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1. Introducere

Domeniul inteligentei artificiale prezinta una din cele mai spectaculoase dezvoltari, datorate
in special diversitatii aplicatiilor in care sunt utilizate tehnicile sale. Instrumentele inteligentei
artificiale s-au evidentiat prin eficienta in modelarea si optimizarea proceselor chimice, cele mai
utilizate fiind retelele neuronale artificiale si algoritmii evolutivi.

Retelele neuronale constituie veritabile instrumente de modelare ce poseda abilitatea de a
invata variate tipuri de relatii. Fiind capabile de a aproxima orice functie neliniard continua, retelele
neuronale oferd o solutie efectivd in modelarea sistemelor neliniare complexe.

Algoritmii evolutivi reprezintd metode eficiente de optimizare globala care folosesc modelul
computational al selectiei naturale, bazandu-se pe principiile ereditatii (reproducere, mutatie si
recombinare) §i a supravietuirii celui mai adaptat individ. Solutiile candidat ale unei probleme de
optimizare joaca rolul indivizilor dintr-o populatie, iar functiile de fitness determind mediul in care
“traiesc” solutiile.

In ingineria reactiilor chimice existd numeroase procese si sisteme pentru care nu se cunosc
legile fizice si chimice ce le guverneaza sau sunt disponibile cunostinte limitate, nesigure. In astfel
de cazuri, fie nu pot fi dezvoltate modele fenomenologice, fie modelele obtinute sunt afectate de
erori semnificative. Modelarea empirica, bazatd pe date experimentale, devine un instrument util
modelarii, avand sanse reale sa furnizeze modele precise. Retelele neuronale se incadreaza in
aceasta categorie, functionand pe principiul ,,cutiilor negre”, respectiv operand cu date intrare —
iesire.

In cazul proceselor chimice complexe, puternic neliniare, pe langd problema obtinerii cu
dificultate a unui model mecanicist, trebuie avute in vedere dificultatile legate de rezolvarea
modelelor matematice reprezentate, adesea, de sisteme de ecuatii diferentiale. Redarea dependentei
iesire — intrare folosind retele neuronale evita problema rezolvarii unor modele matematice.

O alta dificultate majord 1n reglarea calitdtii produselor chimice constd in /ipsa masuratorilor
,,on-line” pentru unele variabile si in intdrzierile substantiale ce insotesc masurarile.

Dificultati suplimentare Tn modelarea proceselor pot fi identificate in domeniul complex al
proceselor de polimerizare: cresterea semnificativa de viscozitate pe masurd ce reactia avanseaza,
obtinerea de molecule cu dimensiuni diferite, mari, mecanisme de reactie variate, complexe,
incomplet cunoscute. Din punct de vedere al modeldrii, schemele cinetice conduc la modele
complexe, adesea afectate de erori, dificil de elaborat si solutionat. In aceste conditii, modelarea
neuronald devine o alternativd demnda de luat in considerare, comparativ cu modelarea
fenomenologica clasica.

Dificultatile legate de optimizarea unui proces chimic sunt determinate, in special, de natura
multi-obiectiv a problemelor, de metoda de solutionare sau de modelul matematic necesar
procedurii de optimizare. Optimizarea proceselor chimice este, cel mai adesea, multi-obiectiva,
deoarece implica satisfacerea simultanda a mai multor obiective, de multe ori contradictorii.
Rezolvarea unei astfel de probleme se poate realiza vectorial, obiectivele de realizat fiind
componentele unei functii obiectiv vectoriale, sau scalar, obiectivele fiind combinate ponderat intr-
o functie obiectiv scalara.

Din punct de vedere al modalitatii de solutionare a unei probleme de optimizare, se pot folosi
fie metode traditionale, bazate pe functii diferentiabile, fie metode bazate pe algoritmi evolutivi, in
principal algoritmi genetici. Se pot evidentia cateva dificultdti specifice primei categorii de metode:
convergenta la solutia optima depinde de valorile initiale, existd pericolul detectdrii unor minime
locale, algoritmii sunt dependenti de tipul de proces supus optimizarii. Algoritmii evolutivi
inregistreaza, in ultimii ani, progrese rapide datoritd faptului ca pot fi aplicati cu rezultate bune la
procese diverse. Ei nu necesita valori initiale, conduc, in majoritatea cazurilor, la optimul global,
chiar in conditiile existentei optimelor locale, si nu folosesc derivate ale functiei obiectiv. Tehnicile
de optimizare bazate pe algoritmi evolutivi, comparativ cu metodele clasice, sunt recomandate
pentru procedee care se desfasoard ,,on-line”, si pentru faptul cd sunt extrem de robuste. De
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asemenea, se pot proiecta diferite variante de algoritmi evolutivi, adaptate procesului supus
optimizarii, care sd beneficieze de performante imbunatatite in ceea ce priveste convergenta spre
optimul global, viteza de cautare, reproductibilitatea i precizia rezultatelor.

1.1 Obiectivele tezei

Teza de doctorat intitulatd “Aplicatii ale algoritmilor evolutivi in optimizarea proceselor din
ingineria chimica” 1si propune sa abordeze o serie de aspecte legate de aplicarea tehnicilor neuro-
evolutive la modelarea si optimizarea proceselor din industria chimica. In principal, pornind de la
algoritmul NSGA-II, aplicat pe scard larga si cu rezultate bune proceselor chimice, se urmareste
elaborarea unor variante imbunatatite, destinate optimizarii modelelor si proceselor. Modelele
incluse 1n procedurile de optimizare sunt reprezentate de retele neuronale simple sau retele
neuronale de tip stiva, dezvoltate In variante optime.

Principalele obiective propuse si rezolvate 1n aceasta lucrare sunt:

+ Elaborarea unor metodologii de modelare bazate pe retele neuronale care si conducid la
determinarea unor modele optime sau aproape optime.

metodologie de optimizare a unei retele neuronale de tip feed-forward, bazata de
incercdri succesive, constituitd algoritmic;

metodologie de optimizare a retelelor neuronale individuale sau agregate in stive
folosind un algoritm hibrid care imbina cautarile globala si locala (NSGA-II-QN).

+ Proiectarea unor variante Imbunatitite ale algoritmului NSGA-II si aplicarea acestora pentru
optimizarea modelelor neuronale sau pentru optimizarea multi-obiectiv a unor procese
complexe din industria chimica.

algoritmul genetic de sortare ne-dominata, NSGA-II;

algoritmul genetic de sortare ne-dominatd bazat pe codificare cu numere reale si
prevazut cu operator de transpozitie, NSGA-II-RJG;

hiper-euristica evolutiva NSGA-II-QN compusad dintr-un algoritm evolutiv multi-
obiectiv (NSGA-II) si un algoritm de antrenare a unei retele neuronale (Quasi-
Newton).

+ Implementarea algoritmilor de modelare si optimizare in programe proprii, asamblate intr-un
produs software unitar, prevazut cu interfatd grafica.

+ Asocierea strategiilor de modelare si optimizare cu diferite procese din domeniul ingineriei
chimice, in vederea simuldrii diferitelor caracteristici de proces sau proprietati ale produselor
obtinute.

sinteza unor polimeri $i copolimeri siloxanici;

prepararea unor nanoparticule polimerice cu surfactanti siliconici,

polimerizarea radicalicd a stirenului;

modelarea viscozitatii unor compusi pe baza de azometina,

sinteza unor hidrogeluri multicomponente pe baza de poliacrilamida;

modelarea procesului de ultrafiltrare pe suport polimeric / electrodepunere pentru
recuperarea metalelor grele.

1.2 Structura tezei

Teza este organizatd astfel incat fiecare metodologie sa fie prezentatd distinct, intr-un capitol
separat, succesiunea lor corespunzand sensului cresterii complexitatii prin adaugarea diverselor
elemente pentru imbundtatirea performantelor. Astfel, prima problema abordata este reprezentatd de
descrierea algoritmului de proiectare a unor retele neuronale optime deoarece un model neuronal
eficient este una din conditiile care determini rezultate satisfacitoare de optimizare. In continuare
sunt prezentati algoritmii evolutivi de tip NSGA-II, in variante imbunatatite, aplicati pentru
optimizarea proceselor sau a retelelor individuale sau stivd. Fiecare capitol contine descrierea
detaliati a cte unui algoritm, urmati de studii de caz care ilustreaza si testeaza eficienta acestuia. In
unele cazuri, acelasi proces este abordat cu tehnici diferite, pentru compararea rezultatelor in
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aceleasi conditii. Studiile de caz contin descrierea bazelor de date experimentale, adaptarea
algoritmilor la conditiile concrete (datele disponibile), prezentarea si interpretarea rezultatelor.

Din punct de vedere structural, teza este constituitd din 8 capitole dintre care capitolul 1
reprezintd introducerea, capitolele 2 si 3 cuprind aspecte privind fundamentele teoretice si
realizarile relevante in domeniu, iar urmatoarele (capitolele 4-8) contributia propriu-zisa a tezei.
Fiecare capitol se incheie cu o sectiune de concluzii, iar ultimul capitol cuprinde concluziile
generale. Acestea sunt prezentate din doua puncte de vedere: pe de o parte contributia tezei la
rezolvarea obiectivelor IA propuse (optimizare multi-obicetiv cu tehnici neuro-evolutive) si, pe de
alta parte, este considerat fiecare proces abordat, cu procedurile de modelare si optimizare aplicate.

Lucrarea contine o serie de scheme ce sintetizeazd in format grafic subiectele abordate si
principalele rezultate obtinute, astfel incat este usor de urmarit modul de organizare a problemelor
tratate (considerand concluziile partiale, concluziile finale si schemele).

Capitolul 1 prezintd o serie de aspecte generale, constituind o introducere 1n continutul tezei.
Sunt enumerate obiectivele generale ale tezei, detaliate pe subprobleme, si este prezentata structura
acesteia, incluzand continutul fiecarui capitol.

Capitolul 2 prezinta o serie de aspecte teoretice ale retelelor neuronale, din punctul de vedere
al modelelor de optimizat. Astfel, sunt trecute in revistd elementele caracteristice ale retelelor
neuronale artificiale (arhitectura, tipuri de retele, metode de antrenare), punandu-se accent pe
metode de determinare a topologiei dat fiind faptul ca acesta este unul din obiectivele importante
ale tezei.

Capitolul 3, al doilea cu continut teoretic, vizeaza algoritmii evolutivi, ca instrumente de
optimizare. Este un capitol cu dimensiuni mai mari, dat fiind faptul ca el fixeaza baza de referinta a
cercetarilor originale. Capitolul este impartit in trei sectiuni: principii de bazd si evolutia
conceptelor (notiuni generale, proiectarea unui algoritm evolutiv, variante de algoritmi evolutivi,
evaluarea performantei unui algoritm evolutiv), aplicatii ale algoritmilor evolutivi (optimizare
multi-obiectiv, estimare de parametri, dezvoltarea retelelor neuronale) si, in final, algoritmi
evolutivi hibrizi, bazati pe combinarea cétarilor locala si globala.

Capitolul 4 incepe prezentarea contributiei propriu-zise a tezei. Este proiectatd o metodologie
eficienta, simplu de utilizat, pentru obtinerea de topologii optime pentru retele neuronale de tip
feed-forward. Metodologia este descrisd in detaliu, pornind de la considerentele practice pe care se
bazeaza si continuand cu algoritmul general proiectat. Cinci studii de caz sunt atasate metodei,
acestea evidentiind eficienta si utilitatea strategiei propuse. Sunt abordate procese complexe de
polimerizare (polimerizarea stirenului, sinteza unor polimeri siloxanici, prepararea unor
nanoparticule polimerice cu surfactanti siliconici, obtinerea unor compusi pe bazd de azometind)
fiind redate prin simulare caracteristici de reactie (conversie) sau proprietdti ale produselor obtinute
(masa moleculara, polidispersitate, dimensiunea particulelor, viscozitate) functie de conditii de
reactie (cantitati de reactanti si catalizatori, timp de reactie, temperaturd) sau descriptori structurali
(diametrul moleculelor). Metodologia proiectatd se bazeazd pe un algoritm in sase pasi, bine
structurat si robust, destinat determinarii retelelor neuronale optime, cu complexitate structurala
minima §i capacitate de generalizare maxima.

Capitolul 5 are drept continut optimizarea multi-obiectiv folosind algoritmul de sortare ne-
dominatd NSGA-II. Urmand structura generald adoptatd, este prezentatd mai intdi implementarea
algoritmului, detaliind problemele specifice: etapele procedurii de optimizare multi-obiectiv,
operatorii genetici §i parametrii de control ai algoritmului, evaluarea performantelor NSGA-IL
Algoritmul este aplicat optimizarilor multi-obiectiv ale proceselor de sinteza a polisiloxanilor si
copolimerilor siloxan-siloxan. Rezultatele obtinute demonstreaza eficienta algoritmului care, in
plus, beneficiazd de generalitate, putand fi usor adaptat altor procese, cu functii vectoriale de
diferite forme si numar diferit de obiective de realizat.

Capitolul 6 prezintd implementarea si aplicarea unei variante imbundtdtite a algoritmului
NSGA-II, respectiv algoritmul NSGA-II-RJG, avand codificare cu numere reale si un operator de
transpozitie (,,jumping genes”). Se foloseste ca studiu de caz optimizarea procesului de preparare a
unor nanoparticule polimerice cu surfactanti siliconici, respectiv se urmareste determinarea
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conditiilor optime care conduc la minimizarea diametrului mediu al particulelor si minimizarea
indicelui de polidispersitate. Capitolul cuprinde descrierea algoritmului, evidentiind elementele noi
introduse, aplicarea acestuia si compararea rezultatelor sale cu cele furnizate de NSGA-IL

Capitolul 7 introduce hiper-euristica evolutiva NSGA-II-QN impreuna cu doud variante ale
acesteia particularizate pentru dezvoltarea si optimizarea unor retele neuronale simple (NSGA-II-
QNN) si a unor retele neuronale de tip stiva (NSGA-II-QNSNN). La inceputul capitolului sunt
tratate aspectele teoretice pornind de la hiper-euristica evolutivdi NSGA-II-QN si particularizand
apoi pentru cele doud variante ale sale. Ilustrarea modalittii prin care se efectueazd modelarea
neuro-evolutiva pe baza celor doud hiper-euristici evolutive se face prin intermediul a douad studii de
caz. Hiper-euristica NSGA-II-QN este aplicatd unui proces de ultrafiltrare pe suport polimeric /
electrodepunere pentru recuperarea metalelor grele, iar hiper-euristica NSGA-II-QNSNN este
utilizata la modelarea neuro-evolutiva a unui proces de sinteza unor hidrogeluri multicomponente
pe bazd de poliacrilamida. Ultima sectiune a acestui capitol prezintd modul de lucru cu interfata
grafica utilizator a programului ce implementeaza algoritmul NSGA-II-QN, in cele doud varinate
ale sale. Aplicatia software include si posibilitatea folosirii operatorului de transpozitie in cadrul
algoritmului de optimizare multi-obiectiv.

Concluziile generale evidentiazd in mod sintetic indeplinirea obiectivelor propuse.
Concluziile sunt formulate din doua puncte de vedere: pe de o parte sunt descrise tehnicile bazate pe
instrumente IA, iar pe de altd parte sunt considerate procese folosite drept studii de caz,
mentiondndu-se modeldrile si optimizarile efectuate, precum si principalele rezultate obtinute. Sunt
atasate doud sectiuni distincte care sistematizeaza elementele originale si directiile de continuare a
cercetdrilor.

La sfarsitul tezei sunt prezentate alfabetic cele 214 referinte, acestea fiind reprezentate de
articole consultate si articole proprii, publicate sau in curs de aparitie.

Rezultatele cercetarilor proprii din cadrul tezei de doctorat sunt prezentate in ultima sectiune a
tezei, fiind concretizate prin: 5 articole ISI publicate sau acceptate spre publicare, 3 articole
publicate sau acceptate in reviste BDI, 1 articol trimis spre publicare intr-o revista ISI, 1 brevet ce
contine software original inregistrat la ORDA, precum si 4 participdri la manifestari stiintifice (2
postere si 2 comunicdri). Se mentioneaza, de asemenea, faptul ca o parte din rezultate au fost
incluse in 2 granturi de cercetare in calitate de membru.

4. Metodologie de optimizare a parametrilor unei retele neuronale cu
propagare inainte

Pentru ca o retea neuronald sd ofere performante maxime In modelarea unui proces chimic,
aceasta trebuie sa functioneze la parametri optimi. Prin urmare, este necesard optimizarea atat a
elementelor de proiectare ale retelei, cat si a parametrilor interni ai acesteia. Metodologia de
optimizare a parametrilor unei retele neuronale cu propagare inainte propusa in acest studiu vine ca
o solutie la problema mentionatd mai sus. Metodologia se bazeaza pe o serie de considerente
practice existente in literatura din domeniu si construieste un algoritm 1n sase pasi pentru
optimizarea numarului de straturi ascunse, a numarului de neuroni ascunsi, a functiilor de activare,
a ratei de invatare si a termenului moment.

Tipul de retea neuronald pentru care s-a dezvoltat metodologia de optimizare a parametrilor
este perceptronul multistrat (MLP) cu propagare inainte (feed-forward) si Invatare supervizata,
folosind algoritmul de invatare cu propagare inapoi a erorii (back-propagation).

4.1 Considerente practice asupra elementelor caracteristice unei retele
neuronale cu propagare inainte

Fiabilitatea si puterea predictivd a unui model neuronal sunt puternic corelate cu alegerea
variabilelor de intrare ale retelei si cu disponibilitatea unor date robuste. Datele trebuie sa fie
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reprezentative, trebuie sd acopere domeniul de interes cat mai complet posibil si sd prezinte un nivel
satisfacator de uniformitate.

Este recomandat ca atat datele de intrare, cat si datele de iesire folosite la antrenarea retelei sa
fie normalizate conform cu functiile de activare folosite in primul strat ascuns si in stratul de iesire.
Inainte de utilizarea retelei neuronale, iesirile acesteia trebuie sa fie denormalizate folosind operatia
inversa normalizarii. Ecuatiile 4.1 si 4.2 reprezintd formulele folosite pentru operatiile de
normalizare si, respectiv, denormalizare.

up — low
Vnorm :(y_ymax) P _ +1/lp (41)
ymax - ymin
Y= Voorm —UP) 24 Y0 (4.2)
up —low

in aceste ecuatii, y,om este valoarea normalizatd a variabilei y, Yy $1 Vimar T€prezintd valoarea
minima i, respectiv, valoarea maxima pentru domeniul de definitie al variabilei y, iar low $i up sunt
limitele inferioara si superioara ale intervalului de normalizare.

Pentru o mare parte a aplicatiilor cu retele neuronale cu propagare inainte, numarul optim de
straturi ascunse s-a demonstrat a fi mai mic decit numirul de intrari (Maren et al., 1990). in
majoritatea cazurilor, un singur strat ascuns este suficient pentru a calcula zonele de decizie
arbitrare pentru iesiri. Trebuie retinut faptul ca, in situatia unui set limitat de date, numarul de
ponderi sinaptice ale retelei poate fi redus prin adaugarea unor straturi de neuroni (Fernandes si
Lona, 2005).

Numarul de neuroni din straturile de intrare si, respectiv, de iesire este predeterminat de
problema si, implicit, de datele de antrenare, insd numarul de neuroni din straturile ascunse poate
varia.

Numarul de neuroni din straturile ascunse influenteaza capacitatea de generalizare a retelei
neuronale cu propagare inainte. Un numar mare de neuroni in straturile ascunse produce o eroare
mica la antrenare, dar nu conduce neapdrat la o eroare mica pe datele de testare. Adaugarea de
unitati ascunse va avea Intotdeauna drept consecintd o reducere a erorii de antrenare si va conduce
mai intai la o scadere a erorii obtinute la testare, dar apoi, incepand cu un anumit numar de unitati
ascunse, ar putea produce o crestere a erorii la testare, ceea ce inseamna pierderea capacitdtii de
generalizare a retelei neuronale. Aceasta se datoreazd faptului ca reteaua incepe sd invete exact
datele din setul de antrenare in loc sd retind o functie generalizatd care sd poata face calcule pe baza
unor date noi. Astfel, apare supra-antrenarea, cand reteaua extrage nu doar informatiile utile din
setul de antrenare, ci i zgomotul.

Numarul de neuroni din stratul ascuns este dependent de datele de antrenare. O reguld
euristicd afirma ca numarul de ponderi (numarul de conexiuni dintre neuroni) ar trebui sa fie in jurul
sau sub o zecime din produsul dintre numarul de vectori de antrenare si numarul de iesiri. Cu toate
acestea, daca datele de antrenare sunt relativ putine, numarul de ponderi poate fi chiar jumatate din
produs (Leon, 2006).

Pentru retele neuronale cu mai mult de o iesire, Khaw si colab. (1995) au propus pentru
numarul de neuroni din straturile ascunse urmatorul interval:

Limita inferioard pentru numarul de neuroni din primul strat ascuns: 2Ni + 1,

Limita superioara pentru numarul de neuroni din primul strat ascuns: No - (Ni + 1),
unde Ni este numarul de intrdri in reteaua neuronald, iar No este numarul de iesiri.

Pentru mai mult de un singur strat ascuns, numarul de neuroni din primul strat ascuns trebuie
sa fie de trei ori mai mare decat numarul de neuroni din urmdtorul strat ascuns (relatia lui
Kudrycki).

Tipul functiei de activare utilizatd are un impact semnificativ asupra vitezei de invatare,
precum si asupra capacitatii de generalizare a retelei neuronale. Functia de activare este aleasa in
functie de tipul de date utilizate (binare, bipolare, zecimale etc.) si tipul de strat (de intrare, ascuns,
de iesire). Stratul de intrare nu are functie de activare. Functiile de activare ale unitatilor ascunse
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trebuie si fie neliniare. In majoritatea aplicatiilor din domeniu este folosita o retea feed-forward cu
un singur strat ascuns de neuroni care au o functie de activare sigmoida (sigmoida bipolara este cel
mai des utilizatd). Pentru neuronii de iesire se recomanda functii de activare adaptate distributiei
datelor de iesire.

Selectarea parametrilor pentru algoritmul back-propagation si setarile initiale ale ponderilor
sinaptice influenteaza atat viteza antrendrii, cat si convergenta algoritmului.

Valori prea mari ale ponderilor duc la saturarea derivatelor functiilor de activare si, astfel,
modificarile ponderilor vor fi aproape de zero. Pentru ponderi initiale mici, modificarile ar fi de
asemenea foarte mici, ceea ce ar cauza o incetinire a procesului de invéatare si chiar ar impiedica
convergenta algoritmului.

Cea mai usoard metoda pentru initalizarea ponderilor este alegerea in mod aleatoriu a unor
valori dintr-un interval adecvat, precum (-0.1, 0.1) sau (-2, 2). Fyfe (1996) recomanda intervalul

24 24 e < e .
( R ), in care F; reprezintd numarul de intrari ale neuronului 7.

FF
Ca si in cazul numarului de neuroni, daca reteaua va fi lasatd sa invete un numar foarte mare
de epoci, eroarea la antrenare va continua sa scada, dar eroarea la testare va incepe sa creasca
datorita supra-antrenarii i, prin urmare, capacitatea de generalizare a retelei va scadea. Totodata, in
cazul folosirii unui numar mic de epoci de antrenare va aparea fenomenul de sub-adaptare (engl.
,under-fitting”’) cand reteaua nu poate invéta.

In scopul determinarii numarului optim de epoci de antrenare, se poate opri procesul de
invatare cand eroarea la antrenare scade sub o anumitd valoare impusa sau cand reteaua incepe
supra-antrenarea. Cea de-a doua metoda este cea mai recomandatd si constd in oprirea antrendrii
cand se atinge cea mai bund generalizare (momentul cand eroarea pentru setul de validare este
minima).

Rata de invatare determind timpul in care se gaseste minimul in spatiul de cautare al
ponderilor, adica viteza de antrenare. Cu cat rata de Invatare este mai mica, sunt facuti pasi mai mici
in spatiul ponderilor, timpul de invatare este excesiv de mare §i reteaua este mai putin capabild sa
scape din minimele locale ale suprafetei de eroare. Pasi mai mari in spatiul ponderilor conduc la o
antrenare mai rapida, la abilitatea de a gdsi minime locale ,,mai bune”, dar si la cresterea
magnitudinii oscilatiilor pentru eroarea patratica medie cand a fost gdsit un minim local pe suprafata
de eroare.

O ratd de invatare mai micd intre stratul ascuns si cel de iesire creste abilitatea retelei de a
distinge diferente mici intre exemple, in timp ce o ratd mare intre stratul de intrare si cel ascuns
permite extragerea informatiilor mai generale, Tmbundtatind acuratetea retelei neuronale (Fausett,
1994).

Pentru probleme relativ simple, o rata de invatare de 0.7 este acceptabild, insa in general se
recomanda rate de invatare de ordinul 0.05 pana la 0.25 pentru a se asigura determinarea solutiei de
catre reteaua neuronala.

Antrenarea unui perceptron multistrat este deseori destul de lentd, necesitand mii sau zeci de
mii de epoci pentru probleme complexe. Una din cele mai cunoscute metode de accelerare a
invatarii este metoda momentului.

Includerea termenului moment in calculul noilor valori pentru ponderi reprezintd o metoda
simpla de crestere a ratei de invatare, evitand totodata instabilitatea. Marimea ultimei modificari a
ponderii este mediatd de o constantd moment care poate fi orice numar intre 0 si 1. O valoare
satisfacdtoare pentru o este 0.9.

Efectele introducerii termenului moment se manifestd prin prevenirea blocarii retelei
neuronale in minime locale, gdsirea mai rapida a minimului din spatiul ponderilor si prin
stabilizarea procesului de invatare.
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4.2 Algoritm general pentru optimizarea parametrilor unei retele neuronale cu
propagare inainte

In demersul optimizarii parametrilor unei retelei neuronale feed-forward, cercetarile noastre
au pornit de la o retea cu arhitecturd de tip perceptron multistrat, cu un singur strat ascuns si
parametrii presetati.

Datele folosite la proiectarea retelei neuronale sunt randomizate si impdrtite Tn 75% date
pentru antrenare si validare si 25% date pentru testare. Datele pentru antrenare si validare sunt
impartite, la randul lor, in 80% date pentru antrenare §i 20% date pentru validare incrucisata.

Fiecare simulare se face cu validare incrucisata la antrenare, alegandu-se astfel numarul optim
de epoci de antrenare. S-a observat totusi cd, in unele cazuri, eroarea la validare scade continuu
pana la epuizarea numarului maxim de epoci. De aceea, trebuie gasit un numar maxim optim de
epoci de antrenare. Pentru evitarea minimelor locale, se face antrenarea retelei de 3 ori, cu ponderi
initializate diferit la fiecare antrenare.

Determinarea valorilor optime pentru numarul de neuroni din stratul ascuns, rata de invatare
si termenul moment se face folosind optiunea antrendrii cu variatia unui parametru din
NeuroSolutions pentru Excel. Acest proces permite antrenarea unei retele de mai multe ori, in timp
ce se variaza unul din parametrii retelei, ceilalti parametri ramanand constanti.

Determinarea valorilor optime pentru ceilalti parametri — functia de activare pentru stratul de
iesire, numarul de straturi ascunse — se face prin incercari/experimentari, corelandu-se sau
comparandu-se rezultatele cu parametrii gasiti prin metoda antrendrii cu variatia unui parametru.

Algoritmul de optimizare a parametrilor retelei neuronale cu propagare inainte constd in
urmatoarea insiruire de pasi:

1. Determinarea numarului optim de neuroni din stratul ascuns al unei retele neuronale feed-
forward cu un singur strat ascuns

Se aplica si se coreleaza regulile euristice enuntate in cadrul sectiunii 4.1.3. Numadrul optim de
neuroni din stratul ascuns trebuie sa satisfaca urmatoarele conditii:

Nw<1/10- Nt - No, (4.4)
sau dacd datele de antrenare sunt putine:
Nw<1/2- Nt- No. (4.5)
Numarul total de ponderi sinaptice ale unei retele neuronale este calculat dupa formula:
Nw=Ni - Hn+ Hn- No. (4.6)

Daca reteaua neuronald are doua sau mai multe iesiri, se tine cont §i de formulele propuse de
Khaw si colab. (1995):

2-Ni+I<Hn<No-(Ni+1), 4.7)

unde Ni este numdrul de intrari ale retelei neuronale, Hn — numarul total de neuroni din stratul
ascuns, Nw — numarul de ponderi, Nf — numarul de vectori de antrenare si No este numarul de iesiri
ale retelei neuronale.
Se obtine astfel un interval in care se variaza numarul de neuroni din stratul ascuns pentru a se
determina o valoare optima.
2. Determinarea valorii optime pentru rata de invatare
Pornind de la reteaua optimizata la pasul 1, se variaza mai intai rata de Tnvatare pentru stratul
ascuns §i apoi, cu valoarea obtinutd, se variaza rata de invatare pentru stratul de iesire, ceilalti
parametri rdimanand cei prestabiliti.
3. Determinarea valorii optime pentru termenul moment
Plecand de la ratele de Invatare obtinute la pasul anterior, se cauta o valoare optimd pentru
termenul moment, astfel Incit sa se accelereze invatarea, cu rezultate mai bune la antrenare si
testare. Se variaza termenul moment pentru stratul ascuns si apoi, cu valoarea obtinuta, se variaza
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termenul moment pentru stratul de iesire, ceilalti parametri fiind cei gasiti la pasii anteriori §i cei
4. Determinarea functiei de activare optime pentru stratul de iegire
Luand in considerare distributia datelor de iesire, se testeaza o serie de functii de activare
pentru stratul de iesire al retelei neuronale optimizata in pasii de mai sus.
5. Determinarea numarului optim de neuroni din straturile ascunse ale unei refele neuronale
feed-forward cu douad straturi ascunse
Se aplica regulile euristice (4.4), (4.5), (4.7) si cele enuntate in cadrul sectiunii 4.1.3. pentru o
retea cu doua straturi ascunse:

Hnl > 3Hn2, (4.8)
Nw = Ni-Hnl+ Hnl- Hn2 + Hn2 - No, (4.9)

unde Hnl si Hn2 reprezintd numarul de neuroni din primul strat ascuns si, respectiv, din cel de-al
doilea strat ascuns. Astfel, se obtine un interval de valori pentru neuronii din primul si cel de-al
doilea strat ascuns, iar valorile optime ale acestora pot fi determinate in continuare prin incercare si
eroare.

6. Optimizarea parametrilor retelei neuronale cu doua straturi ascunse urmarind pagii 2-4

Se poate optimiza in continuare reteaua cu doua straturi ascunse prin variatia valorilor pentru
ratele de Invatare, termenii moment §i prin modificarea functiei de activare din stratul de iesire.

In final, se compara reteaua cu un singur strat ascuns optimizati si cea cu doud straturi
ascunse si se alege cea cu performante maxime la antrenare si testare.

Eroarea patratica medie minima obtinutd la validarea incrucisatd (MinMSECYV), eroarea
patraticd medie normalizata obtinutd la testare (NMSEtest) si coeficientul de corelatie liniara la
testare (7) au fost considerati indici de performanta.

Pentru ca o retea neuronald cu propagare inainte sd aibd o performantd mai buna decat o alta
retea neuronald, indicii de performanta trebuie sa indeplineasca urmatoarele conditii:

rl>r2, (4.13)
MinMSECVI < MinMSECV?2, (4.14)
NMSEtest] < NMSEtest2, (4.15)

unde r1, MinMSECV1 si NMSEtestl sunt indicii unei retele neuronale cu o performanta mai bund
decat cea a retelei neuronale cu indicii »2, MinMSECV?2 si NMSEtest2. In scopul a construirii unei
formule pe baza celor trei indici de performanta, relatiile de mai sus trebuie compuse:

rl — (MinMSECVI + NMSEtestl) > r2 — (MinMSECV2 + NMSEtest?2) (4.17)
Astfel, pentru cuantificarea performantei retelei neuronale s-a utilizat urmatoarea formula:
perf index =r — (MinMSECV + NMSEtest) (4.18)

Cu cét valoarea pentru perf index este mai mare, cu atat este mai ridicatd performanta retelei.

4.3 Studii de caz ce includ aplicarea metodologiei de optimizare a parametrilor
unei retele neuronale cu propagare inainte

4.3.1 Modelarea viscozitatii reduse a unor compusi pe baza de poliazometina (studiul de caz 1)

Masurarea marimii macromoleculelor este de interes special in industria polimerilor deoarece
multe proprietdti fizice si dinamice sunt legate de marimea si forma unei macromolecule.
Viscozitatea solutiilor diluate de polimeri este sensibild la aceste caracteristici structurale ale
macromoleculelor, ceea ce face ca masurarea viscozitdtii sa fie utila stabilirii de corelatii cu
proprietatile fizice si de procesare.
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Baza de date experimentale pentru acest studiu de caz a continut 100 de perechi de date
ilustrand valorile viscozitatii reduse (#,,/c) obtinute la diferite concentratii si temperaturi ale solutiei
pentru doi copolimeri azometina-siloxan.

Cei doi copolimeri azometinad-siloxan, notati SiAzl si SiAz2, au fost preparati conform cu
procedurile descrise de Vasiliu si colab. (2005).

Masuratorile viscozimetrice s-au condus in dimetilformamida (DMF) in domeniul de
temperaturd 20 — 45°C (£0.01°C). Domeniul de concentratii a fost 5.86 — 10 g dL™' pentru SiAzl si
6.3 —9 g dL™! pentru proba SiAz2.

Neuronii din stratul de intrare al retelei neuronale feed-forward folositd pentru modelare
corespund celor trei variable de intrare: ¢ (concentratia solutiei), 7 (temperatura) si #ip (tipul celor
doi copolimeri - SiAzl si SiAz2), iar neuronul din stratul de iesire corespunde variabilei modelate,
nsp/c (viscozitatea redusa). Astfel, scopul modelarii neuronale este de a evalua dependenta
viscozitatii reduse functie de temperatura si concentratia solutiei, conform cu tipul copolimerului
folosit, SiAz1 (tipul 1) sau SiAz2 (tipul 2).

Datele din fisierul de intrare pentru reteaua neuronald au fost amestecate si impartite dupa
cum s-a precizat in sectiunea 4.2. Asadar, pentru problema studiatd, dintr-un set de 100 de
exemplare, 60 au fost pentru antrenare, 15 pentru validare incrucisata si 25 de exemplare au
reprezentat setul de date pentru testare.

Pasii metodologiei de optimizare si rezultatele obtinute la fiecare etapd sunt descrise in
continuare (Furtuna si colab., 2011a).

1. Determinarea numarului optim de neuroni din stratul ascuns al unei retele neuronale cu un
singur strat ascuns

Pentru problema abordata in acest studiu de caz, Nt = 60, Ni = 3, No = 1. Notatiile folosite n
aceasta sectiune sunt cele descrise si utilizate in sectiunea 4.2.

Prin aplicarea regulilor euristice (4.4), (4.5) si (4.6), au fost obtinute urmatoarele rezultate:
Hnl <1 sau daca setul de date de antrenare e prea mic, An/ < 7. Prin urmare, numarul de neuroni
din stratul ascuns a fost variat in intervalul [1, 7], in cadrul procesului de antrenare cu variatia unui
parametru.

Tabelul 4.2. Rezultatele simuldrilor pentru optimizarea numarului de neuroni ascunsi

Nr.

. Nr. epoci Hn MinMSECV NMSEtest r perf_index
simulare

1 1000 7 0.01782 0.1635 09186  0.7373

2 1000 6 0.01749 0.1734 09150  0.7242

3 1000 5 0.01614 0.1593 0.9208 0.7453

4 1000 4 0.01739 0.1616 0.919 0.7400

5 1000 3 0.01712 0.1654 0.9176 0.7351

Fiecare retea obtinuti in urma procesului de antrenare a fost testatd pe setul de date de test. In
final, reteaua neuronald cu cele mai bune rezultate la antrenare si testare a fost aleasd pentru
optimizari ulterioare.

Cateva din rezultatele simuldrilor sunt prezentate in tabelul 4.2 (Furtuna si colab., 2011a).
Indicele de performanta a fost calculat folosind formula (4.18).

Indicii de performantd obtinuti pentru diferite sume de neuroni ascunsi $i numdrul
corespunzator de epoci de antrenare rezultat prin folosirea validarii incrucisate, au indicat faptul ca
o retea neuronald cu 5 neuroni ascungi poate asigura cea mai bund performantd. Prin urmare,
numarul optim de neuroni ascunsi a fost stabilit la 5.

Rezultatele obtinute de cétre reteaua neuronala optimizata pentru date care nu au fost folosite
la antrenare sau validare incrucisata pot fi observate in figura 4.6.
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2. Determinarea valorii optime pentru rata de invatare

Ratele de invatare ale retelei neuronale optimizata la pasul anterior au fost variate 1n intervalul
[0.1, 1]. Metodele de antrenare si testarea au fost aceleasi ca si cele descrise la pasul anterior.

Cel mai bun indice de performanta, 0.7426, a fost obtinut pentru o ratd de invatare a stratului
ascuns de neuroni avand valoarea 1 si o ratd de invatare a stratului de iesire cu valoarea 0.7. Totusi,
performanta retelei neuronale nu a crescut dupa aplicarea procesului de antrenare cu variatia unui
parametru, indicele de performantd obtinut fiind mai mic decat cel atins 1n pasul anterior al
algoritmului de optimizare. Prin urmare, valorile parametrilor determinate in pasul precedent au fost
mentinute pentru urmatorul pas al metodologiei de optimizare.

Figura 4.6. lesirea asteptata si iesirea actuala a retelei neuronale optimizata la pasul 1, pentru datele
de test

3. Determinarea valorii optime pentru termenul moment

Plecand de la reteaua neuronala optimizatd la pasii anteriori si utilizand acelasi procedeu de
antrenare ca mai sus, termenii moment ai retelei neuronale au fost variati in intervalele [0.1, 1] si
[0.5, 1].

Pe baza rezultatelor obtinute la pasul precedent, a fost optimizat initial termenul moment
pentru stratul ascuns de neuroni si apoi cel pentru stratul de iesire.

Cel mai mare indice de performanta, 0.7574, a fost obtinut pentru o valoare a termenului
moment al stratului ascuns de 0.9 si o aceeasi valoare pentru termenul moment al stratului de iesire.

4. Determinarea functiei de activare optime pentru stratul de iegire

Pentru stratul de iesire, au fost testate sigmoida unipolard, tangenta hiperbolica liniard si
sigmoida unipolara liniard in scopul optimizarii performantei retelei neuronale.

Cea mai bund performanta a fost obtinutd pentru functia de activare sigmoida, dar indicele de
performanta (0.7368) a fost mai mic decat cel obtinut pentru tangenta hiperbolica (la pasul anterior,
indicele de performantd a fost 0.7574). Astfel, parametrii obtinuti in pasul anterior au fost mentinuti
pentru urmatorul pas al algoritmului de optimizare.

5. Determinarea numarului optim de neuroni din straturile ascunse ale unei retele neuronale
cu doud straturi ascunse

Prin aplicarea regulilor euristice (4.4), (4.5), (4.8) si (4.9), cautarea numarului optim de
neuroni din straturile ascunse s-a restrans la 3 pand la 7 neuroni in primul strat ascuns §i un singur
neuron in cel de-al doilea strat ascuns.

Plecand de la o retea neuronald cu parametrii prestabiliti, numarul de neuroni din primul strat
ascuns a fost determinat prin metoda Incercare si eroare, folosindu-se procesul de antrenare cu
variatia unui parametru si validare Incrucisata, pe durata a maxim 1000 de epoci de antrenare.
Procedurile de antrenare si testare au fost aceleasi ca si cele utilizate in primul pas al metodologiei
de optimizare.
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Performanta cea mai ridicatd a fost atinsd pentru o retea neuronald cu topologia 3:6:1:1 (6
neuroni Tn primul strat ascuns si 1 neuron in cel de-al doilea strat ascuns).

Reteaua neuronald cu doud straturi ascunse optimizatd in aceasta etapa s-a dovedit a avea un
indice de performantd (0.7337) mai scazut decat cel al retelei neuronale cu un singur strat ascuns
(0.7574) optimizata la pasii anteriori.

6. Optimizarea parametrilor retelei neuronale cu doua straturi ascunse urmarind pagsii 2 — 4
de mai sus

Figura 4.10. Iesirea asteptata si iesirile propriu-zise obtinute cu cele doua retele neuronale,
MLP(3:5:1) si MLP(3:6:1:1) pentru datele de test (pasul 6)

Au fost efectuate o serie de simuldri, aplicindu-se aceleasi proceduri ca si cele utilizate la
pasii 2 — 4 ai metodologiei de optimizare. Indicii de performanta obtinuti au fost mai mici decét cei
calculati pentru reteaua neuronald optimizatd la pasul precedent. Asadar, valorile parametrilor
determinate in etapa anterioard au ramas neschimbate.

Deoarece reteaua neuronald cu doud straturi ascunse (3:6:1:1) a obtinut un indice de
performanta mai mic decat cel obtinut de catre reteaua neuronald cu un singur strat ascuns (3:5:1),
acesta din urma a fost ales pentru efectuarea de predictii pe seturi de date noi. Rezultatele furnizate
de catre cele doud retele neuronale optimizate la modelarea datelor de test sunt ilustrate in figura
4.10 (Furtuna si colab., 2011a).

4.3.3 Modelarea procesului de sinteza a polisiloxanilor (studiul de caz 3)

4.3.3.2 Baza de date experimentale

Sinteza polidimetilsiloxan-o,m-diolilor a fost efectuata prin polimerizarea cu deschidere de
ciclu a octametilciclotetrasiloxanului, D4, in prezenta unui acid solid drept catalizator si in absenta
unui solvent (Cazacu si Marcu, 1995). In urma sintezei, s-a determinat randamentul reactiei si masa
moleculard a polimerului obtinut.

Baza de date experimentale a constat din 86 de exemple ilustrand valorile conversiei §i masei
moleculare obtinute cu diferite combinatii de valori pentru timpul de reactie, temperatura, cantitatea
de catalizator si cantitatea de apad (Curteanu si Cazacu, 2008).

4.3.3.3 Modelarea neuronala

Reteaua neuronala cu propagare nainte utilizatd pentru modelarea procesului de sinteza a
polisiloxanilor a avut patru intrari, reprezentate de temperatura (7), timp (¢), cantitate de catalizator
(cear) $1 cantitate de apd (cqpq), corespunzatoare celor patru neuroni din stratul de intrare si doua
iesiri, conversia (x) si masa moleculard medie viscozimetricd (Mv), corespunzand neuronilor din
stratul de iesire.
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Datele din figierul de intrare pentru reteaua neuronald au fost amestecate si mpartite astfel
incat pentru un set de 86 de exemplare, 52 au fost selectate pentru antrenare, 13 pentru validarea
incrucisata si 21 de exemplare au fost folosite pentru testare.

Datele de intrare au fost scalate in intervalul [-0.9, 0.9] pentru functia de activare a stratului
ascuns, tangenta hiperbolica, folosind formula (4.1). In cadrul procesului de optimizare a functiei de
activare a stratului de iesire, datele experimentale reprezentand iesirea asteptatd a retelei neuronale
au fost scalate in intervalul [0.05, 0.95] pentru functia logistica si in intervalul [-0.9, 0.9] conform
cu domeniul de definitie al tangentei hiperbolice.

Au fost efectuate o serie de simulari utilizdind procesul de antrenare cu variatia unui
parametru, urmand pasii algoritmului de optimizare descris in sectiunea 4.2, care a furnizat cea mai
buna retea neuronald cu un numdr optimizat de neuroni in straturile ascunse, rate de invatare,
termeni moment §i functii de activare optime (Furtuna si colab., 2011b). Fiecare retea a fost testata
pe baza datelor de test. La final, reteaua neuronald care a atins cea mai bund performanta la
antrenare §i testare a fost aleasa pentru a fi utilizatd in procedeul de optimizare multi-obiectiv a
procesului de sinteza a polisiloxanilor.

Reteaua neuronald cu cea mai ridicatd performantd (1.596 — indice de performanta total) a
avut un singur strat ascuns cu 19 neuroni (4:19:2).
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Figura 4.12. Conversia obtinutd experimental vs. conversia obtinutd cu reteaua MLP(4:19:2)
pentru datele de test

Rezultatele obtinute la testarea retelei neuronale cu datele de test, care nu au fost folosite la
antrenare, sunt reprezentate in figura 4.12, pentru modelarea conversiei si in figura 4.13 pentru
masa moleculara.
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Figura 4.13. Masa moleculara asteptata (obtinuta experimental) vs. masa molecularad obtinutd cu
reteaua MLP(4:19:2) pentru datele de test
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Dupa obtinerea retelei neuronale, procedura de optimizare a continuat prin includerea
modelului neuronal in algoritmul evolutiv multi-obiectiv pentru calcularea functiilor de fitness.
Rezultatele obtinute la optimizarea multi-obiectiv au indicat faptul ca este important nu numai sa se
foloseasca o retea neuronald optima, ci si una cu performante echilibrate pentru cei doi parametri
modelati. Astfel, a fost aleasd reteaua cu o performantd globala apropiatd de cea optima (1.585 —
indicele de performanta total), MLP(4:9:2), dar cu performante pentru modelarea celor doua iesiri
mai bine echilibrate.

4.3.4 Modelarea sintezei nanoparticulelor polimerice cu surfactanti siliconici (studiul de caz 4)

4.3.4.2 Baza de date experimentale

Racles si colab. (2006, 2009) au aplicat principiile nanoprecipitdrii pentru a obtine
nanoparticule polimerice cu nuclee variate, in prezenta surfactantilor siliconici originali. Este
binecunoscut ca, in general, marimea particulelor si stabilitatea acestora depinde de multi factori
(Horn si Rieger, 2001), dintre care concentratia si raportul solvent/apa sunt foarte importante.

O serie de nanoparticule polimerice au fost obtinute, utilizdnd acelasi surfactant siloxanic.
Dispersiile particulelor au fost analizate prin difuziune dinamicd a luminii (DLS) si informatiile
despre diametrul mediu al particulelor si indicele de polidispersitate rezultate au constituit cele 49
de modele pentru antrenarea si testarea retelelor neuronale.

4.3.4.3 Modelarea neuronala

Reteaua neuronald folositd pentru modelarea dependetei diametrului mediu (Zave) fatd de
concentratia de surfactant (Cs), concentratia de polimer (Cp) si temperatura de stocare (7) a fost un
perceptron multistrat (MLP) cu trei intrari si o iesire. Similar, pentru modelarea variatiei indicelui
de polidispersitate (PDI) in functie de concentratiile de surfactant si de polimer a fost utilizat un
perceptron multistrat (MLP) cu doud intréri si o iesire. In al doilea caz, temperatura de stocare nu a
fost folosita ca intrare, deoarece valorile PDI la 4°C au fost aceleasi ca si cele obtinute la 40°C.

Parametrii retelelor neuronale au fost optimizati folosind algoritmul descris in sectiunea 4.2,
cu scopul de a se obtine o performantd maxima pentru modelele neuronale (Furtuna si colab.,
2011c).
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Figura 4.16. Rezultatele obtinute la testare de cétre reteaua neuronala ce modeleaza
diametrul mediu

In urma testelor facute asupra celui mai performant model neuronal determinat, s-a observat

ca folosirea a doua retele neuronale separate, cu céite o singura iesire fiecare, a condus la rezultate
mai bune decat cele obtinute cu o retea neuronala avand doua iesiri.
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Cele mai bune retele neuronale obtinute au fost MLP(3:9:1) pentru modelarea diametrului
mediu s1 MLP(2:6:1) pentru modelarea indicelui de polidispersitate. Performantele obtinute la
testare de catre cele doud retele neuronale optimizate, cand li s-au prezentat date care nu au fost
folosite la antrenare, sunt ilustrate in figurile 4.16 si 4.17 pentru modelarea diametrului mediu si,
respectiv, a polidispersitatii.
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Figura 4.17. Rezultatele obtinute la testare de cétre reteaua neuronala ce modeleaza
indicele de polidispersitate

4.3.5 Modelarea procesului de polimerizare prin radicali liberi a stirenului (studiul de caz 5)

4.3.5.2 Baza de date experimentale

Un model matematic complet bazat pe ecuatii de conservare de masa pentru elementele din
amestecul de reactie a fost elaborat si rezolvat de Curteanu (2003), folosind momentele de
distributie ale concentratiilor. Acest model a constituit simulatorul pentru producerea bazei de date
experimentale folositd la modelarea cu retele neuronale. Astfel, pentru concentratia initiatorului i
temperaturd s-au ales domenii specifice polimerizarii in suspensie a stirenului, respectiv 10 + 55
mol/m’ (pas de variatie 5) si 60 - 90°C (pas de variatie 10). Referitor la timpul de reactie, s-a
considerat intervalul 0 — 2000 minute, avand in vedere faptul cd la concentratii de initiator si
temperaturi mici, timpul de reactie este mai lung. In plus, pasul de reactie de 10 minute garanteazi
reproducerea corectd a curbelor de variatie a conversiei $i maselor moleculare, in conditiile in care,
la un moment dat, dependent de conditiile initiale de lucru, apare o auto-accelerare a reactiei, deci
pe curbele de conversie si mase moleculare apar salturi bruste.

4.3.5.3 Modelarea neuronala

Trei variabile au reprezentat intrarile modelelor neuronale: concentratia de initiator (/y),
temperatura (7) si timpul de reactie (¢), si alte trei variabile au constituit iesirile retelelor: conversia
monomerului (x), masa moleculard numericd medie (Mn) si masa moleculara gravimetricd medie
(Mw).

Cele 3494 exemplare din fisierul de la intrarea retelei neuronale au fost randomizate si
impartite in 2097 pentru antrenare, 524 pentru validare incrucisata si 873 pentru testare.

Parametrii retelei neuronale au fost optimizati prin intermediul procesului de antrenare cu
variatia unui parametru §i urmarindu-se algoritmul descris in sectiunea 4.2. Fiecare retea neuronald
obtinuti a fost testatd utilizand setul de date de test. In cele din urmai, reteaua cu cea mai ridicata
performanta la antrenare si la testare a fost aleasd pentru optimizari ulterioare.

Prin aplicarea regulilor euristice (4.4), (4.5) si (4.6), a rezultat Hnl < 105. Astfel, numarul de
neuroni din stratul ascuns a fost variat in intervalul [5, 105] cu pasul 5. Cea mai buna performanta a
fost atinsd pentru un numar de 45 de neuroni ascunsi.
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Ratele de invatare si termenii moment au fost variati in intervalul [0.1, 1]. Performanta retelei
neuronale nu a crescut in urma optimizarii acestor parametri (perf index mediu = 0.8525), prin
urmare, ratele de invatare si termenii moment ai retelei neuronale au fost péstrati la valorile lor
initiale (Curteanu si colab., 2010).

Valorile datelor de la intrare au fost scalate pentru functia de activare a stratului ascuns,
tangenta hiperbolica, in intervalul [-0.9, 0.9]. Valorile datelor de la iesire au fost normalizate
conform cu functia de activare folositd pentru stratul de iesire. Simularile realizate cu o functie de
activare liniara in stratul de iesire al retelei neuronale, nu au oferit o mai buna performanta pentru
aceasta. Cea mai mare valoarea obtinuta pentru perf index mediu a fost 0.8513, in conditiile in care
valoarea maximd obtinutd pentru perf index mediu Tnaintea optimizarii functiei de activare a
stratului de iesire, a fost 0.8534.
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Figura 4.18. Conversia monomerului obtinuta experimental si prin predictii realizate de retele
neuronale optimizate prin cele trei metode (ST, GA, DE)
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Figura 4.19. Masa moleculara medie numerica obtinutd experimental si prin predictii realizate de
retele neuronale optimizate prin cele trei metode (ST, GA, DE)

Algoritmul de optimizare s-a terminat cu dezvoltarea unei retele neuronale cu doud straturi
ascunse optimizatd si comparatia performantei acesteia cu cea a retelei neuronale cu un singur strat
ascuns, determinata anterior.

Prin compararea indicilor de performantd obtinuti de reteaua cu un singur strat ascuns
(perf _index mediu = 0.8534) si de cea cu douad straturi ascunse (perf index mediu = 0.9060), s-a
constatat ca cea de-a doua este mai performanta.
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Rezultatele furnizate de metodologia de optimizare a parametrilor unei retele neuronale cu
propagare inainte (ST) au fost comparate cu cele obtinute prin alte doud metode evolutive: algoritmi
genetici (GA) si evolutie diferentiald (DE). Figurile 4.18, 4.19 si 4.20 prezintd performantele
obtinute prin cele trei metode in faza de testare. Se poate observa ca cele trei metode dau rezultate
comparabile a caror acuratete poate fi considerata a fi foarte buna.
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Figura 4.20. Masa moleculard medie gravimetrica obtinutd experimental si prin predictii realizate
de retele neuronale optimizate prin cele trei metode (ST, GA, DE)

S. Optimizarea multi-obiectiv folosind algoritmul genetic de sortare
ne-dominata NSGA-II

Algoritmul evolutiv multi-obiectiv NSGA-II (Deb si colab., 2002) a fost adaptat si aplicat la
optimizarea unor procese de polimerizare complexe. Pentru implementarea acestei versiuni a
algoritmului NSGA-II a fost creat un software original.

5.1 Etapele procedurii de optimizare multi-obiectiv

Algoritmul NSGA-II este nucleul procedurii de optimizare multi-obiectiv. Acesta este un
algoritm iterativ care porneste de la un numar de solutii (indivizi sau cromozomi) generate aleatoriu
intr-un anumit interval i evolueazad cdtre solutii mai bune intr-un numar prestabilit de iteratii
(generatii de solutii). Solutia oferita de algoritmul NSGA-II este reprezentatd de un front optim
Pareto.

Implementarea software a procedurii de optimizare a fost realizata folosind limbajul de
programare C#, pentru fiecare etapd a algoritmului NSGA-II fiind creatd o functie specifica
(Furtuna si colab., 2010). Schema logica a procedurii de optimizare bazatd pe algoritmul NSGA-II
este prezentatd in figura 5.1, unde N,,, este marimea populatiei, Ng., este numdrul maxim de
generatii, Ny — dimensiunea turneului, Pc — probabilitatea incrucisarii si Py — probabilitatea
mutatiei. Sdgeata gri din figura indica faptul cd tranzitia dintre blocurile conectate prin aceasta are
loc numai in prima iteratie a algoritmului.

5.2 Operatorii genetici si parametrii de control ai algoritmului NSGA-II

NSGA-II a fost adaptat optimizarii multi-obiectiv a unor procese de polimerizare complexe
prin folosirea codificarii cu numere reale a solutiilor si prin utilizarea unor operatori genetici
specifici acestui tip de codificare.
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In implementarea software propusid pentru algoritmul NSGA-II, se folosesc cromozomi
(solutii) compusi din gene codificate cu valori reale, egale numeric cu variabilele de decizie ale
problemei de optimizat. Constrangerile variabilelor de decizie sunt incluse in codificarea acestora
prin limitarea intervalului de valori in care genele sunt initializate aleatoriu.

Figura 5.1 Schema logicd a procedurii de optimizare multi-obiectiv
bazata pe algoritmul NSGA-II

Selectia noii populatii se face prin metoda rangurilor, selectia parintilor prin turneu, mutatia
prin varianta resetdrii, iar recombinarea este aritmetica, cu un singur punct, diferit pentru fiecare
gena.

Varianta algoritmului NSGA-II propusd in acest studiu include un nou operator pentru
eliminarea solutiilor duplicat din noua populatie. Acest operator este aplicat fiecarui cromozom
copil rezultat dupd incrucisare si mutatie, In cadrul procesului de creare a populatiei temporare.
Cromozomul care urmeaza sa fie inclus in noua populatie temporara este comparat cu fiecare dintre
cei deja alesi si, in cazul in care acesta se dovedeste a fi unic, este adaugat la noua populatie.

24



5.3 Evaluarea performantelor algoritmului NSGA-II

Rezultatele algoritmului NSGA-II au fost evaluate prin intermediul timpului de convergenta
(Ct), a metricii de spatiere (S) si a metricii de acoperire a setului (CS). Luand in considerare faptul
ca o solutie mai buna are un timp de convergentd mai scurt si o metrica de spatiere mai mica, a fost
creatd urmatoarea formula pentru evaluarea setului de solutii optime obtinut:

sol _perf =0.001-Ct+0.999-S. (5.2)

Sol_perf reprezintd o suma ponderatd, in care ponderea pentru timpul de convergentd a fost
aleasa ca fiind 0.001 pentru a scala valorile acestuia (exprimate in secunde) in acelasi interval cu
valorile obtinute pentru metrica de spatiere. In consecint, ponderea pentru metrica de spatiere a
fost 0.999, deoarece a fost consideratd mai importantd obtinerea unei distribuiri echidistante a
solutiilor in setul optim Pareto decat un timp de convergenta foarte rapid. Cu cat sol perf este mai
aproape de 0, cu atat timpul de convergenta si distribuirea solutiilor de-a lungul frontului optim
Pareto sunt mai eficiente (Furtuna si colab., 2011b).

Corelarea metricii de acoperire a setului cu indicele de performantd sol perf ofera o
perspectiva globala asupra performantei algoritmului evolutiv multi-obiectiv NSGA-II.

5.4 Studii de caz asupra optimizarii multi-obiectiv a unor procese din ingineria
chimica folosind algoritmul NSGA-II

5.4.1 Optimizarea multi-obiectiv a procesului de sinteza a polisiloxanilor (studiul de caz 1)

5.4.1.1 Problema de optimizare

Premisele acestui studiu de caz au fost prezentate in sectiunea 4.3.3. Optimizarea multi-
obiectiv a polimerizarii cationice eterogene a octametilciclotetrasiloxanului reprezintd continuarea
cercetarii asupra eficientei instrumentelor inteligentei artificiale in suplinirea experimentelor
chimice costisitoare.

Functia multi-obiectiv vectoriald, a cdrei maximizare se urmareste de-a lungul procesului de
optimizare, a fost compusa din doud functii de fitness, corespunzditoare celor doud obiective
conflictuale (Furtuna si colab., 2011b):

B Mvd

\%

F(T,8,C00,Copa) = (%, —‘1 ) (53)

unde T este temperatura, ¢ — timpul de reactie, c.,; — cantitate de catalizator, c,,, — cantitatea de co-
catalizator, x — conversia monomerului, Mv — masa moleculara viscozimetricd obtinutd prin
procesul de sinteza si Mvd — masa moleculara viscozimetricd impusa.

Intervalele de valori pentru cele patru variabile de decizie si pentru conversie $i masa
moleculard viscozimetrica, derivate din setul de date experimentale (Cazacu si Marcu, 1995), au
fost:

T: 50 — 110°C, £ 10 — 180 min,
Cear: 0.5 = 3.5 %, Capa: 0.1 — 0.8 %, (5.4)
x: 0— 100 %, Mv: 31900 — 91600.

5.4.1.2 Rezultatele optimizarii multi-obiectiv

Au fost efectuate o serie de simuldri folosind diferite valori pentru parametrii algoritmului
NSGA-II, in scopul determinarii valorilor pentru care algoritmul oferda cel mai bun randament in
optimizarea procesului de polimerizare studiat. Valoarea impusd pentru masa moleculara
viscozimetrica a fost 80000.
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Folosind o probabilitate de incrucisare (Pc) de 0.9 si o probabilitate de mutatie (Py,) de 0.03,
numdrul de indivizi dintr-o populatie (N,,,) a fost variat intre 10 1 500 si numarul maxim de
generatii (Nge,) a fost variat intre 50 si 1000. Apoi, cu numdrul de indivizi dintr-o populatie si
numarul maxim de generatii stabilite la valorile optimizate obtinute anterior, probabilitatea de
incrucisare a fost variata intre 0.1 si 0.9, iar probabilitatea de mutatie intre 0.01 si 0.8.

Cum era de asteptat, timpul de convergentd a crescut odatd cu numadrul de generatii. De
asemenea, s-a observat cd solutiile au inceput sa fie distantate uniform atunci cdnd marimea
populatiei a crescut, dar numai pana la un anumit punct (N,,, = 300). Cresterea in continuare a
dimensiunii populatiei nu a dus la o scadere a valorii metricii de spatiere. Cele mai bune cinci valori
obtinute pentru sol_perfsi valorile corespunzatoare pentru marimea populatiei si numarul maxim de
generatii folosite de algoritmul evolutiv pot fi observate in tabelul 4.1 (Furtuna si colab., 2011b).

Tabelul 5.1. Timpul de convergenta si metrica de spatiere rezultate pentru diferite combinatii
Nyop $1 Ngen, cu Pc=0.9 51 Py, =0.03

Parametrii NSGA-II

Nr. simulare W Ct(s) sol_perf
11 100 50 1.27 0.0655 0.0667
12 100 100 234 0.0563 0.0586
16 300 50 10.88 0.0372 0.0480
17 300 100 24.14 0.0398 0.0639
21 500 50 35.69 0.0307 0.0664

Pentru calcularea metricii de acoperire a setului, a fost elaborata o tehnica originala bazata pe
comparatia dintre vectorii solutie (fronturile Pareto) obtinuti de NSGA-II. Comparatia a fost facuta
din punct de vedere al procentului de solutii dintr-un vector care sunt dominate de solutii din
celdlalt vector. Vectorul solutie care a avut cele mai multe elemente ne-dominate a fost considerat
mai bun si a fost ales pentru compararea cu urmatorul vector solutie obtinut de NSGA-II. Tehnica
de comparatie s-a bazat pe proprietatea de tranzitivitate a relatiei de dominanta Pareto care este o
relatie de ordine partiald (Coello Coello si colab., 2007).

Trei dintre fronturile Pareto obtinute in urma cdutarii combinatiei optime pentru dimensiunea
populatiei s1 numdrul maxim de generatii sunt ilustrate in figura 5.2, unde se poate observa
dominanta dintre vectorii solutie.

Figura 5.2. Fronturile Pareto obtinute cu diferite combinatii pentru perechea de parametri
(Npop> Ngen): (50, 500), (500, 50) si (50, 50)
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Figura 5.3. Frontul optim Pareto pentru Mvd = 80000

Vectorul solutie cel mai dominant s-a dovedit a fi cel obtinut cu o populatie de 500 de indivizi
si un numar maxim de 500 de generatii (Furtuna si colab., 2011b).

Coreland ierarhizarea perechilor de parametri ai algoritmului NSGA-II din punct de vedere al
indicelui so/ perf cu cea realizata din punct de vedere al metricii de acoperire a setului, combinatia
Nyop = 500 s1 Ny, = 50 s-a demonstrat a fi cea mai bund (Furtuna si colab., 2011b).

Aceeasi procedura de comparatie ca si cea folosita pentru determinarea celor mai bune valori
pentru N,,, s1 Ny, a fost utilizata in selectarea celor mai potrivite valori pentru probabilitatile de
incrucisare si mutatie ale NSGA-II care ofera cel mai dominant front Pareto.

(2) (b)

(c) (d)
Figure 5.4. Conditiile de reactie: (a) timpul de reactie, (b) temperatura, (c) cantitatea de catalizator
si (d) cantitatea de apa care au maximizat conversia monomerului
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S-a constatat cd valorile cele mai bune pentru probabilitatile de incrucigare si mutatie au fost
0.1 si, respectiv, 0.2. Aceste valori au condus, de asemenea, la obtinerea celui mai scurt timp de
convergenta si a celei mai uniforme spatieri a solutiilor din frontul Pareto.

(a) (b)

(c) (d)
Figura 5.5. Conditiile de reactie: (a) timpul de reactie, (b) temperatura, (c) cantitatea de catalizator
s1 (d) cantitatea de apa pentru obtinerea masei moleculare impuse

Frontul optim Pareto obtinut prin utilizarea NSGA-II cu valorile optimizate ale parametrilor
este prezentat in figura 5.3, unde se poate remarca principala caracteristica a frontului optim Pareto,
si anume faptul cd un obiectiv este optimizat doar in detrimentul celuilalt.

Figurile 5.4 si 5.5 ilustreaza influenta conditiilor de reactie asupra conversiei monomerului $i,
respectiv, asupra masei moleculare viscozimetrice. Aceste variabile de decizie corespund cate unui
punct din frontul Pareto prezentat in figura 5.3.

5.4.2 Optimizarea multi-obiectiv a procesului de sintezia a copolimerilor siloxan-siloxan
(studiul de caz 2)

5.4.2.2 Problema de optimizare

Optimizarea procesului de sinteza a copolimerilor siloxanici a inclus urmatoarele elemente:
+ Modelul matematic al procesului inclus in procedura de optimizare

Modelul este reprezentat de o retea neuronald de tip feed-forward cu arhitectura MLP(4:10:2).
Cele patru variabile de intrare ale retelei neuronale au fost temperatura procesului de copolimerizare
(7), timpul de reactie (), cantitate de catalizator (c.,) $i compozitia initiala a amestecului de reactie
(f1). Marimile de iesire au fost conversia la sféarsitul reactiei (x) si compozitia finald a copolimerului
(F1).

Modelul neuronal poate fi reprezentat astfel:

NN [Intrari: 7, t, cear, f1; lesiri: x, F1I. (5.5)

+ Functia vectorialad multi-obiectiv compusa din doud functii de fitness
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F(T,tc,, f1)=(x,(FI-Fld)’). (5.6)

Procedura de optimizare a urmarit maximizarea functiei vectoriale multi-obiectiv prin
maximizarea conversiei monomerului (x) si realizarea unei valori impuse (F/d) pentru compozitia
copolimerului sintetizat (prin minimizarea diferentei dintre valoarea obtinuta pentru compozitia
copolimerului si valoarea impusd). Functia obiectiv a fost formulata vectorial, cele doua obiective
fiind tratate simultan in cadrul procedurii de optimizare.

+ Variabilele de decizie

Limitarile care sunt prezente in reactoarele industriale sunt foarte importante pentru a defini
intervalul de variatie a parametrilor si pentru a elimina posibile solutii fara relevanta practica.

Domeniile de variatie ale parametrilor (variabilelor de decizie) considerati si notatiile folosite
au fost:

T:20—-110°C, . 0.25 —2.25 ore,
Cearr 0.5—=5%, f1: 0—1, (5.7)
x: 0—100 % (90 % practic), F1: 0 — 1.

+ Metoda folosita pentru rezolvarea problemei de optimizare

Procedura de optimizare a avut ca punct central algoritmul genetic de sortare nedominata
NSGA-II (Deb si colab., 2000) care a fost folosit pentru obtinerea frontului optim Pareto si a
variabilelor de decizie corespunzatoare solutiilor ne-dominate din frontul Pareto (figura 5.7).

Figura 5.7. Schema procedurii de optimizare aplicata procesului de sinteza a
copolimerilor siloxanici

5.4.2.3 Rezultatele optimizarii multi-obiectiv

Parametrii algoritmului NSGA-II au fost determinati prin metoda incercarilor succesive si au
fost alesi pe considerente de echilibru intre costul computational si performanta algoritmului. Au
fost efectuate o serie de simulari folosind diferiti parametri pentru NSGA-II. Dimensiunea turneului
a fost setatd de la inceput la 3 cromozomi. Au fost testate diferite valori pentru marimea populatiei
de cromozomi (50, 100, 200, 500) si pentru numarul maxim de generatii (100, 200, 500, 1000), cu
probabilitatea pentru Incrucisare setatd la valoarea 0.9 si probabilitatea pentru mutatie la valoarea
0.03. O populatie de 50 de indivizi i un numar de 500 de generatii s-au dovedit a fi suficiente
pentru obtinerea unui front optim Pareto cu solutii distribuite aproximativ uniform.

Simularile au continuat folosind dimensiunea populatiei setatd la 50 si un numdr maxim de
500 de generatii. Probabilitatea Incrucisarii a fost variatd intre 0.1 si 0.9, iar probabilitatea mutatiei
intre 0.01 s1 0.8. S-a observat ca se obtin functii de fitness mai bune pentru o valoare a probabilitatii
incrucisdrii cuprinsa intre 0.7 si 0.9. Cele mai bune rezultate s-au obtinut pentru probabilitatea
incrucisarii de 0.9 si probabilitatea mutatiei de 0.1. Asadar, valorile optime pentru parametrii
algoritmului NSGA-II au fost:

v" marimea populatiei (N,,,) = 50,

v' numarul maxim de generatii (Ng.,) = 500,
v' probabilitatea de incrucisare (P¢c) = 0.9,
v probabilitatea de mutatie (Py,) = 0.1.
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Analizand rezultatele obtinute in urma simularilor, se poate constata cd pentru F/ se ating
valori apropiate de FId, dar conversia reactiei, x, este relativ mici. In cazul copolimerilor
dimetilmetilvinilsiloxan, valorile relativ scazute pentru conversia reactiei pot fi explicate prin
reversibilitatea procesului. Pozitia de echilibru depinde de o serie de factori, printre care natura
substituentului. Prin urmare, prin cresterea cantititii de substituenti, echilibrul se deplaseaza spre
stanga si, ca rezultat, conversia va fi mai mica.

Parametrii cei mai potriviti s-au dovedit a fi: 50 de indivizi, 500 de generatii, rata incrucisarii
de 0.9 si rata mutatiei de 0.1. Frontul Pareto corespunzator acestor valori este ilustrat in figura 5.9.

Examinand frontul Pareto se observa ca, trecand de la un punct la altul spre oricare din cele
doud extremitati, o functie obiectiv se Imbunatateste, iar cealaltd se Inrautateste; un obiectiv este
optimizat in detrimentul celuilalt. Daca conversia este mai mare atunci compozitia copolimerului se
indeparteaza de valoarea dorita (0.7). Pe de alta parte, daca compozitia copolimerului se apropie de
valoarea impusa, conversia reactiei incepe sa scada.
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Figura 5.9. Frontul optim Pareto pentru N,,,=50, Ng,=500, P=0.9, Py=0.1

La sfarsitul procedurii de optimizare, se poate concluziona cd o solutie satisfacatoare este
obtinerea compozitiei impuse de 0.7 pentru copolimer, la o conversie a reactiei de 71.52%. Pentru
obtinerea acestor rezultate, procedura de optimizare a indicat ca fiind conditii optime de reactie:

% timpul de reactie = 1.99 ore,

» temperatura de reactie = 108.64°C,

» concentratia catalizatorului = 4.99%,

» compozitia initiald a amestecului de reactie = 0.82.

oo o o

DS

6. Optimizarea multi-obiectiv folosind algoritmul evolutiv NSGA-II-
RJG

Algoritmul evolutiv multi-obiectiv. NSGA-II-RJG a fost creat pornind de la algoritmul
NSGA-II, in scopul Tmbunatatirii performantelor acestuia, prin introducerea unui nou operator

genetic artificial: operatorul de transpozitie (,,jumping genes”) adaptat codificarii cu numere reale
(RJG).

6.1 Operatorul genetic de transpozitie ,,jumping genes”

Ori de cate ori un singur cromozom este ales pentru o operatie de transpozitie, se aplica
operatorul de mutatie aleatorie (uniforma), pe cand in cazul a doi cromozomi diferiti, este exploatat
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operatorul de incrucisare aritmetica pentru efectuarea operatiilor de transpozitie. Avand in vedere
ca operatiile sunt efectuate cu variabile de decizie reale, nu exista nici un motiv de diferentiere intre
operatorii de transpozitie omologi din codificarea binard (decupeaza si insereaza si copiaza §i
insereaza). Aceastd metoda de aplicare a operatorului ,,jumping genes” difera de cel propus de
Nawaz Ripon si colab. (2007) prin faptul ca utilizeaza alte tipuri de mutatie si recombinare, iar cei
doi cromozomi care reprezintd operanzii sunt selectati inaintea operatiunii de transpozitie propriu-
zise si nu in cadrul acesteia. Mutatia aleatorie folosita ca parte a operatorului de transpozitie este un
echivalent al mutatiei macro-macro utilizatd de catre Kasat si Gupta (2003) pentru operatorul
,jumping genes” binar.

Figura 6.1 ilustreaza implementarea operatorului de transpozitie aplicat unor parametri reali.
Prjc reprezintd probabilitatea de efectuare a operatiei de transpozitie. Aceasta are o valoare
cuprinsa intre 0 si 1.

Figura 6.1. Schema logicd a operatiei de transpozitie pentru cromozomi
codificati cu numere reale

6.2 Procedura de optimizare multi-obiectiv bazata pe NSGA-II-RJG

Operatorul ,,jumping genes” a fost inclus In varianta pentru cromozomi codificti cu numere
reale a algoritmului NSGA-II, detaliatd in capitolul 5, pentru a contracara tendinta de scddere a
diversitatii solutiilor ce apare datorita folosirii elitismului. Operatorul RJG a fost introdus in
algoritmul NSGA-II dupa operatia de selectie a parintilor pentru crearea unei noi populatii si
inaintea operatiilor de incrucisare si mutatie.

NSGA-II-RJG pastreaza caracteristicile algoritmului NSGA-II, si anume codificarea cu
numere reale a solutiilor si folosirea operatorilor genetici potriviti acestui tip de codificare
(incrucigarea aritmetica si mutatia aleatorie). Pentru alegerea unei noi populatii de cromozomi se
foloseste selectia bazata pe ranguri de ne-dominanta Pareto, iar desemnarea parintilor pentru crearea
de noi cromozomi se face aplicand selectia prin turneu. Criteriul de oprire a cautarii este acelasi ca
in cazul algoritmului NSGA-II: realizarea unui numar prestabilit de generatii de cromozomi
(solutii).

6.3 Optimizarea multi-obiectiv a procesului de preparare a nanoparticulelor
polimerice cu surfactanti siliconici folosind NSGA-II-RJG (studiu de caz)

6.3.1 Problema de optimizare

Scopul optimizarii a fost minimizarea, in acelasi timp, a diametrului mediu (Zave) al
particulelor de surfactant siliconic si a indicelui de polidispersitate (PDI), prin determinarea
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valorilor optime pentru variabilele de decizie: concentratia de surfactant (Cs), concentratia de
polimer (Cp) si temperatura de stocare (7). Functia obiectiv vectoriald a algoritmului NSGA-II-RJG
a fost calculatad cu doud retele neuronale optimizate, corespunzatoare celor doud functii de fitness
atasate fiecarei solutii considerate de-a lungul procedurii de optimizare multi-obiectiv. Retelele
neuronale au fost determinate folosind metodologia de optimizare a parametrilor unei retele
neuronale cu propagare inainte, descrisda in capitolul 4. Modelele neuronale rezultate au fost
MLP(3:9:1) pentru modelarea diametrului mediu functie de concentratia de surfactant, concentratia
de polimer si temperatura de stocare si MLP(2:6:1) pentru modelarea indicelui de polidispersitate
functie de concentratiile de surfactant si polimer (Furtuna si colab., 2011c).

Functia multi-obiectiv vectoriald maximizatd de-a lungul procesului de optimizare a fost
construitd din doud functii de fitness determinate de cele doud obiective divergente:

F(Cs,Cp,T ) =(~Zave~PDI ) (6.1)

Limitele variabilelor de decizie, impuse prin setul de date experimentale folosite la modelarea
procesului de sinteza, au fost:

Cs: 0.5—2 gL, Cp: 0.5—2%, T: 4°C sau 40°C (6.2)
6.3.2 Rezultatele optimizarii multi-obiectiv

Procedura de optimizare multi-obiectiv bazatd pe NSGA-II-RJG a pornit de la algoritmul
NSGA-II, pentru care s-au determinat cele mai potrivite valori ale parametrilor de control. Apoi a
fost introdus noul operator de transpozitie, urmarindu-se totodatd gasirea celei mai bune
probabilititi pentru efectuarea acestei operatii. Masurarea timpului de convergentd si calcularea
metricilor de spatiere si de acoperire a setului pentru ambii algoritmi s-a dovedit edificatoare in
acest caz.

Criteriul utilizat in selectarea celor mai bune valori pentru parametrii algoritmilor NSGA-II si
NSGA-II-RJG s-a bazat pe cel mai convenabil compromis care ar putea fi facut intre gradul de
dominanta al frontului Pareto rezultat (calculat cu metrica de acoperire a setului) si performanta
solutiilor obtinute (cuantificata cu indicele so/ perf definit prin ecuatia 5.2).

Au fost efectuate o serie de simuldri pentru a determina cea mai bund combinatie de valori
pentru marimea populatiei (N,o,) s1 numarul maxim de generatii (Ng.,). Pentru numarul de indivizi
dintr-o populatie au fost testate valorile 10, 50, 100, 300 si 500, iar pentru numarul maxim de
generatii, valorile 50, 100, 300, 500 si 1000, probabilitatile de incrucisare si mutatie fiind mentinute
la 0.9 si, respectiv, 0.03 pe parcursul simularilor.

Dupa aplicarea tehnicii de evaluare a performantelor pe baza metricii de acoperire a setului,
cel mai buni parametri s-au dovedit a fi N,,, = 500 s1 Nge, = 1000. Pentru aceste valori insd, metrica
sol_perf a fost considerabil mai mare in comparatie cu valorile sale obtinute cu alte combinatii Intre
marimea populatiei si numdrul maxim de generatii. Prin urmare, s-a intersectat clasificarea
parametrilor N,,, si Ny, din punct de vedere al indicelui sol perf cu ierarhizarea facuta dupa
metrica de acoperire a setului si a rezultat combinatia N,,, = 500 §1 Ny, = 50 (Ct = 2692 s, S =
0.0040, sol_perf=0.0067). Avand stabilite cele mai potrivite valori pentru marimea populatiei i,
respectiv, numdrul maxim de generatii, simuldrile au continuat cu testarea diferitelor valori pentru
probabilitatea de incrucisare (0.1, 0.3, 0.5, 0.7 si 0.9) si probabilitatea de mutatie (0.01, 0.05, 0.2,
0.5 51 0.8).

De-a lungul simuldrilor s-a observat cd timpul de convergenta a scazut odatd cu cresterea
probabilitdtii de mutatie, ceea ce poate fi explicat prin faptul ca operatia de mutatie previne blocarea
procesului de cdutare intr-un minim local.

Procedura de comparatie bazatd pe metrica de acoperire a setului a evidentiat faptul ca frontul
Pareto obtinut pentru Pc = 0.1 si Py, = 0.01 a dominat toate fronturile Pareto rezultate pentru
celelalte combinatii de valori testate. Cu toate acestea, indicele de performantd a solutiilor obtinute
pentru o probabilitate de incrucisare de 0.1 si o probabilitate de mutatie de 0.01 a fost mai mare
decat valorile realizate cu o mare parte din celelalte combinatii de valori. Asadar, in acest caz,

32



alegerea celor mai potrivite probabilitdti de recombinare $i mutatie a tinut cont doar de indicele
sol_perf. Cea mai mica valoare sol_perf (0.0053) a fost obtinuta atat pentru Pc = 0.3 s1 Py, = 0.8 cét
si pentru Pc = 0.9 si Py, = 0.8. Avand in vedere ca fronturile Pareto determinate cu cele doua
perechi de valori au dominat 17.4% si, respectiv, 24% din solutiile celui mai dominant front Pareto,
probabilitatea de incrucisare de 0.9 si probabilitatea de mutatie de 0.8 au fost considerate cele mai
potrivite (Ct =13.20 s, S = 0.0040).

Operatorul RJG a fost introdus dupa determinarea celor mai adecvati parametri pentru
algoritmul NSGA-IL, iar cea mai indicatd probabilitate pentru operatia de transpozitie a fost
determinatd prin aceeasi metoda folositd in cazul parametrilor algoritmului NSGA-II. Au fost
testate valorile 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 si 0.9 pentru Pgy¢ intr-o serie de simulari.

Deoarece metrica de acoperire a setului a indicat cd probabilitatea cea mai bunid pentru
operatia de transpozitie a fost de 0.1 si indicele de performantd a solutiilor corespunzator acestei
valori a fost minim (sol _perf = 0.0055, Ct = 13.81 s, S = 0.0041), Pgj; utilizat in procedura de
optimizare multi-obiectiv cu NSGA-II-RJG a fost 0.1.

Dupa introducerea operatorului de transpozitie adaptat codificarii cu numere reale in
algoritmul NSGA-II cu parametrii de control imbunatatiti, cei doi algoritmi (NSGA-II si NSGA-II-
RJG) au fost comparati din punct de vedere al rezultatelor obtinute in urma optimizarii procesului
de sinteza a nanoparticulelor polimerice.

Prin calcularea metricilor de acoperire a setului pentru fronturile Pareto obtinute cu cei doi
algoritmi, s-a constatat cd vectorul solutie oferit de NSGA-II domind vectorul solutie obtinut
folosind NSGA-II-RJG, deoarece CS (X NSGA-II, X NSGA-II-RJG) > CS (X NSGA-II-RJG,
X _NSGA-II). Dupd cum reiese din ecuatiile (6.1) si (6.2), vectorul solutie obtinut cu NSGA-II
domina 33.6% dintre solutiile din frontul Pareto determinat cu NSGA-II-RJG, pe cand cel obtinut
cu NSGA-II-RJG domina doar 12.6% din elementele vectorului solutie realizat cu NSGA-II.

CS(X NSGA-II —RJG,X NSGA—1II)=0.126 (6.1)
CS(X NSGA-II,X NSGA—II - RJG)=0.336 (6.2)

Timpul de convergenta si metrica de spatierea realizate cu NSGA-II-RJG (Ctr=13.81s51.5=
0.0041) au fost putin mai mari decat cele obtinute cu NSGA-II (Ct = 13.20 s, S = 0.0040). Prin
urmare, se poate afirma ca, pentru problema particulara abordata in acest studiu de caz, introducerea
operatorului de transpozitie nu conduce la imbundtatirea diversitatii solutiilor sau la scdderea
timpului de convergenta al algoritmului. Acest rezultat intareste concluzia care reiese din studiul
comparativ realizat de cdtre Nawaz Ripon si colab. (2007), si anume ca eficienta operatorului
,jumping genes” adaptat codificarii cu numere reale depinde de problema la care este aplicat.

Figura 6.3 prezinta o comparatie a fronturilor Pareto obtinute cu cei doi algoritmi.
Discontinuitatile din fronturile Pareto se datoreaza regiunilor deconectate din spatiul de cautare a
solutiilor.

Deoarece prin simpla introducere a operatorului de transpozitie in cadrul algoritmului NSGA-
IT cu parametrii de control optimizati si prin optimizarea probabilitatii operatiei de transpozitie nu s-
au obtinut rezultate mai bune, simuldrile au continuat cu determinarea celor mai potriviti parametri
de control pentru algoritmul NSGA-II-RJG. Astfel, setand probabilitatea de transpozitie la 0.5
(valoarea cea mai utilizatd in studiile asupra operatorului ,,jumping genes”), ceilalti parametri de
control au fost testati in acelasi mod ca si cei ai algoritmului NSGA-II, iar rezultatele au fost
evaluate utilizdnd aceleasi metrici de performantd (timpul de convergentad, metrica de spatiere si
metrica de acoperire a setului).

Coreland ierarhizarea perechilor de parametri Ny, §1 Nge, ai algoritmului NSGA-II-RJG din
punct de vedere al indicelui so/ perf cu cea realizatd considerand metrica de acoperire a setului,
valorile 100 si, respectiv, 300 au reiesit ca fiind cele mai bune (Ct = 5.52 s, S = 0.0041, sol _perf =
0.0047).
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Figura 6.3. Fronturile Pareto obtinute cu NSGA-II si NSGA-II-RJG

Procedura de evaluare bazatd pe metrica de acoperire a setului a indicat faptul ca o
probabilitate de incrucisare de 0.9 si o probabilitate de mutatie de 0.8 au condus la obtinerea celui
mai dominant front Pareto. Cu toate acestea, valorile 0.9 si 0.5, care au corespuns urmatorului
vector solutie in ordine descrescdtoare a dominantei, au fost alese pentru cei doi parametri de
control, deoarece indicele sol perf obtinut in acest caz a fost mai mic (sol_perf'=0.0044, Ct = 2.03
s, $=10.0042).

Procesul de determinarea a celei mai bune probabilititi de transpozitie a oferit valori foarte
similare pentru metrica de acoperire a setului. Prin urmare, alegerea celei mai potrivite valori pentru
Prjc a fost facuta pe baza indicelui de performantd so/ perf si, astfel, a fost aleasa o probabilitate
de 0.3 pentru operatia de transpozitie (Ct =2.09 s, S = 0.0036, so/_perf= 0.0038).

Algoritmul NSGA-II-RJG optimizat a avut un timp convergentd mai bun (Ct = 2.0938) si o
diversitate a solutiilor mai mare (S = 0.0036) decat algoritmul NSGA-II optimizat (Ct = 13.2031 s,
S = 0.0040). Cu toate acestea, frontul Pareto obtinut cu NSGA-II I-a dominat pe cel obtinut cu
NSGA-II-RJG, dupa cum arata metrica de acoperire a setului (ecuatiile (6.3) si 6.4)).

CS(X NSGA-II—RIG,X NSGA—1II)=0.042 (6.3)
CS(X NSGA—II,X NSGA-II-RJG)=0.51 (6.4)

Concluzionand, se poate afirma ca algoritmul NSGA-II-RJG cu N,,, = 100, Nye, = 300, Pc =
0.9, Py = 0.5 1 Prsg = 0.3 a avut o performantd mai bund decat algoritmul NSGA-II cu N,,, = 500,
Ngen, = 50, Pc = 0.9, s1 Py, = 0.8 atunci cand au fost aplicati optimizarii multi-obiectiv a procesului
de sinteza a nanoparticulelor polimerice cu surfactanti siliconici. O comparatie a fronturilor Pareto
obtinute cu cei doi algoritmi avand valori Tmbunatatite pentru parametrii de control este datd in
figura 6.4.

Temperatura de stocare a influentat doar diametrul mediu, pe cand concentratia de surfactant
si concentratia de polimer au avut un impact asupra ambelor obiective conflictuale ale optimizarii.
De exemplu, o concentratie de surfactant de 2 gL, o concentratie de polimer cuprinsa intre 0.9% si
1.02% si o temperaturd de stocare de 4°C au condus la obtinerea unor valori minime pentru
diametrul mediu, producand punctele de la extremitatea superioara a frontului Pareto afisat in figura
6.4 (pentru NSGA-II-RJG). Punctele din regiunea de mijloc a aceluiasi front Pareto au fost realizate
folosind o concentratie de surfactant intre 0.6 si 0.8 gL', o concentratie de polimer intre 0.5% si
0.63% si o temperaturd de stocare de 40°C. Minimizarea indicelui de polidispersitate a fost realizata
cu o concentratie de surfactant intre 0.5 si 0.6 gL o concentratie de polimer intre 0.55% s1 0.67%
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si o temperaturd de stocare de 40°C, creand astfel extremitatea inferioara a frontului Pareto (figura
6.4). Cea mai mica valoare pentru indicele de polidispersitate a fost obtinuta utilizind o concentratie
de surfactant de 0.5 gL', o concentratie de polimer de 0.53% si o temperaturi de depozitare de 4°C.
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Figura 6.4. Fronturile Pareto obtinute cu NSGA-II si NSGA-II-RJG optimizat

7. Modelarea neuro-evolutiva folosind hiper-euristica NSGA-II-

QN
7.1 Hiper-euristica evolutiva NSGA-II-QN

Hiper-euristica evolutivdi NSGA-II-QN a fost proiectatd in scopul dezvoltarii §i optimizarii
unor modele neuronale care sd ofere performante maxime la antrenare si testare §i sa aiba, in acelasi
timp, o complexitate structurala cat mai scazuta. Algoritmul a fost implementat folosind limbajul de
programare C#, rezultand o aplicatie software originald (Popa - Furtuna si Curteanu, 2010).

Hiper-euristica evolutiva NSGA-II-QN, pe baza careia a fost construitd aplicatia software,
este compusa din algoritmul evolutiv multi-obiectiv NSGA-II si algoritmul de cautare localda Quasi-
Newton (QN). Algoritmul Quasi-Newton a fost integrat in algoritmul NSGA-II si a fost utilizat
pentru antrenarea retelelor neuronale supuse optimizarii, la fiecare iteratie a algoritmului evolutiv.

Algoritmul NSGA-II a fost folosit pentru obtinerea unui set de compromisuri optime intre
cele doud obiective conflictuale urmadrite: erori cat mai mici la antrenare si testare, pe de o parte, si
un numar cat mai scdzut de ponderi ale retelei neuronale, pe de altd parte. Setul de solutii ne-
dominate (set de solutii optime Pareto) ce corespunde compromisurilor optime gésite de NSGA-II
reprezinta solutia problemei de optimizare multi-obiectiv a retelelor neuronale.

Algoritmul de antrenare Quasi-Newton este un algoritm de cautare locald care determina cel
mai bun set de ponderi sinaptice, urmarind minimizarea erorii la antrenare. Acest algoritm a fost
preferat fatd de algoritmul back-propagation, deoarece este mai rapid si mai eficient in rezolvarea
problemelor de aproximare de functii. Gradientii functiei de eroare au fost calculati prin tehnica de
propagare inapoi. Criteriul de oprire a procesului de antrenare a fost scdderea gradientului erorii sub
o valoare prestabilita.

Pasii care descriu principiul de functionare a hiper-euristicii evolutive propuse sunt enumerati
in organigrama prezentatd in figura 7.1. Sageata punctatd din diagramd a fost folositd pentru a
exprima faptul ca tranzitia descrisd are loc doar o singurd datd in algoritm si, prin urmare, aceasta
nu creeaza o bucla infinita.
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In figura 7.1, N,op reprezintd marimea populatiei, Ny, — numarul maxim de generatii, Ny —
dimensiunea turneului, Pc — probabilitatea incrucisarii si Py — probabilitatea mutatiei. TolG este
toleranta gradientului folosita in algoritmul Quasi-Newton, maxTriter este numarul maxim de
iteratii pentru algoritmul de antrenare, Nyp — numarul de variabile de decizie ale problemei de
optimizare, Npr — numarul de functii de fitness, Ni — numarul de intrari ale retelei neuronale, No —
numarul de iesiri ale retelei neuronale, Nf# — numarul de vectori de antrenare §i N#s este numarul de
vectori de test folositi la dezvoltarea retelei neuronale. Hn total este numarul total de neuroni
ascunsi ai retelei si perf index este indicele de performanta al acesteia, calculat cu formula 4.18.

Hiper-euristica evolutiva NSGA-II-QN a fost adaptatd pentru doud tipuri diferite de retele
neuronale: retele neuronale de tip stiva, varianta denumitda NSGA-II-QNSNN, si retele neuronale
simple, varianta notatda NSGA-II-QNN.

7.2 Modelarea neuro-evolutiva cu retele neuronale de tip stiva

Ca nucleu al hiper-euristicii evolutive NSGA-II-QNSNN, algoritmul NSGA-II efectueaza o
cautare globala in spatiul solutiilor si oferd un Intreg front optim Pareto sub forma unei serii de
compromisuri intre doud obiective contradictorii: maximizarea capacitatii de generalizare a retelei
neuronale de tip stivd si minimizarea complexitatii sale structurale. Aceste doud obiective
conflictuale sunt atinse prin determinarea numarului optim de retele neuronale individuale agregate
in stiva, a ponderilor optime asociate fiecdrei iesiri a retelelor individuale din stiva si a numarului
optim de neuroni ascunsi din fiecare retea individuald ce compune stiva. Performanta retelei
neuronale de tip stivd este evaluatd la fiecare iteratie a hiper-euristicii NSGA-II-QNSNN prin
calcularea indicelui perf index. Asadar, functia multi-obiectiv maximizata in cadrul procedurii de
optimizare este compusa din doud functii de fitness si are urmatoarea expresie:

NNno

f(NNno,w, ,Hn, )=(—(1- perf index)— Zan), (7.1)
k=0
in care NNno este numadrul de retele neuronale individuale din stivd, wj este ponderea
corespunzatoare iesirii j a retelei numarul k£ din stiva, Hny este numarul total de neuroni ai retelei
individuale £.
lesirea efectiva a retelei neuronale stivd este determinatd prin utilizarea seturilor de date de
antrenare §i de test si prin aplicarea mediei ponderate descrisa in ecuatia (7.2). Ponderile utilizate in
ecuatia (7.2) sunt ponderile atasate fiecarei iesiri a retelelor individuale din stivd, optimizate prin
algoritmul NSGA-II. Media ponderatd a fost preferata fatd de media aritmetica simpla pentru ca
aceasta favorizeaza retelele neuronale individuale cu performante mai bune, imbunatatind, in acest
fel, nivelul global de performanta al stivei.

NNno
y, = ZW_/k “Vik (7.2)
k=0

y; este iesirea numdrul j a retelei neuronale stiva si y; este iesirea j a retelei neuronale & din
stiva. Reteaua stiva are acelasi numar de intrari si de iesiri ca si fiecare retea componenta.

Structura cromozomilor cu care lucreazad algoritmul evolutiv multi-obiectiv din cadrul hiper-
euristicii. NSGA-II-QNSNN este alcatuita din gene codificate cu numere reale, reprezentand
variabilele de decizie: numarul de retele neuronale individuale din stiva (maxim 5), ponderile pentru
fiecare iesire a retelelor individuale combinate in stivd si numarul de neuroni ascunsi al fiecarei
retele neurale. Constrangerile variabilelor de decizie au fost incluse in codificarea lor. Structura
cromozomului poate fi observatd in tabelul 7.1, unde notatiile folosite sunt aceleasi ca in ecuatia
(7.1).

Pentru a evita efortul de calcul al hiper-euristicii evolutive numarul de retele neuronale
individuale incluse in stiva a fost limitat la 5. Ponderile pentru fiecare iesire a retelelor individuale
combinate 1n stiva au avut valori intre 0 s1 100%.
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Initializeazi parametrii de control ai algoritmului:

Npops Neens Ny Pey Py, TolG, maxTriter, Nyp, Ngr, Ni, No,
Ntr, Nts.

|

Preproceseazi datele de antrenare si testare.

l

Initializeazi populatia de cromozomi cu valori reale aleatorii din intervalele impuse.

nr. generatii = 0.

|

Calculeazi valoarea fitnessului pentru fiecare nou cromozom obtinut:

» Creaza reteaua neuronala folosind valorile genelor din cromozom pentru parametri.

» Antreneazi reteaua neuronali cu algoritmul Quasi-Newton, folosind setul de date de antrenare.
» Calculeazi erorile la antrenare.

» Testeazi reteaua neuronali cu datele de test nefolosite la antrenare.

> Calculeazi coeficientul de correlatie liniari si erorile la testare.

» Evalueazi performanta globali a retelei neuronale (perf index) si complexitatea structurala (Hn_total)

F
Obtine N,,, cromozomi copii folosind selectia prin turneu a parintilor si aplicind apoi operatorii
de incrucisare si mutatie.

Creazi o noui populatie temporari de mirime 2xN,,,,: N, cromozomi reprezentand generatia pirintilor
§i Npop cromozomi reprezentand generatia copiilor.

|

Sorteazi populatia de cromozomi in functie de fitness, folosind fronturi Pareto ne-dominate.

Atribuie fiecirui cromozom o distantd de aglomerare calculati pe baza functiilor de fitness.

|

Selecteaza o noud populatie de N,,, cromozomi pe baza metodei rangurilor.

nr. generatii = nr. generatii + 1.

Nu

nr. generatii > Ny,

Extrage vectorul solutie — primul front Pareto.

Afiseaza solutiile: variabilele de decizie optime si valorile de fitness
corespunzitoare din frontul optim Pareto.

Figura 7.1. Schema logica a hiper-euristicii evolutive NSGA-II-QN

Tabelul 7.1. Structura cromozomului folosit de NSGA-II-QNSNN

‘NNno wii Wiz wiz Wiy wis Hn; Hnpy Hnz Hny Hn5’

In stabilirea numarului maxim permis de neuroni ascunsi pentru fiecare retea neuronald din
stiva s-a tinut seama de consideratiile practice enuntate in capitolul 4 (formulele 4.4, 4.5, 4.6, 4.7).

Fiecare retea neuronald din stivd a avut un singur strat ascuns de neuroni, limitdnd astfel
complexitatea retelei neuronale stiva si, implicit, timpul si memoria necesare hiper-euristicii
evolutive pentru a converge la o solutie optima. Tangenta hiperbolicad a fost functia de activare a
stratului ascuns in fiecare retea neuronala individuald din stiva, fiind preferata datoritd neliniaritatii
si diferentiabilitatii sale. Datele de intrare din baza de date experimentale au fost scalate in
intervalul [-0.9, 0.9] pentru tangenta hiperbolica, folosind formula 4.1.
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7.3 Modelarea neuro-evolutiva cu retele neuronale simple

Varianta hiper-euristicii NSGA-II-QN adaptatd pentru dezvoltarea unor retele neuronale
simple (NSGA-II-QNN) diferd de varianta pentru retele neuronale stiva prin variabilele de decizie
care sunt optimizate, obiectivele conflictuale fiind aceleasi.

NSGA-II-QNN urmareste optimizarea urmatoarelor variabile de decizie: numarul de straturi
ascunse, numarul de neuroni din fiecare strat ascuns, functiile de activare ale straturilor ascunse si
ale stratului de iesire si ponderile sinaptice (incluzand biasurile) ale retelei neuronale. Astfel,
structura unei solutii (cromozom) este cea ilustratd in tabelul 7.2, in care Ny reprezintd numarul de
straturi ascunse din retea, Hn; — numarul de neuroni din cel de-al i-lea strat ascuns (i = 1 sau 2), Fy;
— functia de activare al celui de-al i-lea strat ascuns si Fp — functia de activare a stratului de iesire.

Tabelul 7.2. Structura cromozomului folosit de NSGA-II-QNN

[ Nu_Hn, Hn; Fui Fu Fo]

Complexitatea structurala a unei retele este cuantificata prin numarul de ponderi sinaptice ale
acesteia. Functiile obiectiv vectoriale ale NSGA-II-QNN sunt calculate cu formula (7.3), in care Nw
este numarul de ponderi.

f(N, Hn, F, F,)=(—(1- perf _index)—Nw), (7.3)

In scopul limitarii timpului de executie al hiper-euristicii NSGA-II-QNN si a memoriei
necesare procesului de cautare, numarul de straturi ascunse a fost maxim 2, numarul de neuroni din
fiecare strat ascuns a fost cuprins intre 1 si 20, pentru functiile de activare ale straturilor ascunse s-
au folosit tangenta hiperbolicd si sigmoida unipolara (logistica), iar pentru stratul de iesire au fost
testate functiile liniard, tangenta hiperbolica si logistica.

7.4 Studii de caz pentru aplicarea modelarii neuro-evolutive a unor procese din
ingineria chimica folosind hiper-euristica NSGA-II-QN

7.4.1 Modelarea neuro-evolutiva a procesului de sinteza a unor hidrogeluri multicomponente
pe baza de poliacrilamida (studiul de caz 1)

7.4.1.1 Premisele cercetarii

Acest studiu de caz urmareste dezvoltarea si optimizarea unei retele neuronale de tip stiva
utilizatd pentru modelarea procesului de sintezd a unor hidrogeluri multicomponente pe baza de
poliacrilamida. Acesta este un proces chimic foarte complex si nu se cunoaste un model
fenomenologic care sd reproduca legile fizice si chimice ce-l1 guverneaza, retelele neuronale fiind
recomandate ca alternative pentru modelarea acestuia.

Procedeul de obtinere a datelor experimentale folosite in acest studiu a fost descris in doua
lucrari anterioare (Curteanu si colab., 2008a; Curteanu si colab., 2009) care prezintd, de asemenea,
rezultatele obtinute prin modelarea procesului de polimerizare cu o retea neuronald simpla. O alta
abordare pentru modelarea sintezei hidrogelurilor multicomponente pe baza de poliacrilamida a fost
raportatd de catre Leon si colab. (2010). Asadar, studiul de caz 1 a reprezentat o continuare a
cercetdrilor precedente, urmarindu-se Imbunatatirea rezultatelor modelarii neuronale prin gasirea
unei metode eficiente de dezvoltare si optimizare a retelelor neuronale de tip stiva.

7.4.1.2 Baza de date experimentale

Baza de date experimentale a fost obtinutd in urma sintetizarii prin reactii simultane de
polimerizare/reticulare a unor hidrogeluri mono- si multicomponente pe bazd de poliacrilamida.
Parametrii de interes in acest studiu experimental (Curteanu si colab., 2009) au fost cantitatea de
polimer reticulat obtinuta, gradul de umflare si constanta vitezei de umflare.
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Baza de date experimentale disponibila a constat din 178 de date care au fost amestecate si
apoi impartite in 134 pentru antrenarea retelei neuronale si 44 pentru testare. In scopul evitarii
supra-antrendrii, retelele neuronale individuale din stiva au fost instruite cu seturi de date diferite
din punct de vedere a ordinii acestora. Datele utilizate pentru antrenarea si testarea retelei neuronale
stiva au fost scalate in conformitate cu functiile de activare folosite pentru straturile ascunse si de
iesire ale retelelor individuale (formula 4.1).

Au fost luate 1n considerare sapte variabilele de intrare pentru fiecare retea neuronald
individuala: CM (concentratia de monomer), CI (concentratia de initiator), CA (concentratia
agentului de reticulare), PI (cantitatea de polimer de incluziune), 7 (temperatura), ¢ (timpul de
reactie) si tipul de polimer inclus (Pf), codificat ca 1 - nici un polimer addugat, 2 - amidon, 3 - poli
(alcool vinilic) (PVA) si 4 - gelatind. Iesirile modelelor neuronale si, implicit, iesirile retelei
neuronale stiva, au fost # (randamentul in polimer reticulat) si a (gradul de umflare). Astfel,
modelarea cu retele neuronale a stabilit influenta conditiilor de reactie asupra randamentului reactiei
si gradului de umflare.

Setul de date experimentale poate fi vizualizat in tabelele 1 - 4 din lucrarea elaboratda de
Curteanu si colab. (2009). Intervalele de valori pentru fiecare intrare a retelei neuronale au fost: [1,
4] pentru tipul de polimer inclus, [0.23, 3.15] mol/l pentru concentratia de monomer, [0.06, 9.39]
mol/l pentru concentratia de initiator, [0.5, 12.33] mol/l - concentratia agentului de reticulare, [0,
1.5] g - cantitatea de polimer de incluziune, [29, 64]°C - temperatura si [1, 7] h pentru timpul de
reactie. Domeniile de valori pentru cele doua iesiri ale retelei neuronale au fost: [0, 98.15]% pentru
randamentul in polimer reticulat si [0, 126] pentru gradul de umflare.

7.4.1.3 Rezultatele modelarii neuro-evolutive

Parametrii modelati in acest studiu au fost randamentul reactiei, care caracterizeaza
productivitatea procesului de sinteza a hidrogelurilor multicomponente pe baza de poliacrilamida, si
gradul de umflare, o proprietate a hidrogelurilor. Predictia acestor parametri este importanta pentru
practica experimentald, fiind utild pentru planificarea sau chiar substituirea experimentelor
consumatoare de timp si materiale.

Aplicand algoritmul NSGA-II-QNSNN, au fost efectuate o serie de simuldri §i teste pentru
dezvoltarea s1 optimizarea unei retele neuronale de tip stiva.

Performanta retelei neuronale stivd rezultate de-a lungul procedurii de optimizare a fost
testatd, la fiecare iteratie a algoritmului evolutiv, pentru modelarea si predictia randamentului
polimerizarii i a gradului de umflare maxim in corelatie cu conditiile de reactie initiale
(concentratia de monomer, concentratia de initiator, concentratia agentului de reticulare, cantitatea
de polimer de incluziune, timpul de reactie, temperatura si tipul de polimer inclus).

Figura 7.3 prezintd structura retelei neuronale de tip stiva utilizatd in modelarea neuro-
evolutiva (Furtuna si colab., 2011d).

Numarul de retele neuronale din stiva a fost de maxim 5, iar numarul de neuroni ascunsi din
fiecare retea a fost limitat la intervalul [2, 15] din considerente legate de timp si memorie. Aceste
limitari au fost impuse pe baza unor serii de teste efectuate cu hiper-euristica evolutiva. In urma
acestora, s-a observat cd performanta retelei neuronale stiva s-a imbunatatit usor atunci cand au fost
utilizati mai mult de 15 neuroni in straturile ascunse ale retelelor individuale, insa timpul necesar
pentru ca algoritmul sd convearga a fost considerabil mai mare decat atunci cand au fost folositi mai
putini neuroni ascungi. Mai mult, rezultatele optimizarii multi-obiectiv au aratat ca, de obicei, 2 sau
3 retele neuronale in stiva au fost suficiente pentru a furniza o precizie satisfacatoare si o capacitate
de generalizare buna. Acest fapt este sustinut de rezultatele prezentate in tabelul 7.6. Aplicatia
software a fost testata pe un procesor "Intel Core 2 CPU 6600", la 2.40 GHz si memorie RAM de 2
GB.

Arhitectura de tip perceptron multistrat (MLP) a fost aleasa pentru toate retelele neuronale din
stiva datoritd faptului cd aceasta s-a dovedit a fi cea mai potrivitd pentru modelarea sintezei
hidrogelurilor, cand a fost comparata cu alte tipuri de arhitecturi (retele neuronale feed-forward
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generalizate, retele neuronale modulare, retele neuronale de tip Jordan Elman), intr-unul din studiile
noastre anterioare (Leon si colab., 2010).

Figura 7.3. Structura retelei neuronale de tip stiva utilizatd la modelarea sintezei
unor hidrogeluri multicomponente

Pentru a nu complica structura cromozomului utilizat Tn NSGA-II, ce ar duce la cresterea
timpului de calcul, functiile de activare pentru neuronii din straturile de iesire ale retelelor
neuronale individuale au fost determinate prin Incercdri succesive. Au fost testate diferite
combinatii de functii de activare pentru cei doi neuroni din straturile de iesire, iar rezultatele
obtinute au fost comparate in termeni de performantd. Retelele neuronale individuale comparate au
avut aceeasi structurd (15 neuroni ascunsi), iar functiile de activare testate pentru neuronii din
stratul de iesire au fost: functia liniara, functia logistica si tangenta hiperbolica (tanh). Folosind
formula (4.1), datele experimentale folosite ca exemplu pentru iesirea retelei neuronale au fost
scalate in intervalul [0.05, 0.95] pentru functia logistica si in intervalul [-0.9, 0.9] pentru tangenta
hiperbolica.

Conditia de oprire a antrenarii retelelor neuronale a fost reducerea gradientului erorii sub
0.001. Numarul maxim de iteratii pentru algoritmul de antrenare Quasi-Newton a fost stabilit la
300.

Cea mai bund performanta la modelarea sintezei hidrogelurilor multicomponente a fost
obtinuta de catre reteaua neuronald cu functii de activare liniare pentru ambii neuroni din stratul de
iesire (perf index = 0.761). Avand 1n vedere aceste rezultate, retelele neuronale individuale incluse
in stiva au avut functii de activare liniare in stratul de iesire.

Retele neuronale simple din stivd au avut acelasi numar de straturi ascunse (un strat), aceleasi
functii de activare pentru straturile ascunse si, respectiv, de iesire, si au fost instruite cu acelasi
algoritm de antrenare (Quasi-Newton). Diferentele au constat in numarul de neuroni ascunsi,
ponderile sinaptice si ponderile asociate iesirilor retelelor individuale care alcdtuiesc cele doua iesiri
ale stivei. Ponderile sinaptice ale retelelor au fost initializate cu valori generate uniform aleatoriu in
intervalul [-0.5, 0.5].

Atat studiile noastre anterioare (Furtund si colab., 2011b), cat si alte studii din domeniu
(Aguirre si Tanaka, 2005; Brizuela si Aceves, 2003) au evidentiat faptul cd valorile parametrilor de
control ai algoritmului evolutiv NSGA-II au o influenta importanta asupra performantelor sale. Prin
urmare, au fost efectuate o serie de simulari cu valori diferite pentru acesti parametri. Au fost testate
diferite combinatii de valori pentru numdarul de cromozomi dintr-o populatie (N,,,) $i pentru
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numdrul maxim de generatii (Ng.,), in timp ce probabilitatile de Incrucisare si mutatie au fost
stabilite la 0.9 si, respectiv, 0.06. Unii cercetatori (Nawaz Ripon si colab., 2007) au sugerat ca
probabilitatea de mutatie trebuie sa fie egala cu raportul dintre 1 i numarul de variabile de decizie
(gene din cromozom) folosite de algoritmul evolutiv, iar o valoare egald sau mai mare decat 0.7
pentru probabilitatea de incrucisare duce, de obicei, la obtinerea unor valori mai bune pentru
functiile de fitness.

Dupa determinarea celor mai potrivite valori pentru N, $1 Ngen, au fost determinate cele mai
bune valori pentru probabilitatea de incrucisare (Pc) si probabilitatea de mutatie (Py) prin testarea
de valori diferite. Cele care conduc la obtinerea unui timp de convergentd mai bun pentru NSGA-II
si la cel mai convenabil compromis intre indicele de performantd si numarul total de neuroni
ascunsi ai retelei neuronale stiva au fost alese pentru parametrii hiper-euristicii evolutive NSGA-II-
QNSNN. S-a constatat ca utilizarea unui numar maxim de generatii mai mare decat 150 si cresterea
dimensiunii populatiei peste 50 au condus la un timp de convergentd mai mare de 5 ore, cu nicio
imbundtdtire semnificativa in capacitatea de generalizare a retelei neuronale stivd sau la nivelul
numarului total de neuroni ascunsi. De asemenea, s-a observat cd o probabilitate de mutatie mai
mica decat 0.06 a condus la o crestere a timpului de convergenta.

Cateva dintre rezultatele obtinute prin simulari sunt prezentate in tabelul 7.4, in care timpul de
convergentd (Cf) este exprimat in minute. Indicele de performanta (perf index) si numarul total de
neuroni ascunsi (Hn_total), prezentati in tabel, au fost selectati dintr-un set de solutii ne-dominate si
corespund retelei neuronale stiva care a realizat cea mai ridicata performanta.

Tabelul 7.4. Cele mai bune compromisuri intre indicele de performantd, numarul total de neuroni

ascunsi si timpul de convergenta, obtinute cu diferite valori pentru parametrii de control ai
algoritmului NSGA-II

Npop Ngen Pc  Pm  perf_index Hn_total Ct (min)

10 50 09 0.06 0.9015 26 18
10 50 09 0.01 0.9161 43 35
10 50 0.7 0.09 0.9206 39 31
10 150 0.8 0.06 0.9243 49 171
50 50 0.9 0.06 0.9237 51 114
50 50 0.9 0.01 0.9217 44 391
50 150 0.7 0.09 0.9286 63 279
50 250 0.7 0.09 0.9220 48 412
100 50 0.9 0.06 0.9210 39 306
100 150 0.8 0.06 0.9293 65 892

Setul de parametri selectat pentru a fi utilizat in optimizarea multi-obiectiv a retelei neuronale
stiva a fost: Ny, = 50, Ngen = 150, Nr=3, Pc = 0.7, Py, = 0.09.

NSGA-II-QNSNN a furnizat un set de compromisuri la fel de bune intre complexitatea retelei
neuronale stiva si capacitatea sa de generalizare, sub forma un front optim Pareto (figura 7.4).
Discontinuitatea care poate fi observatd in frontul Pareto din figura 7.4 este cauzata de zonele
deconectate din spatiul solutiilor.

Setul de solutii optime ne-dominate corespunzdtoare fiecarui punct din frontul optim Pareto,
determinat prin procedura de optimizare multi-obiectiv, este prezentat in tabelul 7.6. Fiecare linie
din tabel contine parametrii optimizati ai unei retele neuronale stiva dintr-un set de retele neuronale
stiva la fel de bune. Liniile din tabelul 7.7 prezinta cele doud obiective conflictuale care corespund
variabilelor de decizie din randul cu acelasi numar din tabelul 7.6 (Furtuna si colab., 2011d).

Cel mai ridicat indice de performanta (0.928) a fost realizat de o retea neuronald stiva formata
din 5 retele individuale, avand un total de 63 de neuroni ascunsi, intr-un timp de convergenta de 279
de minute. Cea mai scazutd complexitate structurald a fost obtinuta pentru o retea neuronald stiva
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compusa din 2 retele individuale si avand un total de 4 neuroni ascunsi, cu un indice de performanta
de 0.636, dupa cum se poate observa in tabelul 7.7. Un compromis echilibrat (de mijloc) intre
complexitatea structurald a stiva si indicele de performanta al acesteia este reprezentat de perechea
de obiective contradictorii perf index = 0.89 si total Hn = 16, care a fost obtinutd cu o retea
neuronald stiva constand din 2 retele neuronale individuale.

Figura 7.4. Frontul optim Pareto determinat prin aplicarea hiper-euristicii
NSGA-I-QNSNN

Tabelul 7.6. Setul de solutii optime ne-dominate prin
aplicarea hiper-euristicii NSGA-II-QNSNN

Nr. 3 4 5 2 2 3 2 Hn, Hn, Hn; Hn; Hn;
1 2 0.17 0.83 0 0 0 0.47 0.53 0 0 0 2 2 0 0 0
2 2 0 1 0 0 0 0.25 0.75 0 0 0 2 3 0 0 0
3 2 0.08 0.92 0 0 0 0.25 0.75 0 0 0 2 4 0 0 0
4 2 0.22 0.78 0 0 0 0.22 0.78 0 0 0 3 4 0 0 0
5 2 0.31 0.69 0 0 0 0.40 0.60 0 0 0 5 4 0 0 0
6 3 0.02 042 0.56 0 0 0.12 034 0.54 0 0 2 4 5 0 0
7 2 0.97 0.03 0 0 0 0.40 0.60 0 0 0 11 3 0 0 0
8 2 0.80 0.20 0 0 0 0.30 0.70 0 0 0 11 4 0 0 0
9 2 0.01 0.99 0 0 0 0.05 0.95 0 0 0 2 14 0 0 0
10 2 0 1 0 0 0 0.20 0.80 0 0 0 14 0 0 0
11 2 0.03 0.97 0 0 0 0.18 0.82 0 0 0 11 14 0 0 0
12 3 0.02 0.53 045 0 0 0.02 037 0.6l 0 0 2 14 12 0 0
13 3 0.08 0.54 0.38 0 0 0.07 0.44 049 0 0 11 14 12 0 0
14 4 0.03 0.38 0.27 032 0 0.06 043 033 0.18 0 5 14 12 12 0
15 4 0.01 036 0.28 0.35 0 0.05 040 039 0.16 0 11 14 12 12 0
16 5 0.02 026 024 026 022 0.06 042 026 0.12 0.14 11 14 12 12 14

Analizand rezultatele afisate in tabelele 7.6 si 7.7, se poate concluziona cd o retea neuronalad
stiva cu douad retele componente, una avand 14, iar cealaltd 2 sau 5 neuroni ascunsi, poate oferi o
performantd foarte bund la modelarea sintezei hidrogelurilor multicomponente pe bazd de
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poliacrilamidd. Desi un indice de performantd mai mare de 0.92 a fost realizat doar cu retele
neuronale stivd compuse din mai mult de doua retele individuale, s-a constatat cd una dintre retelele
neuronale din stiva a avut o influentd foarte mica asupra rezultatelor acesteia. Dupa cum se poate
observa in linia 12 din tabelul 7.6, una dintre cele trei retele neuronale din stiva (cea cu 2 neuroni
ascunsi) are o contributie de doar 2% la iesirile stivei.

Tabelul 7.7. Indicii de performanta si numarul total de neuroni
obtinuti cu hiper-euristica NSGA-II-QNSNN

Nr. MSEtrain MSEtest r perf index Hn_total
1 0.109 0.044 0.789 0.636 4
2 0.105 0.037 0.821 0.679 5
3 0.084 0.027 0.875 0.764 6
4 0.087 0.027 0.881 0.767 7
5 0.080 0.026 0.882 0.776 9
6 0.072 0.024 0.892 0.796 11
7 0.047 0.027 0.876 0.802 14
8 0.047 0.023 0.895 0.825 15
9 0.024 0.016 0.930 0.89 16
10 0.027 0.015 0.936 0.894 19
11 0.021 0.015 0.934 0.898 25
12 0.019 0.011 0.951 0.921 28
13 0.018 0.011 0.951 0.922 37
14 0.020 0.010 0.955 0.925 43
15 0.017 0.010 0.954 0.927 49
16 0.016 0.012 0.956 0.928 63

7.4.2 Modelarea neuro-evolutivd a wunui proces de ultrafiltrare pe suport polimeric /
electrodepunere pentru recuperarea metalelor grele (studiul de caz 2)

7.4.2.1 Baza de date experimentale

Scopul principal al celui de-al doilea studiu a fost determinarea unei retele neuronale optime
pentru modelarea unui proces de recuperare a metalelor grele printr-un procedeu in doua etape
integrate: 1) ultrafiltrare pe suport polimeric; 2) electrodepunere. Datele folosite la modelarea
neuro-evolutivad au fost obtinute din experimente efectuate in Departamentul de Inginerie Chimica
din cadrul Universitatii Castilla-La Mancha. Aceste date pot fi clasificate in doua grupuri:

1) experimente de electrodepunere cu o celuld de electrod rotativ, la scara de laborator, si cu
solutii monometalice de Cu”" (Llanos si colab., 2009).

2) experimente de electrodepunere cu o celula de electrod rotativ, la scard de laborator, cu
amestecuri bimetalice de Cu”"si Zn>". Aceste rezultate sunt incd nepublicate.

Baza de date experimentale a constat in 190 de date dintre care 152 (80%) au fost utilizate la
antrenare si 38 (20%) la testare.

Tinand seama de natura tehnicii electrochimice folosite (electrodepunerea), parametrii care
afecteaza cel mai puternic performanta (viteza si eficienta) procesului au fost selectati ca variabile
de intrare pentru reteaua neuronala:
rata de rotatie a electrodului rotativ, N (min™)
densitatea de curent, j (mA-cm™)
pH-ul, pH
concentratia initiald de cupru din reactor, Cuy (ppm)
curentul electric aplicat, O (A-h-dm™)
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» raportul initial Zn/Cu, Zn/Cu.

In ceea ce priveste variabilele de iesire, au fost selectati cinci parametri care ajuta la urmirirea
evolutiei concentratiei de metale, vitezei si calitatii procesului de electrodepunere:
concentratia de cupru din reactor, Cu (ppm)
concentratia de zinc din reactor, Zn (ppm)
viteza de depunere, rp (mgmin™)
randamentul de curent, E
puritatea cuprului, Cu_pur (%)

YVYVYYVYYV

7.4.2.2 Rezultatele modelarii neuro-evolutive

Modelarea neuro-evolutiva presupune, in primul rand, determinarea celor mai potrivite valori
pentru parametrii de control ai hiper-euristicii NSGA-II-QNN, si anume: marimea populatiei (Np,op),
numarul maxim de generatii (Ng.,), probabilitatea de incrucisare (Pc), probabilitatea de mutatie
(Py), numarul de epoci utilizat In timpul antrenarii (Ng), numarul maxim de iteratii de antrenare
(maxTrlter), dimensiunea maxima a ratei de invatare a algoritmului Quasi-Newton (maxNs) si
toleranta gradientul folosita 1n algoritmul Quasi-Newton (70/G).

Au fost efectuate o serie de simulari si teste, iar cateva rezultate reprezentand solutiile de la
extremitatile fronturilor Pareto obtinute atunci cand s-au utilizat diferite combinatii de valori pentru
parametri sunt prezentate in tabelul 7.8. Coloanele ,,Cel mai mare perf index / Nw” si ,,Cel mai mic
perf index / Nw” contin solutiile de la extremitatile frontului Pareto obtinut cu valorile parametrilor
din coloanele 2 — 9. Coloana ,,Ct (min)” ilustreaza timpul de convergentd al hiper-euristicii
evolutive exprimat in minute.

Tabelul 7.8. Rezultatele simularilor cu diferite combinatii de valori pentru parametrii de control ai
hiper-euristicii NSGA-II-QNN

Max Max
Triter Ng

Cel mai mic Ct
perf _index / Nw (min)

Cel mai mare
perf_index / Nw

N Ngen > 1 Ng

1 5 5 09 0.1 10 200 10 1.0e-3 0.95884 /197 0.01300/ 17 13
2 5 5 0.8 0.17 10 200 20 1.0e-4 0.98690 / 425 0.93746 / 101 40
3 5 5 0.7 0.17 10 200 20 1.0e-4 0.99094 / 563 -0.34636/ 17 58
4 10 10 08 0.17 10 200 10 1.0e-3 0.99364 / 469 0.01555/17 177
5 10 10 0.7 0.17 10 200 10 1.0e-3 0.98457 /395 0.01662 /17 48
6 10 10 09 0.17 10 200 10 1.0e-3 0.99382 /563 -0.34513 /17 185
7 10 10 09 0.17 20 300 10 1.0e-5 0.98549 / 283 0.02884 /17 212
8 10 10 0.7 0.17 10 300 30 1.0e-4 0.99123 / 443 -0.80425 /123 246
9 10 15 07 0.17 10 200 10 1.0e-3 0.98879 / 446 0.01515/17 242
10 15 10 09 0.17 10 200 10 1.0e-3 0.98569 /267 0.76483 / 41 87
11 15 15 08 0.17 10 200 10 1.0e-3 0.99132/314 0.02902 /17 182
12 15 20 09 0.17 10 200 10 1.0e-3 0.99145 /509 0.01933 /17 365
13 20 10 0.8 0.17 10 200 10 1.0e-3 0.99226 / 395 0.01587 /17 190
14 20 50 0.7 0.17 10 200 10 1.0e-3 0.99226 /503 0.01671/17 1337

Valorile parametrilor de control au fost selectate pe baza performantei obtinute de catre
modele neuronale rezultate si a timpului necesar algoritmului pentru a converge. Cele mai bune trei
solutii determinate au fost comparate in functie de dominanta Pareto si distribuirea solutiilor in
frontul Pareto. Comparatia este ilustrata in figura 7.10.

Luand in considerare faptul cd frontul Pareto obtinut la simularea numarul 13 (evidentiatd cu
caractere aldine in tabelul 7.8) a avut cea mai uniforma raspandire a solutiilor, acesta a fost
considerat cel mai bun rezultat.

Frontul optim Pareto obtinut cu hiper-euristica evolutiva este ilustrat in figura 7.11.

Frontul Pareto poate fi impartit in 3 regiuni:

A. regiunea in care solutiile favorizeazd performanta la modelare a retelei neuronale in

detrimentul complexitatii sale structurale
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B. regiunea 1n care cele doud obiective divergente sunt echilibrate; nu se pune accent nici pe
complexitatea structurala, nici pe performantele retelei;

C. regiunea in care este preferatd o complexitate structurald mai mica fatd de o performanta
mai mare a retelei neuronale.

Figura 7.10. Cele mai bune fronturi Pareto obtinute cu NSGA-II-QNN
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Figura 7.11. Frontul optim Pareto obtinut cu NSGA-II-QNN

Parametrii fiecdrei retele neuronale corespunzdtoare punctelor din frontul optim Pareto
rezultat prin tehnica de optimizare multi-obiectiv sunt prezentati in tabelul 7.10.

Erorile obtinute la modelare de cétre fiecare retea neurald din setul de solutii optime Pareto
sunt prezentate in tabelul 7.11. Formulele utilizate pentru calcularea erorilor sunt (4.10), (4.11) si
(4.12).
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Tabelul 7.10. Setul de solutii optime Pareto determinate de NSGA-II-QNN

Nr. perf_index Nw NH Hn1 an FHl FHZ FO
1 0.01587 17 1 1 0 tanh - tanh
2 0.63056 29 1 2 0 tanh - tanh
3 0.8187 41 1 3 0 tanh - tanh
4 0.85527 53 1 4 0 tanh - tanh
5 0.88823 65 1 5 0 tanh - tanh
6 0.94117 89 1 7 0 tanh - tanh
7 0.94691 101 1 8 0 tanh - tanh
8 0.94702 134 2 3 12 logistic logistic linear
9 0.94711 161 1 13 0 tanh - linear
10  0.96878 185 1 15 0 tanh - tanh
11 0.97279 187 2 10 7 tanh tanh linear
12 0.98226 219 2 10 9 tanh logistic linear
13 0.98444 363 2 19 9 tanh logistic linear
14 0.98647 379 2 10 19 tanh logistic linear
15 0.99226 395 2 12 17 tanh logistic linear

Tabelul 7.11. Erorile obtinute la modelare de catre fiecare retea neurala

din setul de solutii optime Pareto

Nr. perf index Nw MSE train NMSE test r test

1 0.01587 17 0.32106 0.37992  0.71685
2 0.63056 29 0.19089 0.10961  0.93106
3 0.8187 41 0.09864 0.05422  0.97157
4 0.85527 53 0.06744 0.05632  0.97902
5 0.88823 65 0.05096 0.03900  0.97819
6 0.94117 89 0.03433 0.01627  0.99177
7 0.94691 101  0.02819 0.01716  0.99227
8 0.94702 134  0.03296 0.01264  0.99262
9 094711 161 0.02464 0.01760  0.98934
10 0.96878 185 0.01244 0.01194  0.99316
11 0.97279 187  0.00838 0.01196  0.99314
12 0.98226 219  0.00400 0.00899  0.99525
13 0.98444 363  0.00131 0.00966  0.99541
14 0.98647 379  0.00132 0.00778  0.99557
15 0.99226 395 0.00134 0.00397  0.99757

7.5 Interfata grafica utilizator a programului ce implementeaza

NSGA-II-QN

Interfata grafica utilizator a programului ce implementeaza hiper-euristica NSGA-II-QN a
fost realizatd folosind limbajul de programare C#, urmarindu-se facilitarea interactiunii unui
utilizator neexperimentat cu metoda de optimizare multi-obiectiv a unei retele neuronale. in cadrul
acestei aplicatii software a fost introdus operatorul de transpozitie, existdnd astfel posibilitatea
alegerii algoritmului NSGA-II-RJG ca metodologie de optimizare multi-obiectiv. In acest caz,

hiper-euristica evolutiva este notatda NSGA-II-RJG-QN.
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7.5.1 Fereastra de start a aplicatiei software

Fereastra de start a aplicatiei software prezintd optiunea alegerii uneia dintre cele doua
variante de optimizare: a unei retele neuronale simple sau a unei retele neuronale de tip stiva.
Optiunea de optimizare a unei retele neuronale simple este selectata implicit. Utilizatorul poate bifa
cealalta variantd, iar in urma apasarii butonului ,,Continud”, se va executa fie hiper-euristica NSGA-
II-(RJG)-QNN pentru optimizarea unei retele neuronale simple, fie hiper-euristica NSGA-II-(RJG)-
QNSNN pentru optimizarea unei retele neuronale stiva.

7.5.2 Fereastra principala a aplicatiei software

Actionarea butonului ,,Continud” din fereastra de start duce la deschiderea unei noi ferestre
pentru introducerea valorilor parametrilor de control ai hiper-euristicii evolutive si pentru afisarea
rezultatelor optimizarii multi-obiectiv. Aceasta este fereastra principala a aplicatiei.

Odata ce butonul ,,Continud” a fost apasat si s-a deschis urmatoarea fereastra, fereastra de
start nu mai este accesibild utilizatorului. Prin urmare, daca acesta doreste sa 1si schimbe optiunea
pentru tipul de retea neuronald optimizata, trebuie sd inchida fereastra curenta si sa ruleze din nou
aplicatia. Inchiderea ferestrei curente determini oprirea executiei aplicatiei.

7.5.2.1 Introducerea parametrilor de control ai hiper-euristicii evolutive

Parametrii de control ai hiper-euristicii evolutive constau din parametrii algoritmului evolutiv
multi-obiectiv, parametrii algoritmului de antrenare a retelelor neuronale §i parametrii de control ai
retelei neuronale ce urmeaza a fi optimizatd. Valorile acestor parametri sunt presetate, iar
utilizatorul le poate modifica tinand cont de procesul ce urmeaza a fi modelat cu reteaua optimizata,
de mesajele de eroare la antrenare, de solutia finala obtinutd si de timpul de executie al hiper-
euristicii.

Daca se alege o valoare diferitd de 0 pentru probabilitatea de transpozitie, atunci algoritmul
NSGA-II-RJG va fi folosit pentru optimizarea multi-obiectiv a retelei neuronale. In caz contrar, este
folosit algoritmul NSGA-II.

Existd cateva restrictii pentru valorile parametrilor de control ai algoritmului evolutiv care au
fost implementate sub forma unor mesaje de eroare ce apar in urma actiondrii butonului ,,START”.

In ceea ce priveste algoritmul de antrenare Quasi-Newton, utilizatorul are acces doar la
conditia de oprire a antrendrii exprimatd fie printr-un numar maxim de iteratii, fie prin atingerea
unei anumite valori prag pentru gradientul erorii. Acesti doi parametri au o influentd importanta
asupra ratei de succes in antrenarea retelelor neuronale.

Mesajele de eroare la antrenare din partea dreaptd sus a ferestrei principale a aplicatiei
software reprezintd indicii asupra corectitudinii valorilor setate pentru numarul maxim de iteratii ale
algoritmului si pentru toleranta gradientului erorii. Dacd numarul maxim de iteratii este prea mic,
atunci antrenarea se va opri inaintea atingerii valorii dorite pentru gradientului erorii, mesajul de
eroare afisat in cAmpul dedicat mesajelor de eroare la antrenare fiind ,,S-a atins numarul maxim de
iteratii”’. Daca toleranta pentru gradient este prea micd, atunci atingerea numarului maxim de iteratii
poate totusi conduce la o antrenare satisfacatoare a retelelor neuronale. Utilizatorul va putea evalua
capacitatea de generalizare a retelelor prin intermediul indicelui de performantd la antrenare si
testare, la finalul procedurii de optimizare, cand are loc afisarea rezultatelor in tabelul din jumatatea
de jos a ferestrei principale. Daca performanta retelelor din setul optim Pareto nu este cea asteptata,
atunci cei doi parametri de control ai algoritmului Quasi-Newton vor trebui modificati in
urmatoarea rulare a aplicatiei software.

Este necesar ca utilizatorul sa stabileasca un numar maxim de iteratii destul de mare, astfel
incat antrenarea retelei sa aiba loc cu succes, dar in acelasi timp sa foloseascd o tolerantd nu prea
micd pentru gradientul erorii, astfel incat antrenarea sa nu dureze inutil de mult. Valorile prestabilite
in interfata graficd pentru acesti parametri pot fi considerate ca referintd (figura 7.23). Exista
situatia cand antrenarea unei retele neuronale dureaza prea mult si atunci acest proces este finalizat
fortat, afisandu-se mesajul de eroare ,,Antrenare finalizata fortat”. Reteaua neuronala pentru care se
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intampld aceasta este eliminatd din populatia de cromozomi (setul de solutii potentiale ale
problemei).

Figura 7.23. Fereastra pentru introducerea parametrilor de control si afisarea rezultatelor hiper-
euristicii NSGA-II-(RJG)-QNN

In campul pentru mesajele de eroare la antrenare se afiseaza timpul scurs in total in secunde,
la finalul executiei aplicatiei. Acest camp nu poate fi modificat de catre utilizator, ci doar citit i
copiat.

Pentru organizarea datelor de antrenare si testare, utilizatorul trebuie sa ia in considerare
indicatiile prezentate in capitolul 4, sectiunea 4.1.1. Datele experimentale nu trebuie sa fie
normalizate Tnainte de introducerea in program, deoarece aceasta operatie este efectuatd automat de
catre aplicatia software. In cazul optimizirii unei retele neuronale simple, utilizatorul trebuie si
creeze un fisier text salvat cu denumirea ,,antren.txt” in acelasi director in care se afld aplicatia
software. Acest fisier text trebuie sd contind doar date numerice separate prin caracterul ,,,” care sa
fie aranjate in cate un vector de antrenare/test pe un rand. Datele pentru testare trebuie sd succeada
celor de antrenare.

In cazul retelelor neuronale de tip stivi sunt necesare cinci fisiere text cu denumirea
Lantrenl.txt”, ,antren2.txt”, ,,antren3.txt”, ,,antren4.txt” si ,,antrenS.txt”, pregatite in acelasi mod ca
si fisierul folosit pentru antrenarea si testarea unei retele neuronale simple. Cele cinci fisiere pentru
antrenarea celor cinci retele individuale din stivd trebuie sd difere prin ordinea vectorilor de
antrenare.

Dupa apasarea butonului ,,START” are loc executia propriu-zisd a hiper-euristicii evolutive,
fereastra principala prezentandu-se sub forma celei ilustrate in figura 7.29.

Executia hiper-euristicii evolutive incepe cu initializarea populatiei de cromozomi care este
semnalatd 1n bara de stare din josul ferestrei principale prin mesajul ,,Se creeaza populatia initiala
... Mesajele de eroare la antrenare sunt inscrise in campul dedicat acestora in timp real.
Utilizatorul poate opri executia programului la orice moment de timp prin inchiderea ferestrei
principale a aplicatiei software.

Cautarea propriu-zisa a solutiei optime incepe dupa terminarea credrii populatiei initiale. Din
acest moment bara de stare va afisa mesajul ,,Cautarea solutiei optime” urmat de o bara de progres
ce ilustreaza grafic numarul de iteratii efectuate de citre hiper-euristica evolutiva. In continuarea
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barei de progres sunt prezentati timpul estimat pentru determinarea solutiei optime §i timpul scurs
de la inceperea cautarii in formatul ,,ore:minute:secunde”, dupa cum se poate observa in figura 7.30.

Figura 7.29. Fereastra principald a aplicatiei software n timpul executiei programului

Figura 7.30. Bara de stare a aplicatiei software 1n timpul executiei programului

7.5.2.2 Prezentarea rezultatelor hiper-euristicii evolutive

Odatd cu actionarea butonului ,,START” se creaza un fisier text, denumit ,log.txt”, care
inregistreaza valorile stabilite pentru parametrii de control si rezultatele finale ale cdutarii solutiei
optime globale, precum in exemplele din figurile 7.31 si 7.33. Aceste informatii sunt adaugate in
fisier dupa fiecare executie a programului, astfel incat ,,log.txt” va contine parametrii de control si
rezultatele hiper-euristicii evolutive de la prima creare si pand in momentul scrierii curente. Acest
fisier este util atunci cand se doreste analiza influentei parametrilor de control asupra rezultatelor
cautarii.

Dedesubtul fiecarei solutii din setul optim Pareto sunt prezentate eroarea patratica medie
(MSE) obtinutd la antrenare, eroarea patraticaA medie normalizatd (NMSE) obtinuta la testare si
coeficientul de corelatie liniara (r) la testare pe baza cérora a fost calculat indicere de performanta
(perf index). Valorile obtinute de catre reteaua corespunzatoare solutiei prezentate la testarea pe un
set de date noi, ce nu au fost folosite la antrenare, sunt enumerate sub titlul ,lesirile retelei la
testare” (figurile 7.31 si 7.33). Fiecare coloana reprezinta valorile obtinute la una dintre iesirile
retelei neuronale pentru fiecare vector de test. Aceste valori pot fi usor importate intr-o aplicatie de
calcul tabelar (de exemplu Microsoft Excel) pentru realizarea de grafice si calculul unor erori
suplimentare. Tot pentru realizarea de grafice si calcule suplimentare este creat fisierul text
,»solutia.txt” la finalul executiei aplicatiei software. Fiecare rand din acest fisier contine solutiile din
setul optim Pareto si functiile fitness corespunzatoare ordonate in aceeasi manierd ca si in fisierul
»log.txt”, urmate de eroarea patraticd medie obtinutd la antrenare, eroarea patratica medie
normalizata obtinuta la testare si coeficientul de corelatie liniard la testare. Informatiile din fisierul
»solutia.txt” sunt separate prin caracterul ,,,”. Spre deosebire de fisierul ,log.txt”, fisierul
,»solutia.txt” este rescris dupa fiecare rulare a aplicatiei software si, deci, va contine doar rezultatele
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ultimei executii a hiper-euristicii evolutive. Ambele fisiere sunt salvate in directorul in care se afla
aplicatia software.

Pe langa afigarea in campul pentru mesajele de eroare la antrenare, timpul total de executie al
hiper-euristicii evolutive exprimat n secunde este Inscris si in fisierul ,,log.txt”, dupa iesirile retelei
neuronale la testare. Aceasta informatie este utila atunci cand se doreste compararea diferitor setari
pentru parametrii de control ai hiper-euristicii din punct de vedere al timpului de executie.

Afisarea rezultatelor finale in interfata grafica se face folosind un tabel ce contine pe fiecare
linie solutiile din setul optim Pareto, functiile de fitness corespunzdtoare din frontul optim Pareto
(indicele de performanta si numarul total de neuroni), eroarea patratica medie obtinuta la antrenare,
eroarea patraticd medie normalizata obtinuta la testare i coeficientul de corelatie liniara la testare.
Tabelul rezultatelor pentru NSGA-II-(RJG)-QNN diferda de cel afisat pentru NSGA-II-(RJIG)-
QNSNN 1in ceea ce priveste coloanele care contin solutiile din setul optim Pareto, dupa cum se
poate observa in figurile 7.35 si 7.36.

Datele din tabel nu pot fi modificate de catre utilizator, insa pot fi selectate celuld cu celula si
copiate 1n diferite tipuri de fisiere. Liniile din tabel pot fi sortate crescator sau descrescator, dupa
informatiile dintr-o coloana. Atat liniile, cit si coloanele pot fi redimensionate, iar pozitia
coloanelor in tabel poate fi schimbata.

Figura 7.31. Informatiile scrise in fisierul ,,log.txt” in cazul executiei hiper-euristicii NSGA-II-
(RJIG)-QNN
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Figura 7.33. Informatiile scrise in fisierul ,,log.txt” In cazul executiei hiper-euristicit NSGA-II-
(RJG)-QNSNN

Figura 7.35. Tabelul din interfata grafica cu rezultatele
hiper-euristicii NSGA-II-(RJG)-QNN
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Figura 7.36. Tabelul din interfata grafica cu rezultatele
hiper-euristicii NSGA-II-(RJG)-QNSNN

8. Concluzii finale

8.1 Concluzii referitoare la obiectivele rezolvate in teza

Avand in vedere dificultitile ce apar la optimizarea proceselor din ingineria chimicad prin
metodele traditionale, aceasta teza de doctorat a propus introducerea unor abordari noi bazate pe
instrumente ale inteligentei artificiale, si anume metodologii de optimizare ce includ algoritmi
evolutivi §i retelele neuronale artificiale. Astfel, au fost propuse si rezolvate urmatoarele obiective:

+ Elaborarea unei metodologii de optimizare a parametrilor unei refele neuronale cu propagare
inainte care sa conduca la obtinerea unor modele neuronale performante

S-a dezvoltat un algoritm in sase pasi bazat pe metoda incercare si eroare, urmarindu-se
optimizarea parametrilor de control ai unei retele neuronale de tip feed-forward. In procesul de
elaborare a metodologiei de optimizare s-a tinut cont de o serie de considerente practice existente in
literatura din domeniu referitoare la elementele caracteristice unei retele neuronale. Parametrii
optimizati au fost: numarul de straturi ascunse din retea, numarul de neuroni din straturile ascunse,
valoarea ratei de Invdtare, valoarea termenului moment, numarul de epoci de antrenare si functia de
activare a stratului de iesire. Metodologia de optimizare a parametrilor unei retele neuronale cu
propagare Inainte s-a dovedit a fi eficientd si usor de folosit, deoarece utilizatorul nu necesita
cunostinte avansate despre modelarea neuronald sau despre alte tehnici ale inteligentei artificiale
pentru a putea utiliza metodologia propusa. Algoritmul in sase pasi ce constituie structura de baza a
metodologiei de optimizare s-a dovedit a fi concis §i transparent, oferind un control total asupra
etapelor de optimizare a parametrilor retelei neuronale. Desi nu se poate afirma ca metodologia
dezvoltata constituie raspunsul univoc la problema complicata si dificild a determinarii unei retele
neuronale optime, este totusi clar faptul ca acestd metodologie oferd informatii importante si utile
pentru conducerea unei cdutari logice si sistematice.

+ Adaptarea si aplicarea algoritmului evolutiv multi-obiectiv NSGA-II la optimizarea unor
procese complexe din ingineria chimica

Algoritmul evolutiv multi-obiectiv NSGA-II a fost adaptat pentru rezolvarea problemelor de
optimizare din ingineria chimica, prin folosirea codificdrii cu numere reale pentru solutii si a
operatorilor genetici artificiali potriviti acestui tip de codificare. A fost inclus un nou operator
pentru eliminarea solutiilor duplicat din setul de solutii ne-dominate. Pentru calcularea functiilor
multi-obiectiv de tip vectorial ale algoritmului, s-a introdus un modul functional bazat pe unul sau
mai multe modele neuronale, in functie de numarul de parametri ai procesului modelat. S-a observat
faptul ca parametrii de control ai algoritmului evolutiv NSGA-II au o puternicad influenta asupra
performantei acestuia si prin urmare, s-a dezvoltat o tehnica de evaluare a calitatii solutiilor corelata
cu timpul de convergenta, in functie de valorile folosite pentru parametri. Reteaua neuronald ce
modeleaza procesul supus optimizarii, folositd pentru a calcula functiile de fitness ale algoritmului
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NSGA-II, a condus la scurtarea timpului de convergentd al algoritmului, consolidand astfel
procedura de optimizare multi-obiectiv. Cu toate ca metoda propusa a fost utilizata cu succes pentru
probleme de optimizare cu doar doud functii obiectiv, aceasta poate fi, de asemenea, aplicata pentru
probleme cu mai mult de doua obiective. De asemenea, metoda poate fi aplicata diferitelor altor
tipuri de procese, despre care informatiile disponibile sunt limitate, retelele neuronale constituind un
instrument util in aceastd situatie. Procedura de optimizare multi-obiectiv bazatd pe NSGA-II s-a
dovedit a fi generala si usor de adaptat la alte seturi de date (procese). Deoarece fiecare solutie
optima Pareto are proprietati diferite, posibilitatea de a inspecta intregul front Pareto furnizat de
catre NSGA-II usureaza munca utilizatorului in a decide care dintre specificatiile obiectivelor pot fi
atinse si care nu, si ce compromisuri se pot face in scopul realizarii conditiilor optime de operare
pentru procesul abordat.
+ Imbunatitirea solutiilor oferite de algoritmul evolutiv NSGA-II prin introducerea operatorului
artificial de transpozitie pentru cromozomi codificati folosind numere reale (NSGA-II-RJG)
Un nou operator genetic artificial a fost introdus in algoritmul NSGA-II in scopul
contracararii scaderii diversitatii solutiilor datorata folosirii elitismului. Noul operator imita operatia
de schimbare a pozitiei unei gene in cadrul aceluiasi cromozom sau intr-un cromozom diferit.
Acesta se numeste operator de transpozitie sau ,,jumping genes” si a fost inclus Tnainte de operatiile
de incrucisare si mutatie. Fiind codificat real si implementat prin folosirea unor operatori de
incrucisare si mutatie adaptati acestui tip de codificare, noul operator introdus s-a deosebit fata de
variantele deja existente in literatura din domeniu. Algoritmul rezultat, NSGA-II-RJG a fost aplicat
la optimizarea multi-obiectiv a unui proces de polimerizare complex, iar rezultatele obtinute au fost
comparate cu cele furnizate de NSGA-II pe acelasi studiu de caz. S-a observat ca NSGA-II-RJG
aduce o Tmbunatatire atat la nivelul diversitatii solutiilor, cat si la nivelul vitezei de convergenta
spre solutia optima, daca parametrii de control ai acestuia sunt setati la valorile cele mai potrivite,
prin intermediul tehnicii de evaluare propuse 1n acest scop.
+ Combinarea algoritmului de cautare globala NSGA-II cu algoritmul de cautare locala Quasi-
Newton in scopul dezvoltarii unor retele neuronale optime
Algoritmul hibrid rezultat este o hiper-euristicd in cadrul céreia algoritmul evolutiv multi-
obiectiv. NSGA-II, combinat cu algoritmul de optimizare Quasi-Newton (QN), reprezintd
metodologia de nivel Tnalt ce este utilizatd pentru dezvoltarea de retele neuronale optime care
reprezintd, la randul lor, euristicile de nivel scazut. Hiper-euristica evolutiva NSGA-II-QN rezultata
determind un intreg set de solutii optime Pareto ne-dominate care corespund celor mai bune
compromisuri intre complexitatea structurala a retelei neuronale si capacitatea de generalizare a
acesteia. Se cauta cele mai bune valori pentru parametrii structurali ai retelelor neuronale astfel
incat sa se obtind erori cat mai mici la antrenare si testare, dar, totodata, sa se reduca cat mai mult
numarul de ponderi sinaptice (sau numarul total de neuroni ascunsi). Algoritmul NSGA-II-QN a
fost particularizata pentru optimizarea unor retele neuronale simple si a unor retele neuronale de tip
stivd. Cele doua variante rezultate, NSGA-II-QNN si NSGA-II-QNSNN s-au diferentiat in primul
rand prin variabilele de decizie care construiesc solutia cautatd. Hiper-euristica evolutivd NSGA-II-
QN este superioard metodei incercare si eroare deoarece oferd o solutie globala optima intr-o
singurd rulare a aplicatiei software si nu are nevoie de interactiunea cu un utilizator de-a lungul
procesului de optimizare. Utilizatorul trebuie doar sa introduca valori pentru parametrii de control ai
algoritmului NSGA-II-QN si, dupd cateva ore, 1 se prezintd un set de retele neuronale optime.
Faptul ca parametrii de control ai hiper-euristicii evolutive sunt setati de cétre utilizator face ca
aplicatia software sa aibd un grad mare de generalitate, putand fi aplicata pentru o vastd diversitate
de probleme de modelare.
+ Realizare unor aplicatii software originale prin implementarea algoritmilor de modelare si
optimizare
Pentru fiecare algoritm dezvoltat s-au implementat programe software originale folosind
limbajul de programare C#. Interactiunea cu utilizatorul s-a realizat prin intermediul consolei,
rezultatele fiind inscrise atat in consola, cat si intr-un fisier text. S-au dezvoltat si testat module
software pentru fiecare etapa si operatie a algoritmilor construiti. De asemenea, s-au creat
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instrumente software noi pentru evaluarea performantelor algoritmilor de modelare si optimizare
creati. Implementdrile pentru hiper-euristicile NSGA-II-QNN si NSGA-II-QNSNN au fost reunite
intr-o aplicatie software cu interfata grafica utilizator care ofera si posibilitatea folosirii operatorului
de transpozitie pentru NSGA-II. Deci utilizatorul poate decide daca va folosi algoritmul NSGA-II
sau algoritmul NSGA-II-RJG ca algoritm evolutiv de cautare globald in cadrul algoritmului de
optimizare hibrid.

+ Asocierea strategiilor de modelare si optimizare cu diferite procese din domeniul ingineriei
chimice si protectiei mediului, in vederea simularii diferitelor caracteristici de proces sau
proprietati ale produselor obtinute.

Modelarea viscozitatii unor compusi pe baza de poliazometina a reprezentat studiul de caz
pe care s-a dezvoltat, aplicat si testat metodologia de optimizare a parametrilor unei retele neuronale
cu propagare inainte. Masurarea masei moleculare prezintd un interes special 1n industria
polimerilor deoarece multe proprietati fizice si dinamice sunt legate de marimea si forma unei
macromolecule. Viscozitatea solutiilor diluate de polimeri este sensibild la aceste caracteristici
structurale, ceea ce face ca masurarea viscozitatii sa fie utild stabilirii de corelatii cu proprietatile
fizice si de procesare. Prin urmare, predictia viscozitatii pentru anumite concentratii $i temperaturi
ale solutiei este utila practicii experimentale. O retea neuronald de tip MLP optimizatd prin
metodologia de optimizare a parametrilor unei retele neuronale a fost aplicatd la modelarea
viscozitatii reduse functie de temperaturd si concentratia solutiei, conform cu tipul copolimerului
folosit. La fiecare pas al algoritmului de optimizare au fost testate diferite valori pentru parametrii
de control ai retelei neuronale si au fost alese cele care conduc la obtinerea celor mai mici erori la
antrenare §i testare si la cel mai mare coeficient de corelatie liniara la testare. Cea mai performanta
retea neuronald, cu un indice de performantd de 0.76, a fost o retea de tip MLP(3:5:1), avand
tangenta hiperbolica drept functie de activare pentru stratul ascuns si pentru stratul de iesire, rate de
invatare de 1 si 0.1 si termeni moment de 0.9 pentru straturile ascuns si de iesire.

Cea de-a doua problemd pe care a fost aplicata si testatd metodologia de optimizare a
parametrilor unei retele neuronale a fost predictia viscozitatii intrinseci a acelorasi compusi pe baza
de poliazometind, functie de temperatura si concentratia solutiei. Reteaua neuronald care a obtinut
cel mai mare indice de performantd (0.9972) la modelarea viscozitdtii intrinseci a fost o retea
MLP(2:2:1), avand tangenta hiperbolica drept functie de activare pentru stratul ascuns si stratul de
iesire, rate de invatare de 1 s1 0.3 si termeni moment de 0.6 si 0.1 pentru straturile ascuns si,
respectiv, de iesire.

Urmatorul studiu de caz considerat a fost bazat pe procesul de sinteza a polisiloxanilor. S-a
urmarit stabilirea dependentei conversiei monomerului de conditiile de reactie (temperaturd, timp,
cantitate de catalizator, cantitate de apd) si, pe de altd parte, a dependentei masei moleculare de
aceleasi conditii de reactie. Astfel, s-a aplicat metodologia de optimizare a parametrilor unei retele
neuronale pentru determinarea celor mai eficiente retele neuronale care sa modeleze procesul de
polimerizare. Reteaua care a modelat cel mai bine cei doi parametri ai procesului a fost o retea
MLP(4:9:2) cu indicele de performanta total egal cu 1.59. Reteaua neuronald a fost apoi inclusd in
algoritmul evolutiv multi-obiectiv NSGA-II pentru calcularea functiilor de fitness ale acestuia.
Procedeul de optimizare bazat pe algoritmul NSGA-II a determinat un set de conditii de reactie
optime (temperatura, timpul de reactie, cantitatea de catalizator si cantitatea de co-catalizator), care
au condus la obtinerea, in acelasi timp, a unei conversii maxime a monomerului §i a unei mase
moleculare viscozimetrice impuse.

Alt studiu de caz tratat a propus modelarea si optimizarea multi-obiectiv a procesului de
preparare a nanoparticulelor polimerice cu surfactanti siliconici. In acest studiu a fost analizata
influenta concentratiilor de surfactant si de polimer si a temperaturii de stocare asupra rezultatelor
nanoprecipitdrii unui polidimetilsiloxan liniar (PDMS), folosind retele neuronale artificiale
determinate cu metodologia de optimizare a parametrilor unei retele neuronale cu propagare inainte.
Diametrul mediu al particulelor de surfactant siliconic si indicele de polidispersitate au fost
modelati cu o retea de tip MLP(3:9:1) si, respectiv, o retea de tip MLP(2:6:1). Aceste modele
neuronale au fost apoi incluse in algoritmii NSGA-II si NSGA-II-RJG in scopul determindrii
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valorilor optime pentru concentratia de surfactant, concentratia de polimer si temperatura de stocare
care sa minimizeze atat diametrul mediu, cat si indicele de polidispersitate. Cei doi algoritmi
evolutivi multi-obiectiv au indeplinit cu succes obiectivele urmadrite, intr-un timp de executie foarte
scurt. Rezultatele au indicat ca valori minime pentru diametru se obtin cu o concentratie de
surfactant de 2 gL', o concentratie de polimer cuprinsi intre 0.9% si 1.02% si o temperaturd de
stocare de 4°C. Pe de alta parte, cea mai mica valoare pentru indicele de polidispersitate a fost
obtinuta utilizand o concentratie de surfactant de 0.5 gL', o concentratie de polimer de 0.53% si o
temperaturd de depozitare de 4°C.

Polimerizarea radicalica a stirenului efectuatd prin tehnica In suspensie, constituie al
cincilea studiu de caz pe care a fost aplicatd metodologia de optimizare a parametrilor unei retele
neuronale cu propagare inainte. Predictia variatiei conversiei monomerului §i masei moleculare a
polimerului in functie de concentratia de initiator, temperatura si timpul reactiei a fost realizatd cu o
retea neuronald optimizata, cu doud straturi ascunse, avand un indice de performanta de 0.9.

Optimizarea procesului de sinteza a unor copolimeri siloxanici a fost realizata prin aplicarea
implementdrii software a algoritmului NSGA-II. Procedura de optimizare multi-obiectiv bazatd pe
NSGA-II a fost utilizatd pentru a obtine variabilele de control optime care sd maximizeze conversia
reactiei si sd minimizeze diferenta dintre compozitia obtinuta si cea impusa copolimerului. Variatia
in timp a principalilor parametri ai procesului (conversia reactiei si compozitia copolimerului) a fost
modelata cu o retea neuronald feed-forward, cu arhitectura MLP(4:10:2), care a fost apoi utilizata in
calcularea functiilor de fitness ale algoritmul evolutiv.

Un alt studiu de caz a urmarit dezvoltarea si optimizarea unei retele neuronale de tip stiva
pentru a fi utilizata la modelarea procesului de sinteza a unor hidrogeluri multicomponente pe baza
de poliacrilamidd. In acest scop, a fost aplicatd hiper-euristica evolutivi NSGA-II-QNSNN care a
oferit un intreg set de solutii optime Pareto reprezetdnd retele neuronale stivd cu performante
optime la modelare si o complexitate structurala scazutd. Aceste retele neuronale stiva au stabilit
influenta conditiilor de reactie (concentratia de monomer, concentratia de initiator, concentratia
agentului de reticulare, cantitatea de polimer de incluziune, timpul de reactie, temperatura si tipul de
polimer inclus) asupra randamentului reactiei si gradului de umflare. Cel mai mare indice de
performanta realizat la modelare a fost de 0.98. A fost obtinutd o eroare relativda medie de 1.92% la
predictia randamentului polimerizarii i una din 8.96% la predictia gradului de umflare.

Modelarea neuro-evolutivda a procesului de ultrafiltrare pe suport polimeric /
electrodepunere pentru recuperarea metalelor grele a fost realizatd prin aplicarea hiper-euristicii
evolutive NSGA-II-QN. Aceasta a determinat un set de retele neuronale optime prin optimizarea
parametrilor de control ai acestora, si anume numarul de straturi ascunse, numarul de neuroni din
fiecare strat ascuns, functiile de activare ale straturilor ascunse si ale stratului de iesire si ponderile
sinaptice (incluzand biasurile) ale retelei neuronale. Cel mai mare indice de performanta la
modelare (0.99) a fost obtinut de o retea neuronala simpld, avand 395 de ponderi sinaptice.

8.2 Aspecte originale

Contributiile originale ale tezei sunt evidentiate in urmatoarea enumerare:

B Dezvoltarea unei metodologii de optimizare a parametrilor unei retele neuronale cu
propagare inainte sub forma unui algoritm in sase pasi, concis si usor de inteles si aplicat. Aceasta
metodologie reprezinta o solutie eficienta la problema dezvoltarii unei retele neuronale care sa ofere
performante bune la modelarea proceselor din ingineria chimica.

B Crearea unor criterii §i formule pentru cuantificarea performantelor retelelor neuronale atat
la antrenare, cat si la testare, reprezintd un punct esential pentru metodele de optimizare a unei
retele neuronale propuse in acesta lucrare.

B Adaptarea algoritmului NSGA-II la optimizarea multi-obiectiv a proceselor din ingineria
chimica prin folosirea unor operatori dedicati codificarii cu numere reale si introducerea unui
operator nou pentru eliminarea solutiilor duplicat din frontul Pareto.
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B Adaugarea unui nou operator genetic in algoritmul NSGA-II adaptat codificérii cu numere
reale — operatorul de transpozitie (,,jumping genes”) — pentru evitarea scaderii diversitatii solutiilor
oferite de acesta. Noul algoritm evolutiv rezultat a fost denumit NSGA-II-RJG. Operatorul de
transpozitie a fost implementat prin combinarea operatorului de mutatie aleatorie cu cel de
incrucisare aritmetica.

B Includerea modelelor neuronale in cadrul algoritmilor evolutivi NSGA-II si NSGA-II-RJG
pentru calculul functiilor de fitness corespunzatoare fiecarei solutii. Retelele neuronale folosite
pentru modelarea procesului optimizat faciliteaza procesul de cautare a unei solutii optime.

B Dezvoltarea unei tehnici de evaluare a performantelor unui algoritm evolutiv multi-obiectiv
pe baza metricilor de acoperire a setului si de spatiere. Aceasta tehnicd a fost creata sub forma unei
comparatii bazate pe relatia de dominanta Pareto.

B Realizarea unei metode de optimizare a parametrilor de control (marimea populatiei,
numarul maxim de generatii, probabilititile operatiilor de incrucisare, mutatie si transpozitie) ai
algoritmului evolutiv NSGA-II si ai celorlalti algoritmi dezvoltati pe baza acestuia.

B Construirea unei hiper-euristici evolutive pentru determinarea unor retele neuronale optime
destinate modeldrii unor procese din ingineria chimicd si protectia mediului. S-a realizat
hibridizarea dintre un algoritm de cautare globala si un algoritm de cautare locala, iar algoritmul
rezultat a fost folosit in optimizarea multi-obiectiv a unor modele neuronale. Hiper-euristica
evolutiva propusa a fost particularizata pentru doua tipuri de retele (simple si de tip stiva), rezultand
doua variante ce au fost denumite NSGA-II-QNN si NSGA-II-QNSNN.

B Implementarea prin aplicatii software originale a noilor algoritmi evolutivi de optimizare
propusi in aceasta lucrare.

8.3 Directii de continuare a cercetarilor

Cercetarile incepute in cadrul acestei teze de doctorat vor fi continuate 1n sensul perfectionarii
algoritmilor si tehnicilor dezvoltate, aplicarii si testarii acestora in cazul altor procese sau prin
abordarea unor noi probleme din domeniul inteligentei artificiale. Referitor la aceasta ultima
directie, se au In vedere probleme cum ar fi:

+ cuantificarea si clasificarea tuturor elementelor caracteristice unei retele neuronale care
influenteaza in mod semnificativ performanta acesteia la modelarea proceselor din ingineria
chimica;

+ extinderea metodologiei de optimizare a unei retele neuronale la alte tipuri de retele;

+ crearea si testarea unor functii obiectiv alternative pentru algoritmii de optimizare propusi in
aceasta lucrare;

+ includerea parametrilor de control ai algoritmilor evolutivi in cadrul procesului de optimizare
multi-obiectiv prin realizarea unor algoritmi evolutivi auto-adaptivi. O altd alternativa in
sensul automatizarii procesului de determinare a parametrilor de control optimi ar fi folosirea
tehnicilor bazate pe logica fuzzy pentru controlul dinamic al algoritmilor evolutivi sau pentru
monitorizarea comportamentului acestora;

+ introducerea unor metode pentru selectia anumitor solutii din frontul optim Pareto generat de
algoritmii evolutivi multi-obiectiv, bazate pe prioritatile utilizatorului. Una dintre aceste
metode ar fi includerea preferintelor utilizatorului in functiile obiectiv sau in codificarea
variabilelor de decizie pentru a restrange spatiul de cautare al solutiilor;

+ testarea altor algoritmi evolutivi si a altor algoritmi de antrenare pentru o eventuald
imbundtdtire a hiper-euristicii neuro-evolutive propusa in aceasta lucrare.
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