicate pentru a garanta
ca concluziile statistice riman valabile intr-o varietate mai larga de conditii ale datelor.

2.6 Analiza statistica a seriilor de precipitatii medii lunare

Pe baza rezultatelor transformarii, statiile au fost clasificate ca fiind ,,normale” sau ,,non-
normale”, iar ulterior analiza diferentelor dintre precipitatiile medii s-a efectuat separat pentru fiecare
categorie, atat la scara locald (in perechi), cat si la scara globald. Pentru statiile ,,normale”, am utilizat
teste t (Student, 1908) pentru a testa ipoteza nuld conform careia mediile statiilor i si j sunt egale. O
modalitate de a determina statistica t este prin:

3)

unde X; si )?j sunt mediile esantioanelor, s? si s]-2 sunt dispersiile esantioanelor, iar n; si n; sunt

volumele esantioanelor de la statiile i si j, respectiv.



Pentru a face o analiza globald a diferentelor dintre medii, se utilizeaza analiza univariatd a
variantei (ANOVA univariatd) (Fisher, 1992). ANOVA testeaza ipoteza nuld conform careia toate
mediile statiilor sunt egale, fiind reprezentata prin statistica F:

F = MSpetween/MSwitnin “4)
MSyetween €ste patratul mediu intre grupuri si MS,,;tpin patratul mediu in interiorul grupurilor.

Comparatiile post-hoc in perechi utilizand testul Student—Newman—Keuls (SNK) (Abdi si
Williams, 2010) ajuta la identificarea statiilor specifice ale caror medii difera, in cazul in care ANOVA
indica diferente semnificative. Acest lucru se realizeaza utilizind mediile ordonate ale grupurilor si
valorile critice pentru diferente calculate prin:

_ X~ Xs)

MSyithin ©)
\} n

unde )?(r) si )?(s) sunt mediile grupurilor ierarhizate de la cea mai mare la cea mai mica, iar n este
dimensiunea esantionului pentru fiecare grup.

Pentru statiile ,,non-normale”, au fost aplicate metode non-parametrice. Testul Mann—
Whitney U (Mann si Whitney, 1947; Fay si Proschan, 2010) a fost utilizat pentru a evalua diferentele
in perechi ale precipitatiilor medii dintre doud statii. Ipoteza nula este ca distributiile precipitatiilor la
cele douad statii sunt identice. Statistica U este data de

n(n; +1)

Uiznl-nj+ %— Ri (7)
ni(n; +1)

U]=nln]+%— j (8)

unde n; si n; sunt volumele esantioanelor colectate la statiile 7 si j, respectiv, si R;, R; sunt rangurile
nivelurilor pentru cele doua statii, combinate.
O analizd ANOVA (Welch, 1951) a fost efectuatd pentru a face o comparatie globala, cu
variante inegale. Statistica Welch, F*, pentru K grupur, este definita prin:
k 0 = X)?

Zk:lf
o= 2((15_ 21)) ©)
1+ KI -1 A

n . - - ¢ . . . >
unde wy = S—i‘ este ponderea grupului k, bazatd pe mirimea grupului ny si variantele sZ, X, este
k

K _
Dk=1 DrXk

media valorilor grupului k, X = =k=
Zk=1 Wk

este media ponderatd a tuturor grupurilor si A=

K 2

(1-wk/ Tj=1 wk)
ng—1

Dacé sunt detectate diferente semnificative, se aplicd testul Dunn, cu corectia Bonferroni

(Dunn, 1964) pentru comparatii ale perechilor. Statistica testului este:
R; —R;

(52 2) i)

unde, R; si R; reprezintd sumele rangurilor pentru grupurile comparate, N este numarul total de

reprezinta factorul de corectie pentru ajustarea variantelor inegale.

7 =

(10)

observatii din toate grupurile, iar n; si n; sunt dimensiunile esantioanelor celor doud grupuri. Corectia
Bonferroni ajusteaza valorile p prin multiplicarea acestora cu numarul de comparatii, k, pentru a
controla cresterea probabilitatii de a comite o eroare de Tip I (fals pozitivi) In cazul testelor multiple.

Padjusted = min(p Xk, 1) (11)



2.7 Analiza statistica a variantei

Pe langa verificarea normalitatii, stabilitd Tn sectiunea anterioara, este necesard evaluarea
homoscedasticitatii, sau a omogenitatii variantelor, pentru a analiza variabilitatea precipitatiilor intre
statiile meteorologice. Ca o preconditie pentru utilizarea testelor parametrice, homoscedasticitatea
presupune ca seriile de date de la fiecare statie prezinta niveluri similare ale variantei. Pe baza testarii
normalitdtii (Subsectiunea 2.6), am clasificat statiile in ,,normale” sau ,,non-normale”, aplicand
ulterior testele de omogenitate a variantei pe aceste grupuri pentru a stabili abordarea adecvata pentru
fiecare subset.

In cadrul analizei locale, sunt efectuate comparatii in perechi ale variantelor. Pentru statiile
»hormale”, testul Levene (Levene, 1960) evalueaza egalitatea variantelor prin analizarea abaterilor
absolute ale observatiilor fata de media grupului. In schimb, pentru statiile ,,non-normale”, s-a aplicat
testul Brown—Forsythe (Brown si Forsythe, 1974), o variantd a testului Levene in care se utilizeaza
mediana 1n locul mediei ca masurd a tendintei centrale. Ambele teste sunt reprezentate prin ecuatia
unificata

_ -k XM - M)?
(k-1 3k, Z?:jl(zij - M;)? (12)

unde Z;; = |Yi i — }§|, cu Y; media grupului (pentru testul Levene) sau mediana sa (pentru testul

w

Brown-Forsythe). M; reprezintd media valorilor Z;; pentru grupul j. M este media totala a valorilor M;
ale tuturor grupurilor k. n; este volumul grupului j si N este numarul total de observatii ale tuturor
grupurilor.

Pentru evaluarea globald, se aplicd o analiza ANOVA unifactoriald (Ecuatia 4) in cazul
statiilor caracterizate prin ,,normalitate” si ,,homoscedasticitate”. Aceasta este urmatd de testul post-
hoc Student-Newman—Keuls (SNK) (Ecuatia 5) daci sunt detectate diferente semnificative. in ceea ce
priveste statiile care nu Indeplinesc oricare dintre aceste ipoteze, se utilizeaza testul non-parametric
Fligner—Killeen (Fligner, 1979). Statistica testului, F, este calculata astfel:

Sy (rang() - R)’
X, Gang(Z) — B2 /(N — 1) =

unde N reprezintd numadrul total de observatii (N = Z{-‘zl n;), n; este dimensiunea esantionului pentru

F =

grupul j, k este numarul de grupuri, Z; = |Y; — mediana(Y)|, R este media rangurilor.

Aceastd metoda realizeazd ordonarea pe bazd de ranguri pentru a atenua efectul valorilor
aberante (outliers) si al non-normalititii distributionale (Conover s.a., 1981). in cazul in care testul
Fligner—Killeen detecteaza diferente semnificative, se aplicd testul Dunn cu corectia Bonferroni
(Ecuatia 10) pentru identificarea grupurilor Intre care exista diferente semnificative.

2.8 Analiza punctelor de schimbare

In domenii precum climatologia, unde modificarile aparaturii de masura, straimutirile statiilor
sau factorii de mediu externi se coreleaza adesea cu schimbadri structurale in seriile temporale, analiza
punctelor de schimbare (change point) este esentiald pentru interpretarea acestor fenomene. Detectia
punctelor de schimbare este o provocare, in special in cazul seturilor de date care prezintd
comportamente periodice si autocorelatie, cum sunt inregistrarile climatice. Ca raspuns la aceste
dificultdti, un cadru bazat pe MDL (Minimum Description Length) dezvoltat pentru date climatice a
fost prezentat de Lu s.a. (2012). Aceastd metoda poate detecta numeroase puncte de schimbare, luand
in considerare ciclurile sezoniere si erorile autocorelate, deoarece combind penalizérile pentru
complexitatea modelului cu precizia inferentei bazate pe verosimilitate.



Metadatele, adica informatiile despre posibilele momente de schimbare derivate din istoricul
statiilor, au fost integrate ulterior in metodologia MDL de cétre Li s.a. (2019). Pentru a imbunatati
performanta de detectie atat in contexte multivariate, cat si univariate, acest cadru Bayesian MDL
(BMDL) transpune cunostintele de specialitate intr-o structurad probabilisticd. In ceea ce priveste
omogenizarea datelor climatice, unde schimbarile minore pot distorsiona evaluarile tendintelor pe
termen lung, astfel de inovatii sunt esentiale. Pentru seriile zilnice de temperatura, granularitatea
datelor necesitd o eficientd computationald sporita, astfel incat paradigma MDL a fost adaptata in
continuare de Hewaarachchi s.a. (2017). In lucrarea lor, a fost dezvoltat si optimizat prin algoritmi
genetici un model Bayesian de verosimilitate penalizatd care ia in considerare autocorelatia,
variabilitatea sezoniera si complexitatea scarii datelor.

Aceste completéri extind cercetdrile fundamentale anterioare, cum ar fi cele realizate de
Caussinus si Mestre (2004), care au fost primii ce au aplicat verosimilitatea penalizatd la problema
omogenizarii seriilor climatice, si de Menne si Williams (2005), care au rezolvat problema punctelor
de schimbare nedocumentate prin combinarea testarii statistice cu serii de referinta.

Metodele contemporane bazate pe MDL au depasit tehnicile conventionale de segmentare
prin utilizarea modelelor autoregresive si a distributiilor apriori ierarhice (hierarchical priors). Aceste
metode oferd un cadru eficient din punct de vedere computational si robust din punct de vedere
statistic pentru analizarea Intreruperilor structurale in seturi de date complexe. Colectiv, aceste studii
ilustreazd o schimbare de paradigma in analiza punctelor de schimbare, imbunétatindu-i eficacitatea in
detectarea si reducerea impactului decalajelor artificiale, pastrand in acelasi timp integritatea
evaludrilor climatice pe termen lung.

2.9 MDL

Pornind de la lucrérile Iui s.a. (2012), adoptam cadrul lor metodologic pentru a formula
functia obiectiv MDL in vederea detectiei punctelor de schimbare in seriile temporale climatice.
Aceasta abordare modeleaza datele din seria temporala Y; sub forma unei regresii liniare pe bucati cu
efecte sezoniere, permitdnd decalaje de nivel in momentele de aparitie a punctelor de schimbare si
luand in considerare erorile autocorelate. Mai exact, presupunem ca datele urmeaza modelul:

Xnrev = v+ a(T + V) + Suriy + Enriy (14)
unde u, reprezintd valoarea medie sezonierd la perioada v, B este parametrul tendintei liniare, A;
surprinde decalajul mediei la punctul de schimbare 7;, iar &,r,, desemneaza erorile autoregresive
periodice (PAR) de medie zero cu varianti periodica o2.

Pastrand o potrivire optima pe datele observate, functia obiectiv MDL este conceputa pentru a
penaliza complexitatea modelului. Lungimea totald de descriere este data de:

1 pTin(2d)
MDL (M) = 5 Z In(r; = 7i-) +

i=1
N N . m
1 19 K — X)?
+ = E In(vy) + = E EE— E In(7;)
2 2 v .
t=1 t=1 i=2

2 .o . . . _ o . ..
unde oy, reprezintd varianta reziduurilor, p = (py,..,ps) desemneazd ordinul autoregresiei

+ In(m) + In(p) (15)

periodice, iar m este numarul de puncte de schimbare. Valorile T = (74, Ty, ..., Tpp) indicd momentele
de aparitie a punctelor de schimbare, unde 7y = 1 reprezintd inceputul seriei, iar T4 =N + 1
reprezintd sfarsitul seriei temporale. Indicii N; = 7; —7;_; exprimd lungimea fiecarui segment
delimitat de puncte de schimbare consecutive. Termenul X, se referd la valoarea estimatd/predisa la
pasul urmator pentru X;, calculatd utilizdnd parametrii modelului estimati pentru segmentul respectiv.

Prin descurajarea modelelor excesiv de complexe, termenii de penalizare au ca scop
prevenirea supra-ajustirii (overfitting). Termenul term In(z; — 7;_;) penalizeaza punctele de
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schimbare care creeaza segmente foarte scurte, mentindnd o segmentare semnificativa din punct de

vedere fizic si statistic. Penalizarile suplimentare, cum ar fi In(m) + In(p) + X%, In(z;), iau in

pTin(2d)

considerare numarul total de puncte de schimbare, in timp ce termenii de penalizeaza

complexitatea introdusd de modelul erorilor autoregresive periodice (PAR). Acesti termeni de
penalizare sunt echilibrati Tn raport cu termenii de fidelitate a datelor %th\’:l In(v,) + %Z?:l @
Pentru optimizare, parametrii modelului sunt reformulati intr-o reprezentare matriceald
compacta
X=DB+ ¢ (16)
unde X este vectorul de dimensiune N X 1 al datelor observate, D este matricea care capteaza
indicatorii sezonali, componentele trendului si schimbarea de regim, f este vectorul parametrilor
modelului (incluzand u,, a, si §), si € este vectorul reziduurilor. Cele m + 1 regimuri sunt
reprezentate complet in matricea de design, ceea ce permite o estimare eficientd a parametrilor prin
metoda celor mai mici patrate generalizate (GLS). Acesti parametri sunt ulterior optimizati utilizind

algoritmul SA.
2.10 Simulated annealing

Tehnica de optimizare iterativa cunoscutd sub numele de Simulated Annealing (SA) se
bazeaza pe fenomenul fizic de recoacere din stiinta materialelor. Scopul acestui proces este obtinerea
unei configuratii cristaline de energie joasa prin Incalzirea si apoi racirea lentd a unui material pentru a
minimiza defectele. Pentru problemele de optimizare combinatorie cu functii obiectiv complexe, cum
ar fi detectarea punctelor de schimbare in datele din seriile temporale de precipitatii, metoda propusa
initial de Kirkpatrick si colab. (1983) ofera performante excelente.

SA 1incepe prin initializarea solutiei cu o multime vida de puncte de schimbare (t = @) si
calcularea scorului MDL corespunzator. Temperatura initialda, T,, este setatd la o valoare ridicata
pentru a permite o explorare largd a spatiului solutiilor. Temperatura scade treptat conform unei
scheme de racire definita ca:

Ty+1 = aTy (17)
unde «a este rata de racire (o valoare cuprinsa intre O si 1), iar k denotd numarul iteratiei. Ecuatia (17)
asigura tranzitia de la faza de explorare la cea de exploatare pe masura ce algoritmul avanseaza.

La fiecare iteratie, este propusd o noud solutie candidata prin modificarea multimii curente de
puncte de schimbare 7 prin intermediul uneia dintre cele trei actiuni selectate aleatoriu:

1. Adaugare: Un nou punct de schimbare este esantionat aleatoriu din intervalul 2, ...,n — 1 (pentru
a evita punctele de frontierd) si adaugat la 7, cu conditia sa nu existe deja.

2. Eliminare: Un punct de schimbare existent este eliminat din 7, cu conditia ca multimea sa nu fie
vida.

3. Modificare: Un punct de schimbare existent este inlocuit aleatoriu cu o noud pozitie, asigurand
evitarea duplicatelor.

Solutia propusa este sortatd pentru a mentine ordinea cronologicd, iar duplicatele sunt
eliminate.

Scorul MDL al solutiei propuse este apoi calculat; dacd noua solutie Tmbunatiteste scorul
(AMDL=MDLy,,oposea = MDLcyrrent < 0), aceasta este acceptatd imediat. In caz contrar, este

acceptata probabilistic pentru a permite explorarea solutiilor suboptimale, cu o probabilitate data de:

AMDL
Paccept = €xp <_ T) (18)

ceea ce permite algoritmului sd evadeze din minimele locale prin acceptarea ocazionald a unor solutii
mai slabe la inceputul procesului, impunand treptat selectia solutiilor mai bune pe méasurd ce



temperatura scade. La fiecare iteratie, algoritmul pastreaza evidenta celei mai bune solutii intalnite
pana in prezent in ceea ce priveste scorul MDL. Acest lucru asigura ca rezultatul final este solutia cu
cel mai mic scor MDL, indiferent daca a fost acceptatd sau nu in timpul procesului iterativ. Procesul
continud pana cand se atinge numarul maxim de iteratii sau temperatura devine neglijabila. Rezultatul
final constd 1n cea mai buna multime de puncte de schimbare si scorul MDL corespunzator.
Pseudocodul algoritmului SA, asa cum a fost implementat in acest studiu, este sintetizat dupa

cum urmeaza:
e Initializare: Start cu T = @, calculeaza MDL e, Seteaza Topim = @ si initializeaza T = Ty.
o [teratie:

o Propune o noua solutie candidata T, prin addugare, eliminare sau modificare de puncte de
schimbare.
Calculeaza AMDL = MDL,,;5us — MDLyren-
Acceptd Tpropus dacd AMDL < 0 sau cu probabilitatea datd de ecuatie altfel.
Actualizeaza Tpim dacd MDL,o,,s este cel mai mic scor inregistrat pand in prezent.

Redu T conform (17).
e  Rezultat: Returneaza T, $1 scorul MDL corespunzator.

o O O O

3. Rezultate si discutii

3.1 Seriile de precipitatii transformate

Distributia initiala a datelor de precipitatii a prezentat un tipar asimetric la dreapta, asa cum
este ilustrat in Figura 2 (stdnga), diagrama Q-Q corespunzatoare (panoul din dreapta) confirmand
suplimentar abaterea de la normalitate. Datele originale au indicat o asimetrie substantiald si cozi
grele (pachete mari de valori la extreme), ceea ce indica faptul cd testele statistice parametrice ar
putea produce rezultate distorsionate din cauza non-normalitatii.

Original Precipitation Distribution QQ Plot of Original Precipitation Lilliefors Test P-values by Station
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Figura 2. Distributia si Q-Q plot ale seriilor

originale de precipitatii Figura 3. Date originale — p-valori ale testului

Lilliefors

Pe de alta parte, a fost aplicat testul Lilliefors pentru fiecare statie. Asa cum este ilustrat n
Figura 3, valorile p pentru toate statiile sunt aproape de zero, nedepasind pragul de semnificatie de
0,05, ceea ce confirma abaterea de la distributia normald. Pentru a aborda aceastd problema, a fost
aplicata transformarea Yeo—Johnson (Ecuatia 1) pentru a stabiliza varianta si a reduce asimetria. Dupa
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transformare, distributia precipitatiilor (Figura 4, stanga) a aproximat o formé mai simetrica, in clopot,
sugerdnd o imbundtatire a normalitatii. Aceastd optimizare este coroboratd de graficul Q-Q (Figura 4,
dreapta), unde datele transformate se aliniazd mai strans cu cuantilele teoretice, indicdnd o aderenta
superioara la ipoteza de normalitate.

A fost realizat ulterior un test Lilliefors la nivel de statie pe datele transformate pentru a
evalua normalitatea distributiei precipitatiilor pentru fiecare statie in parte. Asa cum este prezentat in
Figura 5, valorile p pentru majoritatea statiilor s-au situat peste pragul de 0,05, confirmand obtinerea
normalitatii la aceste statii in urma transformarii. Cu toate acestea, un subgrup de statii (evidentiate cu
rosu) a continuat sa prezinte abateri semnificative de la normalitate chiar si dupa transformare, p —
valorile asociate ramanand sub pragul de semnificatie.

Yeo-Johnson Transformed Distribution QQ Plot of Yeo-Johnson Transforme
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Figura 4. Histograma si Q-Q plot ale seriilor transformate (A =0.31)

Liliefors Test P-values by Station
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Figura 5. p-valori ale testului Lilliefors pentru seriile transformate

3.2 Analiza valorilor medii

Comparatiile localizate care reprezintd rezultatele testului tpereche, prezentate in Figura 6,
indicd semnificatia la nivel de pereche a diferentelor dintre valorile medii pentru statiile normale.
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Fiecare celula compara o pereche de statii, unde celulele verzi semnificé diferente nesemnificative, iar
celulele rosii indicd diferente semnificative (p < 0,05). Aceastd vizualizare matriciald relevd mai
multe diferente semnificative, reflectand variabilitatea nivelurilor de precipitatii in intreaga regiune. in
mod remarcabil, mai multe statii prezintd o grupare (clustering) in tiparele de semnificatie, sugerand
posibile similaritati sau grupari regionale ale nivelurilor medii de precipitatii.

Evaluarea globala ce reprezinta rezultatele testului post-hoc SNK pentru ANOVA univariata,
prezentatd in Figura 7, evidentiazd semnificatia de ansamblu a diferentelor dintre valorile medii
pentru statiile normale. Anumite grupuri de statii prezintd o nesemnificatie constantd, indicand
niveluri relativ omogene ale precipitatiilor in cadrul acestor clustere, In timp ce alte statii difera
considerabil. Aceste tipare pot reflecta factorii climatici sau geografici subiacenti care influenteaza
dinamica regionala a precipitatiilor.

Pairwise t-test SNK Test
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Station Figura 7. Testul SNK dupd ANOVA pentu statiile
Figura 6. Testul t pentu statiile normale normale

In continuarea analizei initiale, Figura 8 prezinti o comparatie intre rezultatele obtinute la
nivel local (testul t) si cele de la nivel global (SNK), evidentiind gradul de concordantd sau
discordantd dintre aceste doud metode. Celulele verzi indicd o concordanta intre analiza locala si cea
globald, in timp ce celulele portocalii denotd discordantd. Statiile care prezintd o concordantd
constanta atét in testele locale, cat si In cele globale reprezintd clustere cu caracteristici de precipitatii
stabile, neafectate de scara de analiza. Aceste statii apartin, cel mai probabil, unor regiuni cu influente
climatice uniforme, constituind puncte de referinta valoroase pentru intelegerea tiparelor generale de
precipitatii din Dobrogea. In schimb, statiile cu niveluri ridicate de discordanti pot fi mai sensibile la
variatii microclimatice sau topografice pe care testele locale le capteaza, dar care este posibil sd nu se
alinieze cu tendintele regionale mai largi identificate prin analiza globala.

Aceastd analiza dubla ofera doua concluzii principale.

In primul rand, statiile cu rezultate consecvente de la un test la altul ar putea servi ca
indicatori stabili pentru studierea tendintelor de precipitatii pe termen lung si pentru strategiile
regionale de gestionare a resurselor de apa. In al doilea rand, statiile cu rezultate discordante justifica
investigatii suplimentare, deoarece pot evidentia efecte climatice localizate sau caracteristici
geografice unice. Testul Mann—Whitney U, ale carui rezultate sunt ilustrate in Figura 9, reprezinta
comparatia in perechi a valorilor medii pentru statiile non-normale. Aceasta relevd o variabilitate a
semnificatiei, anumite statii indicand clustere de semnificatie ce pot puncta catre similaritati locale n
nivelul precipitatiilor sau efecte microclimatice.
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Local and Global mean values analysis
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Dunn Test with Bonferroni correction

ALTAN.TEPE

BALTAGEST

ZEBIL

TOPOLOG

B MHAIVITEAZU

PESTERA

DOBROMIR

CORUGEA

CONSTANTA

<
st
=
E
=
7}
=
=t
o

ALTANTEPE

Figure 10. Testul Dunn pentru seriile ne-normale

Significance . Not Significant . Significant

CORUGEA
DOBROMIR
PESTERA
MIHALVITEAZU
TOPOLOG

Station

BALTAGESTI

ALTAN.TEPE

Pe langa analiza locald, rezultatele evaludrii globale prezentate in Figura 10 evidentiaza
semnificatia la nivel de perechi pentru statiile non-normale, clarificind suplimentar care perechi de
statii prezintd diferente semnificative 1n nivelurile mediane ale precipitatiilor si oferind o imagine de
ansamblu asupra tiparelor regionale extinse.
Concordanta dintre analiza locala si cea globala este ilustrata in Figura 11, aratand ca statiile
cu rezultate consecvente pot reflecta caracteristici de precipitatii stabile la scari variabile, in timp ce
statiile care prezintd discrepante ar putea evidentia factori climatici sau geografici localizati,
nesurpringi de evaludrile mai largi.
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Local and Global mean values analysis
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3.3 Analiza de varianta

Analiza variantei pentru seriile transformate evidentiazd o limitare semnificativd in
indeplinirea ipotezelor necesare pentru testele parametrice. Figura 12 arata cd doar Agigea si Jurilovca
indeplinesc cerintele simultane de normalitate si homoscedasticitate, asa cum indica testul Levene (p
>0.05).

Levene's test for normal stations Brown-Forsythe test on transformed data
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Figura 12. Homoscedasticitatea seriilor normale

Figura 13. Homoscedasticitatea seriilor transformate

Avand in vedere cd majoritatea statiilor nu Indeplinesc conditia de homoscedasticitate, se
justificad aplicarea metodelor non-parametrice pentru analiza variantei la nivelul intregului set de date.
O examinare ulterioara utilizand testul Brown—Forsythe (Figura 13) oferd o perspectiva suplimentara
asupra homoscedasticititii seriilor transformate individuale. Majoritatea statiilor sunt reprezentate cu
albastru, indicand diferente nesemnificative ale variantelor.in urma testelor individuale, s-a efectuat
un test Brown—Forsythe 1n perechi (Figura 14). Rezultatele releva diferente uniforme si
nesemnificative de la o pereche de statii la alta, sugerand ca variantele sunt constante la nivel local in
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intregul set de date. Aceastd consecventd se aliniazd cu constatirile nesemnificative din testele
individuale, sustindnd suplimentar ipoteza de omogenitate

Pairwise Brown-Forsythe test
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Figura 14. Rezultatele testului Brown-Forsythe pentru seriile transformate

Pentru a completa analiza in perechi, s-a aplicat testul Fligner—Killeen cu scopul de a evalua
diferentele globale de variantd. O valoare p = 0,8544 indica absenta unor diferente semnificative din
punct de vedere statistic In ceea ce priveste variantele. Acest rezultat coroboreazd suplimentar
constatdrile obtinute din testele locale in perechi, confirmand cd diferentele de variantd nu sunt
semnificative statistic la nivelul intregului set de date.

3.4 Analiza comparativa

Figura 15 prezinta rezultatele combinate ale setului de date transformat pentru comparatiile in
perechi, unde au fost aplicate atat analize parametrice (testul t), cat si non-parametrice (testul U), in
functie de proprietatile distributionale specifice fiecdrei statii. Figura 16 prezintd rezultatele testului U
pentru datele originale, surprinzand comparatia non-parametrica in perechi a mediilor precipitatiilor la
nivelul tuturor statiilor meteorologice. Concordanta dintre analizele efectuate pe seturile de date
transformate si cele originale este reprezentata in Figura 17, reflectdnd gradul de acord dintre acestea.
Celulele verzi indicd un acord privind nesemnificatia statistica, celulele rosii reprezintd un acord
privind semnificatia, iar celulele galbene indica o discrepanta intre cele doud analize.

Analiza vizuald din Figura 18 evidentiazd rezultatul aplicérii testului Dunn cu corectie
Bonferroni pe seturile de date originale si cele transformate, relevand comparatiile globale non-
parametrice 1n perechi. Ambele seturi de date mentin ordini ale rangurilor aproape identice la nivelul
statiilor, ca urmare a naturii transformarii aplicate. in cadrul testelor non-parametrice, precum testul U
si testul Dunn, rangurile constituie baza fundamentald a comparatiei statistice. Aceste teste evalueaza
dacd doud sau mai multe grupuri diferd in ceea ce priveste tendinta centrala prin analiza pozitiilor
relative ale observatiilor, si nu a valorilor lor absolute. Aceasta abordare bazatd pe ranguri permite
comparatiilor sa ramana eficiente in cazul distributiilor non-normale, reducand sensibilitatea la
valorile aberante (outliers) si mentinand accentul pe ordonarea generald a punctelor de date,
demonstrand ca transformarea datelor nu a modificat ordinea rangurilor. Prin urmare, relatiile, asa
cum sunt reprezentate de ranguri, au raimas neschimbate, consecinta fiind obtinerea a doua harti
termice (heatmaps) similare ce reflectd ambele abordari.
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Rezultatele suprapuse reprezentate in Figura 19 releva faptul ca, pentru majoritatea perechilor
de statii, transformarea fie a pastrat, fie nu a avut niciun impact asupra omogenitatii variantei. Mai
exact, regiunile constante de semnificatie sau nesemnificatie sunt evidentiate cu rosu, respectiv verde.
In mod remarcabil, absenta oricaror regiuni galbene indici faptul ci nu au existat discrepante intre
seturile de date originale si cele transformate. Acest rezultat este direct legat de conservarea ordinii
rangurilor pe parcursul procesului de transformare. Prin mentinerea structurii rangurilor,
transformarea a asigurat cé relatiile privind varianta au rdmas consecvente in ambele seturi de date,
conducand la rezultate similare, fard niciun conflict. Aceasta sinteza vizuala sustine astfel stabilitatea
si eficacitatea transformarii in conservarea relatiilor fundamentale de varianta.

in cele din urmi, am extins evaluarea la o comparatie globald a variantei, aplicind testul
Fligner—Killeen pe ambele seturi de date. Au fost detectate diferente semnificative, iar testul Dunn a
fost utilizat pentru a identifica grupurile specifice cu diferente semnificative. Figura 20 prezinta
rezultatele pentru setul de date original, mentionand ca setul de date transformat a generat aceeasi
harta termica (heatmap). Similaritatea dintre rezultatele ambelor seturi de date se datoreaza, din nou,
pastrarii ordinii rangurilor pe tot parcursul procesului de transformare.
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3.4 Detectarea punctelor de schimbare cu MDL

Pentru a valida cadrul MDL propus, am aplicat initial metodologia pe serii temporale sintetice
cu puncte de schimbare predefinite. Aceste seturi de date de test, generate sub ipoteze de normalitate,
au permis evaluarea performantei algoritmului in identificarea pozitiilor cunoscute ale punctelor de
schimbare. Pe parcursul a 1.000 de rulari de optimizare, am testat serii fara puncte de schimbare (m =
0), cu un singur punct de schimbare (m = 1) si cu doud puncte de schimbare (m = 2). O sinteza a
acestor rezultate este prezentata in Tabelul 1.

Tabel 1. Acuratetea detectarii punctelor de schimbare

Numar de puncte de schimbare Acuratete
m=0 99.99%
m=1 99.7%
m=2 98.8%

Aceste rezultate confirma capacitatea cadrului metodologic propus de a detecta atat numarul,
cat si pozitionarea punctelor multiple de schimbare in conditii controlate.

In urma acestei validari, am aplicat cadrul metodologic pe datele reale de precipitatii de la
urmatoarele statii: Cernavoda, Constanta, Corugea, Harsova, Jurilovca, Mangalia, Medgidia, Sulina,
Tulcea si Adamclisi. Figura 21 ilustreazd punctele de schimbare (punctele rosii) si modificarile
corespunzatoare In media segmentelor pentru statiile analizate. Liniile orizontale reprezinta mediile
precipitatiilor pe fiecare segment. Acestea confirma prezenta unor decalaje climatice detectabile,
demonstrand cd metodologia bazatd pe MDL surprinde eficient punctele de schimbare in seturile de
date climatice reale. Fiabilitatea acestor constatdri ar putea fi consolidata prin intermediul mai multor
abordari de validare. In primul rand, integrarea metadatelor, cum ar fi inregistrarile istorice climatice,
poate oferi dovezi contextuale care si sustind schimbarile detectate. In plus, comparatiile cu alte
metode consacrate de detectie a punctelor de schimbare, precum procedura de segmentare Hubert,
CUSUM, testul Pettitt si testul Bayesian Lee—Heghinian, pot oferi un etalon pentru evaluarea cadrului
MDL.
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Figura 21. Puncte de schimbare ale celor 10 serii

Cercetarile viitoare pot explora, de asemenea, abordiri bayesiene pentru a optimiza cadrul
MDL. Spre deosebire de metodele traditionale, tehnicile bayesiene incorporeaza cunostinte apriori si
ofera distributii posterioare atat pentru parametri, cit si pentru pozitionarea punctelor de schimbare,
oferind o perspectiva probabilistica asupra procesului de segmentare. Acest lucru ne poate permite nu
doar sd detectam punctele de schimbare, ci si sd cuantificim incertitudinea asociatd identificarii
acestora. Asa cum se mentioneaza in lucrarea lui Lund, aceste modele pot include structuri ierarhice
pentru a lua in considerare procesele climatice cunoscute, conducand la rezultate mai bine adaptate
contextului si mai usor de interpretat.

4. Concluzii

Acest studiu oferd o evaluare statisticd a variabilitatii precipitatiilor din Dobrogea, utilizand
date de la 46 de statii meteorologice pe o perioadd de 40 de ani (1965-2005). Pentru a aborda
problema non-normalitatii din seriile de precipitatii, s-a utilizat transformarea Yeo—Johnson. Aceasta
transformare a redus asimetria si a stabilizat variantele, permitand aplicarea metodelor parametrice In
majoritatea cazurilor. Validarea prin intermediul testului Lilliefors a confirmat obtinerea normalitatii
pentru majoritatea seriilor transformate, desi un subset de statii a prezentat abateri persistente,
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necesitand aplicarea unor abordari non-parametrice. Omogenitatea variantelor, o proprietate necesara
pentru numeroase teste statistice, a fost evaluatd prin testul Levene si echivalentele sale non-
parametrice. Disparititile de medie si variantd au indicat o heterogenitate spatiald ridicatd a
precipitatiilor. Hartile termice (heat maps) utilizate pentru a ilustra rezultatele testelor in perechi si
globale au relevat grupari regionale de statii care ar putea fi influentate de factori climatici comuni.

Pe de alta parte, cadrul MDL, optimizat prin Simulated Annealing (SA), a identificat puncte
de atat in seturile de date sintetice, cat si in cele reale. Validarea pe date sintetice a demonstrat precizia
cadrului in detectarea punctelor de schimbare predefinite in conditii controlate. Mai mult, aplicarea pe
seriile reale de precipitatii a evidentiat decalaje structurale semnificative, cum ar fi cele din 1994 si
2000 pentru Adamclisi, respectiv din 1997 si 2004 pentru Cheia, reflectand modificari fundamentale
in regimul precipitatiilor.

In cele din urmi, o directie potentiald pentru cercetari viitoare este indicatd de tiparele de
grupare din hartile termice. Utilizand tehnici formale de analizd de cluster, cum ar fi k-means,
ierarhizarea ierarhica sau DBSCAN, aceste grupdri ar putea fi confirmate cantitativ. De asemenea,
pentru validarea punctelor de schimbare detectate si diferentierea dintre variatiile climatice reale si
artefactele de observatie, este importanta integrarea metadatelor, cum ar fi istoricul stramutarilor de
statii si modificarile de aparaturd. Metodele complementare de detectie a punctelor de schimbare ar
putea spori suplimentar robustetea constatarilor. Extinderea analizei prin includerea modelarii spatiale
ar oferi un context mai larg acestor rezultate, consoliddndu-le relevanta pentru gestionarea regionala a
resurselor de api si strategiile de adaptare la schimbarile climatice. In ansamblu, aceste demersuri ar
spori fiabilitatea studiilor de precipitatii si ar sprijini luarea deciziilor fundamentate in abordarea
provocdrilor generate de cresterea variabilitatii climatice in medii semiaride precum Dobrogea.
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