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Metodologii de modelare si optimizare bazate pe tehnici neuro-evolutive
aplicate proceselor din ingineria chimica

1. Introducere

In cadrul oricarui sistem, este de dorit realizarea unui stiri optimale. In domeniul ingineriei
chimice, problemele principale care apar in cazul optimizarii diferitelor procese sunt, in general,
legate de natura multi-obiectiv a acestora, metodele utilizate sau modelele necesare. Majoritatea
abordarilor clasice sunt bazate pe legile fizice si chimice care guverneaza procesele, legi care
sunt descrise de modele matematice aplicate la diferite nivele care variaza de la macroscopic la
molecular. Aceste modele sunt reprezentate, in general, de forme derivative ale unor functii
puternic neliniare care, de cele mai multe ori, sunt greu de rezolvat. In consecinta,
implementarea acestora 1n aplicatii software necesitd programe eficiente care nu numai ca sunt

greu de utilizat, dar sunt si foarte scumpe.

Astfel, sunt necesare noi aborddri pentru modelarea si optimizarea proceselor chimice.
Inteligenta artificiald, care este o ramurd a stiintei calculatoarelor ce se ocupd cu studierea si
dezvoltarea de metode inteligente pentru maximizarea eficientei unui sistem dinamic, poate oferi
asemenea metode. Un numdr mare de algoritmi eficienti apartinand inteligentei artificiale pot fi
regasiti in literatura de specialitate, retelele neuronale (NN) fiind una din numeroasele

instrumente utilizate pentru rezolvarea unor probleme dificile din diferite domenii.

Algoritmii de inspiratie biologicad sunt metode bazate pe modele simplificate ale structurilor
biologice, acestea Incercand sa imite diferite procese pentru a crea proceduri de optimizare.
Dintre numeroasele metode de inspiratie biologica, printre cele mai cunoscute se afla algoritmii

evolutivi (EA), sistemele artificiale imune (AIS) sau retele neuronale.

Algoritmii EA se bazeazd pe principiile propuse de catre Darwin, indivizii cei mai adaptati la
mediu supravietuind generatiilor urmatoare. Pe de alta parte, AIS este inspirat din sistemul
imunitar si lucreazd cu o populatie de anticorpi care, pentru a putea identifica si distruge
antigenii ce invadeaza organismul, sunt supusi unui proces de clonare, hipermutatie si selectie.
Acesti algoritmi au o organizare proprie, sunt decentralizati, flexibili si eficienti (Folino and
Mastroianni, 2010) si pot fi utilizati in ingineria chimicad deoarece: 1) nu necesita valori initiale;
i) sunt capabili sa determine optimul global chiar si in situatii In care existd optime locale

multiple; si iii) nu utilizeaza forme derivative ale functiei obiectiv.

Retelele neuronale sunt inspirate din functionarea creierului biologic si sunt considerate modele
de tip ,,cutie-neagra” care pot functiona ca aproximator de functii. In consecinta, pot fi utilizate
ca modele ale proceselor din ingineria chimica, dependenta intrare - iesire fiind determinata fara

a fi necesare cunostinte legate de procesul studiat.

Un aspect important care trebuie luat in considerare este faptul ca aceste metode ale inteligentei
artificiale nu Inlocuiesc metodele clasice, ci completeaza aria de metode, fiind considerate

alternative viabile, in special in cazurile in care complexitatea si numarul ridicat de parametri
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pun probleme abordarilor clasice. In unele cazuri, ambele metode sunt recomandate, in special

pentru a oferi o baza de comparatie in ceea ce priveste eficienta.

1.1. Obiectivele tezei

In cadrul tezei de doctorat ,,Metodologii de modelare si optimizare bazate pe tehnici neuro-
evolutive aplicate proceselor din ingineria chimicd”, algoritmul evolutie diferentiala (DE) care
este o varianta a algoritmilor evolutivi si algoritmul selectie clonala (CS) apartinand clasei AIS,
in combinatie cu retele neuronale, sunt utilizati pentru modelarea, optimizarea si monitorizarea
diferitelor aspecte ale proceselor din ingineria chimica. Retelele neuronale (simple sau agregate
in stiva) stau la baza metodologiilor elaborate, acestea reprezentdnd modelul procesului, scopul
principal fiind acela de a crea metode imbunatatite care sd optimizeze eficient nu numai

modelul, dar si sistemul chimic.

Au fost selectate ca studii de caz o serie de procese chimice, fiecare dintre acestea fiind descrise
de catre un set complet de date experimentale. Cerintele fiecarei probleme sunt rezolvate pentru
prima oard folosind metodologiile ce combina diferite variante ale celor trei algoritmi. Astfel,

studiile de caz considerate sunt:

» polimerizarea radicalica a stirenului,

Y

obtinerea de hidrogeluri cu potential medical,

Y

influenta adaugarii n-dodecanului asupra coeficientului de transfer de masa al oxigenului
in cazul folosirii diferitelor amestecuri,

proprietatea de cristal lichid a unor compusi organici,

uscarea prin inghetare a produselor farmaceutice,

indepartarea metalelor grele din apele uzate folosind turba,

YV V V V

separarea acidului succinic din amestecurile de fermentatie.

Principalele obiective propuse si rezolvate n cadrul tezei sunt legate de crearea unui framework

general care sa fie usor de utilizat de inginerii chimisti. Acestea sunt:

» Dezvoltarea de metode bazate pe NN in combinatie cu DE si aplicarea acestora pentru
rezolvarea unor procese chimice complexe. Diferitele combinatii realizate constau in:
i) retele simple sau de tip stiva optimizate cu variante simple ale DE (DE-NN);
i1) imbunatatirea algoritmului DE prin introducerea a doua principii diferite de auto-
adaptabilitate JDE-NN , SADE-NN);
i11) hibridizarea algoritmului DE folosind principiul opozitiei, un algoritm de invétare
cu propagare inapoi si 0 noua strategie de mutatie (SADE-NN-1 si SADE-NN-2).
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» Crearea unei metodologii pentru modelare si optimizare folosind versiuni modificate ale
CS 1n combinatie cu retele neuronale (CS-NN).
» Includerea tuturor metodologiilor intr-un framework general concretizat intr-o aplicatie
software originala care:
1) poate fi usor imbunatatita prin introducerea de noi algoritmi; si

i1) poate fi utilizata de inginerii chimisti pentru rezolvarea unor probleme variate.

1.2. Structura tezei

Aceasta tezd este organizata astfel incat fiecare directie de Tmbundtatire (care are ca finalitate
unul sau mai multi algoritmi) este prezentatd separat, ordinea acestora fiind direct legatd de
cresterea complexitatii si adaugarea de noi elemente. Este prezentat framework-ul general care
cuprinde toti algoritmii si care stabileste cadrul comun al acestora. Acesta contine elemente
specifice precum: structura si tipul de codare utilizat, limitele aplicate topologiei retelelor
neuronale, functiile de potrivire si caracteristicile generale ale algoritmului de optimizare,
metode pentru evaluarea complexitatii si a performantei. Sunt prezentate apoi particularitatile
fiecarui algoritm bazat fie pe DE, fie pe CS, urmate de studiile de caz ce ilustreaza performanta
acestora. Pentru a determina performantele algoritmilor intr-un context mai general, pentru unele
procese sunt testati mai multi algoritmi, o serie de comparatii indicand care este cea mai buna
abordare 1n functie de caracteristicile fiecarui proces. Pentru aceste studii de caz sunt discutate o
serie de particularitti ca: structura bazei de date reprezentatd de date experimentale sau obtinute
folosind simulatoare, adaptarea algoritmilor la limitarile impuse de caracteristicile procesului,

rezultatele obtinute si interpretarea acestora.

Din punct de vedere structural, teza este alcatuitd din noua capitole dintre care Capitolul 1
reprezinta introducerea, Capitolele 2 si 3 contin partea teoreticd fundamentala a modelarii si
optimizarii impreunad cu principiile de baza ale retelelor neuronale, sistemelor imune artificiale si
ale algoritmului evolutie diferentiald. Urmatoarele 5 capitole (4-8) reprezintd contributia
originala a tezei. Fiecare capitol se incheie cu o sectiune de concluzii, ultimul capitol contindnd
concluziile finale prezentate din doua puncte de vedere distincte: i) aspectele originale legate de
dezvoltarea de noi algoritmi pentru rezolvarea diferitelor probleme specifice ingineriei chimice;

si i1) procesele considerate si procedurile de modelare si optimizare aplicate.

Capitolul 1 prezintd a serie de aspecte generale, constituind o introducere in continutul tezei.

Sunt enumerate obiectivele principale ale tezei si este prezentata structura generala.

Capitolul 2 prezintd principalele elemente teoretice ale algoritmilor de inspiratie biologica in
contextul modelarii si optimizarii proceselor din ingineria chimica. Avand in vedere ca unul din
principalele obiective ale tezei este reprezentat de crearea unor algoritmi pentru determinarea

unor modele neuronale bune pentru procesele chimice, sunt discutate elemente specifice ale

3
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domeniului neuro-evolutiv, subliniind caracteristicele retelelor neuronale si a procedurilor de

optimizare. De asemenea, sunt incluse o serie de detalii legate de sistemele imune artificiale.

Capitolul 3, al doilea capitol teoretic, detaliecaza functionarea algoritmului evolutie diferentiala,
conditiile de oprire, versiunile sale, posibilele directii de imbunatatire in contextul proceselor din
ingineria chimicd. Deoarece majoritatea algoritmilor dezvoltati in aceastd teza sunt bazati pe
diferite versiuni ale DE, sunt, de asemenea, prezentate o serie de detalii teoretice ale acestui

algoritm(avantaje, dezavantaje, limitari, metode de eliminare a unor probleme specifice).

Capitolul 4 este primul capitol care abordeaza contributiile originale ale tezei. Plecand de la o
serie de considerente practice, sunt prezentate elementele de baza ale framework-ului OPT-NN
dezvoltat pentru a include toate metodologiile si algoritmii creati. Aceste elemente sunt
reprezentate de: tipul si structura codarii, functiile de fitness, avantajele si dezavantajele
algoritmilor. Sunt detaliate fluxurile principale si combinatiile ,, proces” — ,, retea neuronala” —

,,algoritm de optimizare”.

Capitolul 5 prezinta primul algoritm dezvoltat folosind framework-ul OPT-NN. Acesta este
bazat pe o versiune simpld DE, cu ajutorul lui realizandu-se o optimizare simultand a topologiei
si parametrilor interni ai retelelor neuronale de tip multi-strat cu propagare inainte. Aceste retele
constituie modelele proceselor alese ca studii de caz (polimerizarea radicalicd a stirenului,
transferul de masd al oxigenului in bireactoare cu amestecare si eliminarea/desorbtia unor
compusi din hidrogeluri). Modelarea procesului de transfer de masa al oxigenului este studiat

folosind doua abordari diferite: modele neuronale simple si retele neuronale organizate in stiva.

Capitolul 6 abordeaza o primd directie de imbunatatire a algoritmului DE reprezentatd de
inlocuirea metodei clasice de selectie a parametrilor de control cu mecanisme auto-adaptive. Au
fost dezvoltate si implementate doud metodologii: JDE-NN si SADE-NN. Algoritmul jDE-NN
este bazat pe o versiune adaptiva intalnitd in literatura de specialitate, iar SADE-NN lucreaza cu
un principiu nou de auto-adaptare. Acesti algoritmi sunt aplicati pentru transferul de masa al
oxigenului 1n bioreactoare si pentru determinarea proprietatii de cristal lichid a unor compusi

organici.

Capitolul 7 prezinta doi algoritmi noi care aplica principiul hibridizarii (denumiti in tezda SADE-
NN-1 si SADE-NN-2). Acesti algoritmi includ doud metode de cautare locala, performantele lor
fiind testate in cadrul a doua studii de caz reprezentate de procese complexe din ingineria
chimica: influenta addugarii n-dodecanului asupra transferului de masé al oxigenului cand sunt

considerate diferite amestecuri si uscarea prin inghetare a produselor farmaceutice.

In capitolul 8 este descris si testat un algoritm bazat pe principiul selectiei clonale. Aceasta se
bazeaza pe o variantda noud de CS, in care modificarea la nivel de hipermutatie este efectuata in

scopul cresterii performantei algoritmului. Doud probleme complexe legate de eliminarea
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metalelor grele din apele reziduale si separarea acidului succinic din amestecuri de fermentare

sunt rezolvate cu aceasta metodologie.

Sectiunea Concluzii subliniaza realizarea obiectivelor propuse din doud puncte de vedere:
algoritmic (tehnicile bazate pe instrumente de inteligentd artificiala dezvoltate si aplicate) si
proces (problemele rezolvate, modelarile si optimizarile efectuate, precum si rezultatele

obtinute).

Elementele originale ale tezei sunt reprezentate de: 1) metodologiile noi si puternice dezvoltate
folosind diverse combinatii ale algoritmilor de inspiratie biologica; i1) modificarile efectuate la
diferite nivele asupra algoritmilor cunoscuti cum ar fi determinarea structurii, introducerea
procedurii de decodificare, inlocuirea initializarii clasice cu principiul opozitiei, dezvoltarea unei
strategii noi de mutatie pentru DE, iii) asocierea metodologiilor noi cu procese din inginerie
chimicd; iv) aplicatii software noi si usor de utilizat care permit o gama largd de setari.
Metodologiile dezvoltate au un caracter general si pot fi usor adaptate si aplicate alte procese si
sisteme din domeniul ingineriei chimice. Cercetarea realizatd in cadrul acestei teze deschide noi
tehnica experimentalad (economii de materiale, energie, timp) si industriald (eficientizarea
controlului optimal). Interfata grafica a aplicatiei software propusd permite inginerului chimist

sd obtina cu usurinta predictii ori de cate ori este necesar si In orice conditii experimentale.

Figura 1.1 ilustreaza structura tezei, marcand clar cele doud niveluri pe care a fost construitd

(algoritmi de inspiratie biologica si procesele din domeniul ingineriei chimice).

La final, toate cele 328 de referinte utilizate sunt prezentate in ordine alfabetica. Aceste referinte
sunt reprezentate de articole si carti consultate, articole publicate de catre autoare. Rezultatele
cercetarii prezentate in teza sunt concretizate In 5 articole ISI si 3 participari la conferinte
nationale sau internationale (2 prezentari si un poster). De asemenea, software-ul propriu

dezvoltat este patentat (2 brevete).
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izarea radicalicd a stii

rea acidului succinic

Figura 1.1. Structura tezei

4. Framework pentru modelarea si optimizarea proceselor din
ingineria chimica

Framework-ul utilizat n aceasta teza a fost dezvoltat pentru modelarea, predictia, clasificarea,
optimizare, monitorizare si identificarea sistemelor din ingineria chimica. Pentru a lucra cu o
gama largd de procese si a avea rezultate optime, framework-ul se bazeaza pe retele neuronale
de tip perceptron multi-strat cu propagare Tnainte (care actioneaza ca un model general datoritd

capacitatii de approximator universal) si pe un algoritm de optimizare (DE si / sau AIS).

4.1. Principii generale in dezvoltarea framework-ului

Framework-ul propus, numit OPT-NN (denumire derivatd din termenii optimizare si retele
neuronale) este unul general, putand rezolva diferite aspecte ale unuia sau mai multor procese.
Procedura de optimizare necesitd un model bun si, din moment ce existd Incd procese pentru

care metodele conventionale nu oferd un model acceptabil, au fost alese retelele neuronale
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pentru a reprezenta procesul, modelele ce se bazeazd pe date experimentale. O schema

conceptuald a framework-ului este prezentata in Figura 4.1.

Parametrii
procesului

Figura 4.1 Schema conceptuald a framework-ului

Pentru ca un algoritm de optimizare bazat pe populatii sa poata lucra cu o retea neuronald, este
necesara o strategie pentru crearea si evaluarea indivizilor. Astfel, a fost conceputd o metoda
care are ca rezultat indivizi ce pot fi Intelesi de catre procedura de optimizare si care, In acelasi
timp, contin toate informatiile retelei. Metoda include atat codarea, cat si procedura de decodare
(care are rolul de a crea o legatura puternica intre fenotip si genotip), precum si functiile obiectiv
specifice. Pentru toti algoritmii propusi in tezd, aceastd strategie este fixa, diferentele dintre
variante constand in tipul de optimizare (DE sau AIS), hibridizare, modalitate de imbunatatire a

solutiilor la nivel local si procedurile de initializare.

4.1.1. Codarea indivizilor in cadrul algoritmilor

Pentru metodologia propusd, structura fiecdrui individ, care reprezintd o retea neuronald
specifica, este prezentatd in Figura 4.2. Parametrul NL = {1, 2} reprezintd numarul de straturi,
Np; s1 Np, sunt numarul de neuroni din primul si, respectiv, al doilea strat ascuns, w; cui=1...n

reprezinta ponderile, b;, 1 = 1...m sunt bias-urile, si f;, 1 = 1...m sunt functiile de activare.

NL Nh1 th wj . Wy b1 . bm f] . fm

Figura 4.2. Codarea fenotip-genotip

Diferenta majord intre codificarea utilizatad pentru cele doud tipuri de optimizare (model si

proces) provine din doud considerente principale: i) obiectivele si ii) numarul de parametri
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necesari. In consecintd, in cazul optimizarii procesului, numarul de parametri care trebuie sa fie
optimizati este deja cunoscut si nu este necesara calcularea lor ca In cazul optimizarii modelului
neuronal. Ca urmare, structura indivizilor atunci cand se realizeaza optimizarea procesului este

urmatoarea:

Input, Input, . Input,

Figura 4.3. Codarea indivizilor in cazul optimizarii procesului

4.1.2. Functia de potrivire (fitness)

In functie de adaptarea lor la mediul inconjuritor, indivizii din populatie sunt modificati fie prin
evolutie in cadrul algoritmului DE (mutatie, Incrucisare, selectie), fie prin procedurile de selectie
clonala ale algoritmului AIS. Functia de potrivire utilizata in framework-ul OPT-NN este
dependenta de eroarea patraticd medie pentru datele de antrenare (MSEqining) S1 este datd in

ecuatia 4.4:

1

Fitness =

MSE + low

training (44)
In care low este un parametru introdus pentru a elimina cazul improbabil in care numitorul este

egal cu 0.Valoarea lui este setata ca fiind exp(-10).

In cazul optimizarii, functia de fitness descrie rezultatul dorit (maximizarea sau minimizarea
iesirii) si depinde de modelul utilizat si de tipul de optimizare. Daca, de exemplu, este necesara o

minimizare a tuturor iesirilor, ecuatia 4.6 descrie functia de fitness.

. _ no_outpts
fltness - Zno_outputs
i=0

(4.6)

model_output(i)

unde model output(i) este iesirea i a modelului utilizat.

4.2. Evaluarea complexitatii si a performantei unui algoritm

Performanta este un aspect cheie atunci cand se proiecteazd si testeaza un algoritm pentru
rezolvarea unei probleme specifice. In plus, indicatorii de performanti pot indica daci modulele
specifice lucreaza conform asteptarilor, permitand in acest fel o imbunatétire a metodologiei, in
special in zonele nesigure (cu rezultate slabe). Metodologia propusd este scrisa in NET
Framework 4.0, in limbajul de programare C #. Figura 4.4 prezinta algoritmul numit SADE-NN-
1 bazat pe evolutia diferentiald auto-adaptivd. Complexitatea sa este O(n’ log(n)) atunci cand

sunt considerate functiile interne ale framework-ului si O (n*) in caz contrar.
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Start

| Determin tipul optimizirii [

v

‘Deterrnimi lunginea indivizilor in functie de tipul optimin‘irii|

!

| Initializeazd parametrii algoritmului |

| Selecteaza tipul de intializare si mutatie |

| Alege varianta DE |

v

| Initializeazi prima generatie |

Nu Da

v

| Realizeazid mutatia |

v

| Realizeaza pasul de crossover(incrucisare) |

Nu Optimizare retea Da
Decodeazi vectorul incercare rezultat in
Calenleazi fitnesul folosind urma pasului de incrucisare
reteaua ca model al procesului *

Calculeazi functia de fitness bazati pe
MSE dintre predictii si datele
experimentale
|

!

| Realizeaza pasul de recombinare |

.

‘ inlocuieste generatia curenti cu generatia urmitoare |

v

| Creste numirul de generatii cu 1 |

[
Figure 4.4. Schema unui algorim creat folosind framework-ul OPT-NN.

4.3. Retele neuronale simple sau organizate in stiva

OPT-NN a fost proiectat astfel incat sa permita utilizarea atat a retelelelor neuronale simple, cat
si a celor organizate in stiva. In cazul retelelor neuronale simple, modelul obtinut trebuie sa aiba
o performantd bund, deoarece aceasta influenteaza procesul de optimizarea. Pentru a determina
modele bazate pe retele neuronale stiva, au fost definite doud clase de stive: de tip I si tip 1.
Principala diferenta dintre cele doud categorii constd in modul in care sunt create ponderile de
iesire (folosite pentru a lega retelele unice si pentru a crea stiva). In cazul stivelor de tip I,
ponderile sunt calculate pe baza unor combinatii liniare (fix, aleator, proportional cu fitnesul sau
MSE), in timp ce in cazul stivelor de tip II, ponderile sunt determinate utilizand alta retea

neuronald si sunt, de obicei, reprezentate de combinatii neliniare.
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4.4. Implementarea framework-ului

In general, designul algorimilor implementati in OPT-NN este modular, ceea ce permite
adaugarea cu usurintd de noi module, proceduri de optimizare, functii de fitness sau codificari
pentru retelele neuronale. Aceasta modularitate ofera posibilitatea credrii de algoritmi cu metode
si functionalititi comune. In cadrul framework-ului OPT-NN au fost creati sase algoritmi (cinci
bazati pe DE si 1 pe AIS).

4.4.1. Structura generala a framework-ului OPT-NN

La baza framework-ului OPT-NN se afld conceptul de retele neuronale, diagrama de clase a
acestuia fiind prezentata in figura 4.6. El contine toate informatiile despre retea si structura de

baza, seturile de date de antrenare si testare, predictii.

[ NeuralNetwork = )
Class

=l Properties
5" Hidden Layers
ﬁ InputLayer
ﬁ OutputLayer

= = - ™

[ ILayer = | [ INeuron = NeuronTypes (=
Intarfaca Interfaca Enurm
I . I y
' SimpleMeuron
—_— -, ComplexMeuron
2 [ Neuron =
- . Class
[ Layer 3 A ctivationFuncti... [¥
Class . Enurm
= Properties

f ActivationFunction

f EBias ——— e e s

= Properties

e .
=3 Meurons = Methads I ActivationFuncti... (¥ |
= Methods | Static Class [l
% RandomiInitializat ¥ CalculateQutput ! L
| . & Meuron e —— —— -
I_a' . S = = == E———m—e— -
ExtendedRandom 3 | ExtensionMethods (&
Class | sSiatic Class |
I\. |
___________ -
Fields
= Methods " DataSet =)
% CauchyDistribution Clacs
% GaussDistribubon
% Halton Fields
2% InverseCumulativeMormal = Methods
% MextMormal DataSet
% MextUiniform - ata=e
@ NextUniformInteger 2% GetIndexesForOutputs
2% MormalDensity l": gezguzpuz F DiataSet
% StandardCauchyDistribution 1 == EtuutputsFromiiata

i J s -
A oy

Figura 4.6. Diagramele de clasa ale modulului ce descrie retelele neuronale.
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Clasa Neural Network opereaza cu elemente ca: stratul de intrare, stratul de iesire si o listd de
straturi ascunse, acestea permitadnd crearea dinamica a unei multitudini de topologii. Fiecare strat

este o colectie de neuroni cu proprietati specifice.

Un aspect important care trebuie mentionat este faptul ca unele din metodele specifice
cromozomilor si anticorpilor (in cazul algoritmilor de optimizare) pot fi aplicate numai pe cazuri
specifice. In functie de problema si algoritmul selectat, pot fi alese diverse setdri pentru

parametrii interni ai algoritmilor (Figura 4.9).

CrossoverType 2 StackTypes 3

MutationType ES HybridApproach 2
Enum Enum Enum Enum
Exponential Typel Resetting NoHybrid
Binomial Typell Gaussian BestFitness\ectorsHr...

MicroNeighborhood

ModeOfInitializa... £ StackTypellWei... [#

Enum Enum I T 1 I 1
PerturbedSoluti... [# SelfAdaptiveVer... [# InitializationType (%
Enum Enum Enum
Normal Random
ODECompare0neByOne Fixed Rand N Rand
ODETakeNpIndividual .. FitnessProportional andom one andem
MseProportiond Best Simple Halton
P RandToBest BrestSADE Gauss
ModeOfRefeshin... [# ‘ ' Cauchy
Enum i 1 I r 1 &
SelectionType 3 SolutionUpgrade [ StoppingType 2
GenerateRandomIndiv... o " o
ApplyBkatRandomPosi ..
Rssdyoml AlternateGe RouletteWheel WithBackpropagation Generations
¥ Rank ‘WithRandomOptimizat.. Convergence
LocalSearch
Tournament

Figura 4.9. Diferite setdri pentru optiuni specifice algorimilor DE si AIS.

4.4.2. Interfata utilizator a framework-ului OPT-NN

Metodologiile incluse in cadrul framework-ului OPT-NN sunt concepute pentru a fi instrumente
pe care inginerii chimisti sd le poatd utiliza In scopul imbunatatirii Intelegerii diferitelor
interactiuni interne care apar in procesele chimice. In consecintd, a fost creati o interfati
intuitiva si usor de folosit. Pagina principala este reprezentatd de o listd de meniuri din care

utilizatorul poate alege actiunea care urmeaza sa fie efectuata (Figura 4.10).
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s OPT-NM
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Frocess optimization wsing MLFP
Predictions wusing MLP

Figura 4.10. Meniul principal al aplicatiei OPT-NN.

5. Metodologie bazata pe versiuni simple ale algoritmului

evolutiv diferential si retele neuronale

In cadrul framework-ului OPT-NN, pot fi dezvoltate diferite tipuri de algoritmi de optimizare
(simpli, clasici si hibrizi), in combinatie cu retele neuronale simple sau organizate in stiva.
Aceastd flexibilitate permite crearea de noi metodologii puternice. Prima incercare de a crea o
astfel de metodologie se bazeaza pe o varianta simpla a algoritmului clasic evolutie diferentiala

si pe retele neuronale.

Metoda DE-NN a fost dezvoltatd pentru a efectua simultan optimizarea structurald si
parametrica a modelelor neuronale folosite pentru predictia si clasificarea diverselor proprietati
ale sistemelor chimice. Pentru a initializa populatia de indivizi, pot fi folosite doud tipuri de
distributie: uniformd sau neuniforma. Metodologia DE-NN poate lucra cu retele neuronale
simple sau agregate in stive, principala diferenta dintre cele doua tipuri de modele constand in: 1)

numarul de retele utilizate; si i1) modalitatea de a combina mai multe retele intr-o singura
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structurd. In cazul retelelor simple (SNN), deoarece este vorba doar de o singura retea, nu este
necesara aplicarea unei proceduri de combinare. In scopul stabilirii performantei algoritmului,

sunt alese ca studii de caz o serie de trei procese din diferite domenii ale ingineriei chimice.

5.2. Aplicatii in ingineria chimica
5.2.1. Polimerizarea radicalica a stirenului (CS1)

In cazul exemplului considerat — polimerizarea prin radicali liberi a stirenului — a fot utilizat un
model matematic complet, bazat pe ecuatii de conservare aplicate elementelor din amestecul de
reactie, iar pentru rezolvare s-a folosit metoda momentelor de distributie a concentratiilor
(Curteanu, 2003). Pe baza acestui model, a fost generatd o baza de date completa formata din
3494 exemplare (simulare pe modelul cinetic). Retele neuronale determinate de metodologia
DE-NN (figurile 5.3 si 5.4) au fost folosite pentru predictia conversiei monomerului si a maselor
moleculare, in functie de concentratia de initiator, temperatura si timp de reactie. In plus, in
figurile 5.3 si 5.4 s-au folosit pentru comparatie rezultate furnizate de modelele neuronale
determinate cu alte doua metode: un algoritm bazat pe o cautare sistematizata de tip incercare si

eroare (OMP) si o0 metoda bazata pe un algoritm genetic simplu (GA).

G0

50 1 - :
i

4Q [
| f : .

30 { f N ==

20 | T _ | - - f . |

0 ' : : : ' : : ; :

| 2 3 4 5 & 7 B Q 10 11 12 13 14 15
Exemple
= Asteptat = OMP " GA DE-NN

Figura 5.3. Cateva valori pentru masa moleculara medie numerica: valori experimentale i mase
moleculare obtinute 1n faza de testare cu modelele neuronale determinate
cu cele 3 metode (OMP, GA, DE).

13



Metodologii de modelare si optimizare bazate pe tehnici neuro-evolutive
aplicate proceselor din ingineria chimica

Mw
Y

-

|
D Il
E 2 3 5 6 7 8 9 10 1

Ezemple
Figura 5.4. Cateva valori pentru masa moleculara medie gravimetrica: valori experimentale si
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mase moleculare obtinute in faza de testare cu modelele neuronale determinate
cu cele 3 metode (OMP, GA, DE).

5.2.2. Eliminarea unor compusi biologici activi din hydrogeluri (CS2)

S-au sintetizat doud sisteme multicomponente de tip hidrogel "incarcate" cu un compus mic

molecular: a) un gel bazat pe polialcool vinil (PVA) si N, N, N ', N' — clorurd de

tetrametiltioninind (CITMeTn) si b) un gel reticulat pe bazd de poliacrilamida (PAAM),
"incarcat" cu clorura de crom (III). Complexitatea fenomenelor de difuzie necesitd o corelatie
intre procesul de umflare si parametrii morfo-structurali din matricea polimetrica. Aceste doua
studii de caz au fost folosite Tn modelare bazata pe retele neuronale, ceea ce a permis studierea
performantei aplicatiei software, respectiv a componentei de determinare a modelelor neuronale

cu metodologia DE-NN.

5.2.2.1. Eliminare de N,N,N’,N’ - clorura de tetrametiltionina din gelurile

poli alcool vinilice (CS2.1)

Numarul de intrari si iesiri ale retelei neuronale a fost determinat de caracteristicile procesului
studiat, parametrul de intrare fiind reprezentat de volumul eluentului, in timp ce iesirile au fost
concentratia reald a compusului triazinic si CITMeTn (raportul dintre cantitatea de compus

biologic activ care trebuie eliminata si valoarea initiald a acesteia).

Rezultatele obtinute pentru datele de testare si cele asteptate (date experimentale) sunt
comparate in figurile 5.6 si 5.7 pentru cele doud iesiri: concentratia reald si raportul intre

valoarea eliminata si valoarea initiald a compusului triazinic. Diferentele dintre simulare si

14
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experiment au fost foarte mici, fapt ce atestd capacitdtile bune de generalizare ale retelelor

neuronale dezvoltate cu algoritmul DE.
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Figura 5.6. Valori experimentale si predictii realizate cu retelele MLP(1:11:2) si

MLP(1:1:4).pentru concentratia compusului triazinic

[CITMeT n]e/|CITMeT nlinitial

1 2 3 4
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L
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Figura 5.7. Valori experimentale si predictii realizate cu retelele MLP(1:11:2) si MLP(1:1:4)

pentru raportul dintre cantitatea eliminata si cea initiala a compusului triazinic.

Predictiile suplimentare efectuate cu cea mai bund retea neuronala, MLP (1:11:2), sunt
enumerate in Tabelul 5.4. Daca inginerul chimist trebuie sa producad hidrogeluri cu proprietati
prestabilite impuse de concentratia reald ([CITMeTn] R) si raportul dintre cantitatea eliminata si
cea initiald a compusului traizinic ([CITMeTn]e / [CITMeTn]initiald), metodologia DE-NN
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oferd un punct de plecare pentru procedurile experimentale prin informatii utile practicii de

laborator.

Tabelul 5.4. Predictiile obtinute cu cea mai buna retea neuronala MLP(1:11:2) pentru

eliminarea clorurii de N,N,N’,N’-tetrametil tionina din gelurile PAV.

3 0.141 0.031
11 0.91 0.188
19 2.452 0.497
27 3.863 0.776
35 4.45 0.892
43 4.816 0.964

5.2.2.2. Eliberarea CrCl; din gelurile de tip PAAM (CS2.2)

Pentru a determina cele mai bune retele neuronale pentru modelarea procesului de eliminare a
CrCls din hidrogeluri pe baza de poliacrilamida, s-a folosit acelasi algoritm DE-NN si aceiasi
parametri de control ca in cazul precedent. Rezultatele obtinute sunt prezentate in figura 5.8
pentru incrucisarea (crossoverul) de tip binomial si in figura 5.9 pentru cel exponential. Au fost
efectuate diferite simulari in care parametrul Cr a variat in intervalul [0.9, 0.99], figurile 5.8 si

5.9 prezentand curba de fitness pentru numai trei valori reprezentative.

450
100 \416.23
350 13

300 \\
250
==Cr=0.91

200 \

24015 —Cr=0.92
150 ' Cr=0.93
100

0

Fitness

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura 5.8. Variatia valorilor de fitness pentru algoritmul DE bazat pe incrucisarea binomiala.
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Figura 5.9. Variatia valorilor de fitness pentru algoritmul DE bazat pe incrucisarea

exponentiala.

Aceste rezultate indicd faptul ca, in functie de particularititile procesului studiat, tipul de
crossover are o influentd semnificativd asupra performantei celui mai bun model neuronal. In
plus, valoarea de fitness a celui mai bun model pentru studiul de caz CS2.1 este de aproximativ

doud ori mai mare fatd de cea obtinutd in procesul CS2.2.

5.2.3. Transferul de masa al oxigenului in bireactoare cu amestecare
(CS3)

Pentru a modela si simula coeficientul de transfer de masd al oxigenului in prezenta de n-
dodecan ca vector-oxigen, a fost folositd o baza de date cu 229 de exemplare. Scopul modelarii
neuronale a fost acela de a evalua eficacitatea transferului de masa al oxigenului in functie de
conditiile de lucru in bireactoare in doud situatii distincte din punct de vedere al problemei

formulate: predictie si clasificare.

5.2.3.2. Modelarea procesului de transfer de masa si efectuarea de predictii

Predictia constd in gésirea celei mai bune mapdri intre intrari si iesiri, in scopul evaluarii cu
precizie a rezultatelor furnizate de seturi de date experimentale necunoscute pentru model.
Pentru studiul de caz abordat, au fost testate doua tipuri de modele: SNN (retele neuronale
simple) si eNN (ansambluri de retele neuronale). Datoritd factorului aleator prezent in
procedurile de initializare, mutatie si crossover, pentru fiecare simulare, au fost obtinute retele

diferite cu topologie si parametri specifici (tabelul 5.7).
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Tabelul 5.7. Rezultatele obtinute pentru diferite simuldri folosind trei variante de initializare.

36.014 |37.055 |37.821 |37.985 [38.750 |39.316 |39.823 [41.785 |41.807 |44.171
(4:3:1) [ (4:2:1) [(4:4:1) ((4:2:1) [(4:2:1) [(4:2:1) |(4:2:1) [(4:3:1) |(4:2:1) |(4:2:])

34.572 |35.300 |35.308 |35.467 [35.552 |36.491 |38.189 |38.493 |42.869 |44.874
(4:2:1) |(4:2:1:1) | (4:1:1) [(4:1:1) |(4:1:1) |(4:3:1) |(4:2:1:1)|(4:3:1) [(4:4:1) |(4:2:])
34.838 |34.874 |35.165 |35.579 |36.521 |39.903 |40.401 [42.215 |44.703 |45.889
(4:2:1) [(4:2:1) [(4:4:1) |(4:5:1) [(4:5:1) [(4:11:1) |(4:5:1) | (4:4:1) | (4:4:1) |(4:2:1)

In cazul datelor de antrenare, predictiile sunt apropiate de datele experimentale, fapt ce
sugereaza ca reteaua determinatd este buna (a Tnvatat bine comportarea procesului). Diferentele
mari obtinute la testare infirmd acest lucru, modelul neuronal avand unele probleme in cazul
datelor neutilizate In procedura de antrenare (modelul nu are capacitate buna de generalizare)
(figura 5.12).
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Coeficientul de transfer de masa al

=

1 2 3 4 5 6 7 8 % 1011 12 13 14 15 16 17 18 1%

Exemplare

BExpenmental O Refea newronald

Figura 5.12. Comparatie intre valorile experimentale si cele determinate

de reteaua 4:2:1 in faza de testare.

Cea mai buna retea neuronald pentru predictia coeficientului de transfer de masd a oxigenului,
respectiv reteaua cu configuratia (4:2:1), are indici de performanta relativ buni: MSE upenare =
0.0217, MSE¢stare = 0.0218, Fitness = 45.889, RMSE ¢5tare = 0.875 $i RRMSE o5tare = 0.860, 1n
conditiile in care valori minime ale indicatorilor de performanta si valori maxime ale functiei de
fitness sunt necesare pentru rezultate acceptabile. In ciuda acestui fapt, simplitatea retelei si
complexitatea procesului indica faptul ca existd posibilitatea de supra-antrenare. Desi cu o

performantd mai buna, determinarea retelelor de tip eNN este mai dificila decat in cazul sNN,
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deoarece implica doi pasi importanti. Rezultatele obtinute cu algoritmul DE-NN pentru o serie

de 10 simuldri pentru un ansamblu format din trei retele determinate individual pentru fiecare

simulare sunt enumerate 1n tabelul 5.9.

Tabelul 5.9. Rezultate obtinute cu retele organizate in stive pentru modelarea transferului de

masa 1n bioreactoare cu amestecare.

NN 45.283 | 35.573 | 34.825 | 37.055 | 29.477 | 40.964 | 35.85 | 54.936 | 32.046 | 27.592
= (4:3:1) |(4:6:1:1) (4:3:1) | (4:2:1) | (4:1:1) | (4:2:1) | (4:3:1) | (4:2:1) | (4:2:1) | (4:2:])
E: ) NN 29.512 | 39.672 | 25.659 | 35.235 | 29.657 | 38.162 | 42.128 | 38.325 | 26.209 | 25.659
=§ (4:2:1) | (4:3:1) | (4:1:1) | (4:4:1) | (4:3:1) | (4:2:1) |(4:2:2:1)] (4:2:1) | (4:1:1) | (4:1:1)
g INN 31.851 | 34.269 | 24.225 | 39.245 | 39.326 | 35.066 | 39.256 | 35.573 | 42.943 | 25.660
= (4:1:1) | (4:6:1) | (4:5:1) | (4:2:1) | (4:7:1) | (4:3:1) | (4:4:1) | (4:1:1) | (4:2:1) | (4:1:1)
g Rezultate
= | generale | 41.258 | 43.572 | 44.287 | 46.854 | 47.256 | 48.675 | 50.179 | 53.267 | 59.354 | 78.245
NN 27.941 | 31.538 | 29.317 | 33.474 | 18.795 | 23.421 | 36.323 | 27.369 | 28.885 | 12.930
(4:2:1) | (4:2:1) | (4:1:1) | (4:2:1) |(4:5:3:1)] (4:2:1) | (4:3:1) | (4:2:1) | (4:2:1) [(4:11:1:0)
E 5 NN 39.474 | 35.167 | 29.363 | 43.921 | 38.491 | 29.171 | 38.152 | 29.348 | 29.210 | 27.658
N (4:2:1) | (4:3:1) | (4:3:1) | (4:4:1) | (4:3:1) | (4:1:1) | (4:2:1) | (4:2:1) | (4:2:1) | (4:1:])
% INN 43.827 | 47.129 | 47.283 | 92.482 | 39.934 | 96.792 | 42.203 | 45.309 | 48.268 | 40.505
Eﬁ (4:2:1) | (4:2:1) | (4:3:1) | (4:2:1) | (4:2:1) | (4:1:1) | (4:2:1) | (4:3:1) | (4:2:1) | (4:3:1)
E Rezultate |111.422]110.251(112.159]114.279| 120.89 |143.949|126.378|143.842|148.252| 149.388
§ generale | (4:1:1) | (4:1:1) | (4:1:1) | (4:1:1) | (4:3:1) | (4:3:1) [(4:14:1)| (4:5:1) | (4:2:1) | (4:2:1)

In cazul stivelor de retele neuronale, diferentele dintre predictii si datele experimentale sunt mai

mici decét cele obtinute cu retele simple (figura 5.14).

Coeficientul de transfer de masa

—
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Exemple

AT
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-]
g 10 11 1z 13 14 15 16 17 18 1%

Figura 5.14. Comparatie intre valorile obtinute experimental si predictiile celei mai bune retele

neuronale in faza de testare.
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5.2.3.3. Modelarea procesului de transfer de masa pe baza clasificarii valorilor

coeficientului de transfer

Scopul problemei de clasificare este de a plasa elemente in grupe sau clase bazate pe valorile
coeficientului de transfer de masa si de a determina Tn mod eficient clasele corespunzatoare
datele neutilizate in procesul de antrenare. Au fost folosite aceleasi date de intrare ca si In cazul
predictiei (vascozitate, rata de aerare, consumul specific de energie si fractia volumetrica
oxigen-vector), dar iesirea indica o serie de clase corespunzdtoare urmatoarelor intervale ale
coeficientului de transfer de masi: 0 — 5x107 s, 5 — 8x10™ s si mai mare ca 8x107 s™.
Coeficientii de eroare ai celei mai bune retele neuronale sunt prezentati in tabelul 5.13. Au fost
obtinute rezultate acceptabile pentru toate cele trei clase (procent de raspunsuri corecte peste

90% pentru fiecare categorie, atit in etapa de antrenare, cat si in cea de testare).

Tabelul 5.13. Coeficientii de eroare pentru rezultatele obtinute cu reteaua 4:3:4:3

in functie de clasificare.

0.136

95.65 % 93.54 % 95.72 %

0.096

90 % 100 % 100 %

6. Evolutie diferentiala cu auto-adaptare si retele neuronale

Reglajul manual al parametrilor de control ai algoritmului DE este o sarcina dificila, realizarea
unui numdr mare de simuldri extinse pe intreg spatiul de cautare necesitdnd efort si o putere
mare de calcul. Pentru a obtine rezultate bune, fiecare problema necesitd o anumita combinatie
intre elementele specifice algoritmului: mutatie, crossover, parametrii F si Cr. Prin urmare, in
framework-ul dezvoltat, dupa crearea algoritmului DE-NN, urmatorul pas a constat in

implementarea unui sistem auto-adaptiv.

Dintre variantele existente In literatura de specialitatea, a fost aleasd cea propusa de Brest ef al.
(2006) pentru a fi implementatd si testatd pe diferite studii de caz selectate din domeniul
inginerie chimice. Noul algoritm a fost numit jDE-NN. De asemenea, a fost conceputa o varianta

auto-adaptiva noua si simpla, algoritmul rezultat fiind numit SADE-NN.
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6.1. Aspecte particulare ale metodologiei jJDE-NN

Principalele diferente dintre algoritmii DE-NN, jDE-NN si SADE-NN constau in introducerea
modulului de auto-adaptare si a unei noi variante DE numitda DE/Rand/2/Bin. Pe de alta parte,
diferenta dintre jDE-NN si SADE-NN este reprezentatd de modul in care se realizeaza auto-
adaptarea. Noul modul auto-adaptiv a necesitat modificarea structurii codarii folosite pentru
reprezentarea retelelor neuronale prin adaugarea la sfarsitul vectorului a doud pozitii noi
rezervate pentru F si Cr. Ideea este ca acesti parametri de control codificati determind indivizi
buni, indivizi care au o probabilitate mai mare de supravietuire deoarece acestia sunt mai bine
adaptati la mediu. Schema celor doud mecanisme de auto-adaptive, in contextul frameworkului

OPT-NN este prezentata in figura 6.1.

Nu, ceea ce inseamna
ca este SADE-NN

'

Figura 6.1. Schema variantei adaptive vs. varianta non-adaptiva atagatd algoritmului DE.

Pasii mutatie, crossover si selectie raiman nemodificati, singura diferenta dintre varianta non-
adaptiva si auto-adaptiva constand in numarul de caracteristici care sunt modificate in timpul
acestor proceduri (Lrea pentru DE-NN si jDE-NN si Leat2 pentru SADE-NN, Lictea
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reprezentand caracteristicile individuale ale unei retele codate intr-un vector). In cazul in care nu

mai sunt incluse alte informatii In vector, atunci lungimea sa (Liydgivia) este egal cu Liegea.

oo A . .

6.2. Aplicatii in ingineria chimica

6.2.1. Transferul de masa al oxigenului in bioreactoare cu amestec (CS3)

In scopul evaluirii performantelor metodologiei jDE-NN, in contextul algoritmului DE-NN, a
fost luat in considerare un studiu de caz anterior, respectiv transferul de masa in bioreactoare cu
amestecare (CS3). In acest caz, se pune problema determinarii modelului coeficientului de

transfer de masa de oxigen (kz,), in prezenta vectorilor oxigen, functie de conditiile de lucru.

Primul pas constd in determinarea performantelor algoritmului jJDE-NN pentru sNN. Au fost
folosite aceleasi setari si aceleasi conditii ca in metodologia DE-NN aplicata anterior, in scopul
reducerii influentei factorilor externi asupra modelelor neuronale determinate. Cea mai buna
retea neuronald a avut o topologie 4:6:1 cu MSE penare = 0.0110, MSE ¢51are = 0.0127, Fitness =
90.260, RMSE o51are = 0.667 $i RRMSE 05147 = 0.669. Comparatii intre predictiile retelei neuronale
(4:2:1) determinata cu DE-NN si predictiile retelei (4:6:1) determinatd cu jDE-NN sunt

prezentate 1n figura 6.3 pentru setul de testare.

25
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10

Coeficientul de transfer de masa

1 3 5 7 9 11131517192123252729313335373941434547 4951535557

Expemplare
 jDE-NN B DE-NN B Experimental

Figura 6.3. Comparatie intre datele experimentale si predictiile realizate cu modele neuronale

determinate cu algoritmii DE-NN si jDE-NN in faza de testare.

21



Metodologii de modelare si optimizare bazate pe tehnici neuro-evolutive
aplicate proceselor din ingineria chimica

Diferentele intre rezultatele dorite si cele obtinute cu ajutorul retelelor neuronale determinate cu

abordarea jDE si cu metoda adaptiva Friedman sunt vizibile in figura 6.5.
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Figura 6.5. Comparatie intre predictiile realizate cu metoda Friedman, predictiile stivelor

determinate cu JDE-NN si datele experimentale in faza de testare.

Similar cu procesele de modelare si predictie, aceleasi etape au fost repetate pentru problema de
clasificare. Pentru a determina care dintre cei doi algoritmi este cel mai potrivit pentru
clasificare, este importantd obtinerea unor rezultate comparative. O serie de zece simulari au fost

efectuate folosind metodologia jJDE-NN, rezultatele obtinute fiind prezentate in tabelul 6.4.

Tabelul 6.4. Retele neuronale obtinute cu algoritmul jDE in cazul problemei de clasificare

pentru procesul de transfer de masa 1n bioreactoare cu amestecare.

4316 |4.411|4.444|4.457| 4.607 |4.733|4.812| 5.624 | 5914 | 6.329

(4:7:3) [(4:1:3)|(4:5:3)|(4:7:3)|(4:3:2:3)[(4:8:3)|(4:7:3)| (4:5:3) | (4:5:3) [(4:3:3)

Au fost obtinute rezultate bune pentru toate cele trei clase (procente de raspunsuri corecte mai
mari de 80% pentru fiecare categorie, atit la antrenare, cat si la testare). In faza de antrenare,
procentul de clasificare dat de cea mai buna retea a fost de 95.90%, iar in faza de testare a fost
de 98.24%. Acest lucru indica faptul ca rezultatele obtinute cu cea mai buna retea neuronala au

fost corecte, ceea ce inseamna ca reteaua a realizat foarte bine clasificarea dorita.
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6.2.2. Predictia proprietatii de cristal lichid a unor compusi organici (CS4)

Clasificarea compusilor organici pe baza proprietatii lor de cristal lichid (LC) este o problema
complexa care poate fi rezolvata folosind abordari diferite. Luand In considerare toate aspectele
legate de aceasta problema, algoritmii JDE-NN si SADE-NN au fost testati pentru a stabili care
dintre ei este mai eficient in gasirea retelele optime capabile sa realizeze o performantd mai buna

decat alti algoritmi de clasificare.

Pentru a determina modele neuronale optime, a fost utilizatd o baza de date (371 in total) care
include o mare varietate de compusi bis-aromatici (-ph-ph-) si azo-aromatici (-ph-n = n-ph-).
Dupa ce au fost stabilite clasele de compusi a fost realizatd o pre-procesare a datelor, operatie
reprezentatd de amestecarea aleatoare a acestora si divizarea lor 1n doud subseturi,
corespunzatoare antrendrii si testdrii. Pentru a eticheta datele, au fost folosite doua clase de
procente: (75%, 25%) si (67%, 33%), procentele (75% si 67%) fiind corespunzatoare antrenarii,
iar procentele (25% si 33% ) testarii.

Cea mai buna solutie pentru predictia proprietatii de cristal lichid a fost obtinuta folosind retele
neuronale determinate cu algoritmul SADE-NN, valoarea functiei de fitness fiind 3.329. O serie
de date utilizate pentru testarea acestei retele, impreund cu predictiile rezultate, sunt enumerate
in tabelul 6.9.

Tabelul 6.9. Rezultate obtinute in cazul folosirii a 10% din date pentru testarea
retelei 4:8:1 determinata cu algoritmul SADE-NN.

9.99 26.52 0.088 494.765 0 0.016 0
9.21 26.09 0.081 496.653 1 0.016 0

10 29.11 0.081 578.927 0 0 0
9.98 20.84 0.152 524.748 0 0 0
9.22 6.22 0.187 270.29 1 0.833 1
9.21 19.7 0.098 458.606 0 0.099 0
9.22 9.95 0.152 312.372 1 0.8 1
9.21 24.19 0.087 500.687 0 0.051 0

10 18.85 0.098 438.656 0 0.084 0
9.23 10.23 0.146 310.399 0 0.805 1

In scopul testarii algoritmului aplicat (SADE-NN) pentru determinarea celei mai bune retele
neuronale si Tn scopul compararii rezultatelor cu cele dintr-un studiu anterior In care modelul

neuronal a fost determinat prin incercari succesive, a fost folosita clasa 2 de compusi ca in Leon
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et al. (2010). Procentele utilizate pentru divizarea bazei de date au fost aceleasi pentru ambele
metode: 90% pentru datele de antrenare si 10% pentru datele de testare. Cea mai bund retea
obtinutd cu SADE-NN a fost o retea MLP cu o topologie 4:9:1, comparativ cu MLP(4:42:14:1,)

determinata prin procedeul incercare si eroare.

7. Versiuni hibride ale algoritmului evolutie diferentiala in

combinatie cu retele neuronale

O alta directie de imbunatatire este reprezentatd de hibridizarea algoritmului DE cu alti
algoritmi. In scopul cresterii performantei algoritmilor existenti, a fost realizati asocierea intre
DE si doi algoritmi de optimizare locali, rezultind doud metodologii noi: SADE-NN-1 si
SADE-NN-2. Impreund cu hibridizarea generald (global + local), sunt modificate si alte
mecanisme interne prin introducerea unor noi principii si idei care au rolul de a imbunatati nu

numai performanta, ci si viteza de calcul.

7.1. Aspecte particulare ale versiunilor DE hibride

Fiecare dintre cei doi algoritmi noi are propriile sale caracteristici si proprietati. Ei folosesc deja
principiul simplu auto-adaptiv propus in SADE-NN, putind fi astfel considerati variante
imbunatatite ale algoritmului SADE-NN, deoarece indeplinesc aceleasi sarcini si au aceeasi

structura de baza.

SADE-NN-1 utilizeaza principiul opozitiei (OBL), impreuna cu o strategie noua de mutatie si un
total de opt functii de activare (liniard, limita, sigmoida bipolara, sigmoidd logaritmica, sigmoida
tangentd, sinusoidala, radiala cu centru punct fix situat la 0 si functii triunghiulare). SADE-NN-2

combind NN cu DE si cu algoritmul back-propagation (BK).

Toti parametrii sunt initializati folosind valori aleatoare in intervalul acceptat. Pentru cei doi
algoritmi, au fost utilizate doua tipuri de initializare: distributia normala si distributia normala
combinati cu OBL. Intr-o serie de studii, OBL a fost introdus in algoritmul DE in doua etape -
initializarea si crearea de noi indivizi - cu rezultate incurajatoare (Rahnamayan si Tizhoosh,
2008; Rahnamayan et al, 2008; Rahnamayan et al, 2007).

Initial, populatia a fost generata folosind distributia normala. Dupd aceea, indivizii opusi au fost
calculati pentru fiecare caracteristica. Din reuniunea celor doud populatii au fost selectati
indivizii cu valorile cele mai mari ale functiei de fitness. In cadrul SADE-NN-1, impreuna cu
auto-adaptarea si OBL, a fost utilizatd o strategie de mutatie modificata (figura 7.1). Doua

aspecte determina flexibilitatea algoritmului propus. In primul rand, varianta DE considerata ca
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punct de plecare poate fi modificatd de catre utilizatorul final cu doar un simplu click. in al

doilea rand, tipurile de initializare si mutatie pot fi, de asemenea, schimbate cu usurinta.

=

Da

==k
Yes Nu
@ x
Nu

Figura 7.1. Schema algoritmului SADE-NN-1.

Dacd SADE-NN-1 este o metodologie generald care poate fi aplicatd unor procese diferite,
SADE-NN-2 a fost dezvoltata cu scopul de a incorpora informatii specifice procesului, astfel
incat diferite caracteristici ale acestuia sa fie incluse intr-o structurd de control. Doud proceduri
de antrenare sunt aplicate retelelor neuronale: in primul rand DE, care actioneaza ca un algoritm

de cautare la nivel global si in al doilea rand, BK care efectueaza o cdutare locald Imbunatatind
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doar cea mai buna solutie obtinuta la sfarsitul fiecdrei generatii din DE. Numarul maxim de
straturi ascunse si neuroni in fiecare strat ascuns sunt stabilite pe baza unor legi empirice si, in

timpul procesului evolutiv, pot fi modificate la orice valoare posibilad din intervalul acceptat.

In ceea ce priveste algoritmul DE, a fost folositd o initializare bazati pe o distributie normala
combinatd cu o mutatie modificata si o versiune auto-adaptiva. Modificarea adaugatd la pasul
mutatie constd n ordonarea indivizilor pe baza fitnessului lor. Structura generald a algoritmului
SADE-NN-2 este prezentata in figura 7.2.

Figura 7.2. Structura algoritmului SADE-NN-2.
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7.2. Aplicatii in ingineria chimica

7.2.1. Influenta adaugarii n-dodecan-ului asupra coeficientului de transfer de
masa pentru diferite amestecuri (CS5)

Experimentele efectuate pentru sistemele de biosinteza care contin drojdie de bere sau celule
bacteriene au indicat faptul cd adaugarea n-dodecanului ca vector oxigen a indus cresterea
semnificativa a ratei de transfer de oxigen din aer la microorganisme, fard a avea nevoie de o
intensificare suplimentara a amestecarii. In acest context, pentru obtinerea de rezultate precise si
utile, investigatiile privind efectul adaugarii n-dodecanului asupra fermentatiei aerobe a
bacteriilor (P. shermanii) si drojdiilor (S. Cerevisiae) au fost analizate si modelate separat,
luadndu-se in considerare eficienta transferului de masa, descrisa prin intermediul coeficientului

de transfer de masa al oxigenului, k;a.

Ca si in cazul algoritmilor anteriori, varianta auto-adaptiva include parametrii F' si Cr in fiecare
individ. Impreuna cu acestia, in algoritmul DE au fost folositi inci doi parametri: mirimea
populatiei, Np, si numarul maxim de generatii, G. Avand in vedere influenta tuturor parametrilor
asupra timpului de calcul si asupra performantei metodologiei, valorile alese pentru acestia au
fost Np =500 si G = 500.

Baza de date utilizatd in acest studiu de caz a fost compusa din 192 de date pentru fermentarea
bacteriilor si 192 date pentru drojdii. Datoritd caracteristicilor procesului si datoritd abordarii
sistematice referitoare la colectarea datelor, sursa de date are: 1) proprietati functionale
referitoare la existenta dependentelor intre intrari si iesiri si ii) proprietati formale referitoare la
existenta unui numar suficient de date pentru antrenare si testare, date care sunt distribuite
uniform in spatiul de cautare. Retelele neuronale care modeleazad cele doua procese au patru
intrdri (concentratia biomasei, viteza superficiald a aerului, puterea specificd, fractia

volumetricd oxigen-vector) si o iesire (coeficient de transfer de masa al oxigenului).

7.2.1.3. Fermentarea bacteriilor

Folosind diverse strategii DE ca baza, au fost efectuate o serie de simulari in scopul determinarii
celui mai bun model neuronal pentru fermentarea bacteriilor. Rezultatele obtinute cu
metodologia SADE-NN-1 sunt prezentate in tabelul 7.1. Cele mai bune retele neuronale obtinute
au fost MLP (4:8:1) in cazul initializarii normale si MLP (4:5:1) pentru initializarea bazata pe
OBL.

Cea mai bund retea neuronala MLP (4:5:1), care va fi utilizatd in continuare ca model pentru

optimizarea procesului, a fost obtinutd folosind forma clasica de mutatie si initializarea OBL.
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Faptul cd cea mai bund solutie a fost determinatd cu o procedurd de mutatie clasicd indica

existenta unor cazuri in care procedura OBL esueaza in furnizarea celor mai bune modele.

Dupa determinarea celui mai bun model al procesului (atunci cand este utilizat un amestec de

bacterii), a fost realizatd o analizd de sensibilitate pentru a determina influenta fiecarui

parametru asupra iesirii modelului neuronal. Valori mai mari ale sensibilitatii indica faptul ca

intrarea specifica are o influentd mare asupra retelei. In consecintd, influenta parametrilor de

intrare Tn ordine descrescatoare este urmatoarea: 1 (concentratia biomasei), 2 (viteza superficiala

a aerului), 4 (puterea specificd), 3 (fractia volumetricd a vectorului - oxigen). Aceste rezultate

sunt Tn concordanta cu cele observate in cazul experimentelor de laborator.

Tabelul 7.1. Rezultate obtinute cu algoritmul SADE-NN-1 in cazul fermentarii bacteriilor.

34.035 29.323
0.029 | 0.028 | 33.548 | 4:9:5:1 | 0.033 | 0.032 | 29.425
0.016 | 0.019 | 61.035 | 4:5:1 0.020 | 0.018 | 48.867
0.015 | 0.015 | 65.581 | 4:6:4:1 | 0.022 | 0.022 | 45.965
0.019 | 0.020 | 51.814 | 4:10:1 0.026 | 0.026 | 38.558
0.018 | 0.018 | 54.388 | 4:5:1 0.027 | 0.026 | 38.157
0.004 | 0.005 [221.346| 4:8:1 0.007 | 0.010 |145.980
0.004 | 0.006 | 234.42 | 4:8:1 0.007 | 0.010 |137.098
0.027 | 0.023 | 35.741 | 4:5:5:1 | 0.031 | 0.030 | 31.570
0.026 | 0.020 | 37.348 | 4:8:1 0.029 | 0.031 | 32.932
0.015 | 0.015 | 64.643 | 4:6:1 0.016 | 0.019 | 67.849
0.014 | 0.020 | 68.888 | 4:9:1 0.015 | 0.019 | 62.299
0.02 ]0.022 | 49.474 | 4:7:1 0.023 | 0.025 | 41.569
0.019 | 0.016 | 51.669 | 4:10:1 0.024 | 0.021 | 41.430
0.019 | 0.033 | 51.318 | 4:10:1 0.022 | 0.024 | 42.661
0.016 | 0.017 | 62.206 | 4:3:1 0.021 | 0.020 | 46.437
0.012 | 0.010 | 77.573 | 4:10:1 0.016 | 0.018 | 61.393
0.007 | 0.011 | 125.47 | 4:7:1 0.015 | 0.015 | 68.039
0.003 | 0.009 {278.423| 4:5:1 0.008 | 0.012 |134.667
0.004 | 0.005 {248.909| 4:9:1 0.005 | 0.007 |187.307
0.019 | 0.017 | 51.938 | 4:9:1 0.021 | 0.021 | 45.307
0.017 | 0.023 | 58.388 | 4:8:1 0.021 | 0.025 | 45.752
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Dupa efectuarea analizei de sensibilitate, cel mai bun model neuronal a fost inclus in procedura
de optimizare aplicatd procesului. Metodologia bazatd pe DE cautd parametrii optimi care
conduc la maximizarea coeficientului de transfer de masa. Din punct de vedere al procesului,
rezultatele prezentate in tabelul 7.4 sugereazad cd valoarea maxima obtinutd pentru transferul de
masa al oxigenului se poate atinge chiar si pentru amestecuri concentrate de bacterii (30 g-1"") la
o intensitate scazutd a amestecarii, dacd viteza superficiald a aerului si fractia volumetrica
oxigen-vector sunt ridicate. In cazul in care costul consumului de energie este luat in

considerare, aceastd combinatie reprezintd un optim pentru procesul de fermentatie analizat.

Tabelul 7.4. Conditiile optimale pentru maximizarea coeficientului de transfer de masa al

oxigenului in cazul fermentasiei bacteriilor.

1 29.51927 5.24875 212.95808 0.15526 0.67747
2 29.55468 5.24866 213.80439 0.15554 0.67749
3 29.50641 5.24474 213.79509 0.15512 0.67740
4 29.52328 5.25209 213.14236 0.15501 0.67743
5 29.50584 5.24404 213.42678 0.15486 0.67730
6 29.69535 5.24711 214.18417 0.15531 0.67729
7 29.52156 5.24002 213.75447 0.15543 0.67739
8 29.51374 5.24703 212.85931 0.15549 0.67753
9 29.56118 5.24523 213.81442 0.15551 0.67741
10 29.55148 5.24900 214.03304 0.15532 0.67743

7.2.1.4. Fermentarea drojdiilor

Comparativ cu bacteriile, comportamentul celulelor de drojdie este diferit datoritd afinitatii lor
pentru mediile de hidrocarburi ce duc la cresterea concentratiei masei de S. cerevisiae si la o
scadere a coeficientului k.a. Spre deosebire de comportamentul P. shermanii, scaderea fractiei

volumetrice de n-dodecan determind scaderea k;a.
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Ca si in cazul bacteriilor, au fost efectuate simuldri utilizdnd diverse strategii DE pentru
amestecurile de drojdii. Cele mai bune retele neuronale MLP au avut topologia (4:6:1) in cazul
initializarii clasice si MLP (4:9:1) in cazul initializdrii bazate pe OBL. Pentru majoritatea
variantelor, valoarea fitnessului retelelor determinate folosind varianta de mutatie modificata
este mai mare decit cea a retelelor determinate cu varianta clasica. In plus, in ambele versiuni de
mutatie, atunci cand este folosit crossoverul binomial, functia de fitness are valoare mai mare

decat cea corespunzatoare crossoverului exponential.

Prin compararea initializarii normale cu cea bazata pe principiul opozitiei, se poate observa ca
prima metoda furnizeaza valori mai mari ale functiei de fitness. Acelasi comportament a fost
observat si In cazul bacteriilor, dar cea mai bund retea a fost determinatd folosind OBL.
Comparativ cu cele mai bune valori ale fitnessului obtinute in cazul bacteriilor (determinate
atunci cand a fost folosita initializarea bazatd pe principiul opozitiei , varianta "Best/1/Bin" si
mutatie clasicd), cel mai bun fitness pentru drojdii (obtinut folosind initializare normald, varianta

"Best/1/ Bin”, si mutatie modificatd) este mai mare.

Acest lucru Tnseamna cd modelarea drojdiilor da rezultate mai precise in fazele de antrenare si
testare comparativ cu cele obtinute cu retele neuronale determinate pentru bacterii. In figura 7.6
sunt comparate datele experimentale, predictiile modelului fenomenologic si predictiile retelei
neuronale pentru datele de testare. Folosind modelul MLP (4:6:1), pentru setul de antrenare a
fost obtinut un RMSE = 0.00903 si o corelatie de 0.9946, iar pentru setul de testare, RMSE =
0.01411 si corelatia 0.9842. Pentru modelul fenomenologic, dezvoltat cu o metoda bazatd pe
multi-regresie, RMSE = 0.2751 si corelatia = 0.0505 pentru datele de antrenare si RMSE =
0.2719, corelatie = 0.4284 pentru datele de testare.

Coeficientul de transfer de masa

1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47

Exemple

M Experimental @ Retea neuronald W Model fenomenologic

Figura 7.6. Comparatie intre datele experimentale, modelul fenomenologic si predictiile
obtinute cu MLP(4:6:1) in faza de testare.
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Dupa efectuarea analizei de sensibilitate folosind cel mai bun model neuronal, procesul a fost
optimizat pentru a stabili conditiile Tn care coeficientul de transfer de masa este maxim, in cazul
folosirii amestecurilor de drojdii. In tabelul 7.7 sunt prezentate zece conditii de lucru care
conduc la maximizarea coeficientului de transfer de masa (care se coreleaza cu valoarea de
fitness, 1n acest caz kz, fiind egal cu iesirea si valoarea de fitness deoarece modelul neuronal are

doar o singura iesire).

Tabelul 7.7. Conditii optime care realizeaza maximizarea coeficientului de transfer de masa in

cazul fermentarii bacteriilor.

1 52.48671 5.23278 457.61143 | 0.15363 0.42771
2 54.81902 5.23523 452.90035 | 0.15503 0.42829
3 55.15521 5.20603 456.30984 | 0.15495 0.42823
4 56.31236 5.23270 452.79534 | 0.15497 0.42823
5 58.72966 5.22904 457.35711 | 0.15469 0.42844
6 57.81024 5.24613 458.06709 | 0.15528 0.42912
7 53.55575 5.24458 458.01373 | 0.15508 0.42891
8 61.73874 5.21964 452.18218 | 0.15533 0.42808
9 51.42616 5.24750 458.11657 | 0.15538 0.42903
10 54.45847 5.21003 456.45343 | 0.15535 0.42854

Rezultatele din tabelul 7.7 subliniaza influenta negativd a concentratiei de biomasa asupra
vitezei de transfer de oxigen in acest amestec de fermenttie. Prin urmare, valoarea maxima a
coeficientului kza se obtine la valori mici ale concentratiei drojdiei si ale vitezei superficiale a

aerului, putere specifica, i concentratie de vectori oxigen mare.

7.2.2. Uscarea prin inghetare a produselor farmaceutice (CS6)

In industria farmaceutica, procesul de liofilizare este utilizat pe scara larga pentru a recupera un
medicament dintr-o solutie. Interactiunile chimice complexe, presiunea inaltd si temperatura
scazutd necesare indicd faptul ca este dificila experimentarea in cazul acestui proces. De

asemenea procesul este dificil de modelat si de optimizat.

Monitorizarea dinamicii procesului reprezentatd de evolutia temperaturii si cantitatea de gheata
reziduald in produs este obligatorie, deoarece are o mare influentd asupra formei si dimensiunii
cristalelor de gheata, care, la randul lor, influenteaza stabilitatea si caracteristicile produsului

final. In timpul fabricatiei, este necesar un senzor corect proiectat pentru indicarea cazului in
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care conditiile de functionare selectate permit indeplinirea constrangerilor cu privire la
temperatura produsului si finalizarea uscarii primare. Obiectul acestui studiu de caz este
folosirea unui model neuronal feed-forward simplu atdt pentru modelare, cat si pentru

monitorizare.

Studiul de caz investigat este reprezentat de uscarea prin inghetare a unei solutie 10% w/w de
zaharoza. Valorile coeficientului de transfer termic (Kv) folosite pentru a modela dependenta
fluxul de caldurd de la raft la produs in partea de jos a flaconului (J,) de forta motrice este
preluatd din (Giordano et al., 2011.). Tot din aceeasi referinta este luatd si valoarea rezistentei
stratului uscat (R,) necesard pentru modelarea dependentei fluxului de sublimare de la interfata

de sublimare a camerei de uscare (J,,) de forta motrice.

7.2.2.2. Metodologii de abordare

Complexitatea si numarul mare de parametri care pot fi luati in considerare fac liofilizarea un
proces dificil de modelat. Numarul mare de combinatii posibile, Impreuna cu metodologiile
ineficiente de optimizare, pot duce la rezultate slabe. Pentru a evita aceste probleme, au fost
testate abordari diferite pentru a identifica varianta cea mai potrivitd. In cadrul algoritmului
SADE-NN-2, a fost introdusd o procedura de cautare locald reprezentatd de algoritmul BK cu
scopul de a imbunatati performanta si a concentra atentia asupra pasilor necesari pentru crearea
unei serii de date bune pentru antrenare si testare si pentru alegerea unei combinatii adecvate de
intrdri. In consecintd, au fost determinate patru etape de cercetare, fiecare aspect avand o
influenta considerabila asupra rezultatului general. Acesti pasi sunt: i) structura modelului (tipul
de informatii din datele de invatare); ii) proiectarea experimentului (tip de invatare); iii)
caracteristicile retelei neuronale si iv) setdrile aplicatiei. Primele doua sunt legate de tipul si
structura setului de invatare, in timp ce ultimele doud sunt legate de stabilirea retelei (Dragoi et
al., 2012c).

In scopul proiectirii modelelor neuronale specifice procesului de liofilizare este necesar un set
de date de Invatare. Acestea au fost obtinute pe baza unei analize detaliate a modelului mono-
dimensional care considera legile chimice si fizice ce guverneaza procesul (Velardi si Barresi,
2008). Scopul folosirii unui model deja existent ca generator de date de invatare este eliminarea
unor proceduri experimentale, consumatoare de timp, obtinand 1n acest fel un set de date cu erori

de masurare mici.

Dupa ce sursa de date a fost stabilita si datele colectate, urmatorul pas a constat in determinarea
structurii datelor de invitare. In scopul acoperirii uniforme a spatiului de cautare, datele de
antrenare au fost selectate pe principiul cd cei mai importanti parametri de operare sunt
reprezentati de presiunea camerei de uscare (Peamerg) $1 temperatura raftului (7,44). Pe de alta

parte, acesti doi parametri de functionare pot fi masurati In timpul experimentelor fara a interfera
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cu procesul in sine. Au fost considerate variatii diferite in timp a acestor parametri, structura
datelor de testare fiind: 1) Peamera S1 Trop constante; 1) Peumera constantd si T,,; variabild; iii)

Pcamera constanta si T4 variabil in etape; 1v) variatii aleatorii pentru Peamera 1 Trapi-

Pe de alta parte, nu numai tipul datelor de antrenare este important, ci si numarul de exemplare
disponibil. Intrucat aplicatia este utilizata pentru determinarea dinamicii intregului sistem in faza
primara a procesului de liofilizare, este firesc sa fie inclus in procesul de antrenare cel putin un
set de date care sa descrie sistemul de la Inceput pana la sfarsit. Acest pas este considerat ca
fiind proiectarea experimentului. Un singur set de date randomizat si apoi impartit in 75% pentru
antrenare si 25% pentru testare nu a condus la un model bun. De aceea au fost luate In
considerare seturi diferite de date, cu structuri diferite, respectiv repartizate diferit in domeniul
de variatie: 1) seturi multiple distribuite aleatoriu in spatiul de cautare; ii) distributie sub forma

de cub partial; si iii) distributie sub forma de cub.

In procesul de liofilizare, modelul neuronal trebuie si fie in masura sa furnizeze informatii cu
privire la starea produsului in functie de conditiile de operare. Starea produsului este identificata
prin temperatura la interfata de sublimare (77), care trebuie sa rdméana sub valoarea limitd a
produsului si prin grosimea stratului uscat (L), aceastd variabild oferind informatii despre
progresul uscarii primare. Pe baza acestor considerente, au fost testate configuratii diferite legate

de stabilirea corecta a parametrilor ca intrari si iesiri pentru retele neuronale (tabelul 7.8).

Tabelul 7.8. Lista diferitelor combinatii intrari-iesiri testate pentru determinarea celui mai bun

model al procesului de uscare prin inghetare al produselor farmaceutice.

1 X X X X

2 X X X X
3 X X X X X X

4 X X X X X X
5 X X X X X X X
6 X X X X X X X X
7 X X X X X X X X X X
8 X X X X X X X
9 X X X X X X X X
10 X X X X X X X X X
11 X X X X X X X X X
12 X X X X X X X X X X X
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Intervalul de timp Atf trebuie sa fie atent selectat in procedura de identificare deoarece poate
afecta semnificativ acuratetea rezultatelor obtinute cu modelul neuronal. In literatura de
specialitate se indica folosirea unei fractiuni din constanta de timp a procesului. In consecinti,

au fost testate diferite variatii Az: 1) 1 minut; ii) 5 minute; iii) 10 minute.

Un alt aspect care trebuie mentionat este faptul ca aceste teste au fost efectuate incremental,
utilizdnd o cresterea treptatd a complexitatii structurii retelei si a datelor de antrenare. Cazurile 1
si 2 din tabelul 7.8 sunt aplicate folosind o variatie liniard pentru Pegmera $1 Trq S1 un singur set
de conditii specifice ce descrie dinamica intregului proces. In cazurile 3-5 sunt utilizate mai

multe seturi de date cu variatie liniara.

7.2.2.3. Determinarea modelului procesului de uscare prin inghetare

Primul pas in aplicarea abordarii SADE-NN-2 este determinarea celei mai bune retele neuronale
care modeleaza procesul (modelul optim). Distinct de alte abordari implementate in cadrul OPT-
NN, aceastd metodologie a fost elaboratd doar pentru procesul de liofilizare, deoarece au fost
incluse 1n algoritm numeroase informatii despre parametrii interni si conditiile de operare pentru
a permite modelului efectueze predictii in situatii specifice. Se considerd initial o structura
generald a modelului neuronal (figura 7.7) si apoi aceasta este rafinatd in scopul gasirii celui mai

bun model.

TN

retea neurt
ca o cutie n

Figura 7.7. Structura generald a modelului neuronal dezvoltat pentru procesul de uscare prin

inghetare aplicat produselor farmaceutice.
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Se considera intarzieri aplicate intrarilor, deoarece modelul nu este utilizatd numai pentru
predictii la un moment viitor specificat, ci si pentru determinarea temperaturii maxime si a
timpul de uscare. Acest lucru inseamna ca trebuie estimate variabile diferite pe durata intregului
proces fard a avea nici un fel de informatii furnizate, cu exceptia starii sistemului la momentul

ales de timp.

Dupa stabilirea faptului ca sunt obligatorii cel putin trei intrari (¢, Peamera $1 Trqp) $1 doud iesiri (7;
si Lyscar) S1 c@ abordarea optimd presupune utilizarea de valori constante pentru modelul de
invétare, urmatorul pas a fost determinarea ordinului de marime pentru fiecare iesire. Acesta a
constat In ajustarea rezultatelor pe baza testarii diferitelor setari si variante DE. Prin urmare, au
fost utilizate doud versiuni ale algoritmului DE pentru a obtine cel mai bun model neuronal
pentru procesul primar de uscare: DE/Best/1/Bin si DE/RandToBest/1/Bin. In tabelul 7.11, este

listat un set de cinci rezultate pentru fiecare versiune.

Tabelul 7.11. Topologiile retelelor neuronale obtinute cu cea mai bund abordare SADE-NN-2.

Best/1/Bin 1 9:9:2 878 878.471
2. 9:7:2 288 318.847

3. 9:9:2 899 495.271

4 9:10:4:2 660 923.537

5. 9:8:2 985 436.259

Medie - 742 610.482
RandToBest/1/Bin 1. 9:9:2 736 362.096
2. 9:5:2:2 294 705.385
3. 9:6:2 1070 414.421

4, 9:7:2 941 897.479

5. 9:8:2 793 596.163

Medie - 761 995.108

Cea mai buna retea obtinutd cu algoritmul SADE-NN-2 a avut un strat de intrare cu 9 neuroni,
corespunzatori variabilelor de intrare, 6 neuroni intermediari §i 2 neuroni in stratul de iesire
pentru cele doud variabile modelate. Trebuie remarcat cd pe langa timp, Tpig $1 Peamera la

momentul ¢, variabilele de intrare cuprind valorile 7; $i Lyscq In ultimele trei momente de timp.
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7.2.2.4. Monitorizarea procesului

Pentru a determina capacitatea reald de generalizare a modelului neuronal dezvoltat cu SADE-
NN-2, au fost efectuate o serie de teste. Datele de testare sunt generate fie cu ajutorul unui
model fenomenologic, fie sunt obtinute experimental. In scopul evaludrii performantei
modelului propus, au fost luate in considerare doud situatii principale: 1) modificari in tipul de
variatie pentrui Pegmera $1 Trap; 81 11) diferenta dintre Kv si Rp. Deoarece datele de antrenare au
fost compuse exclusiv din cicluri sistem determinate cu Peamers $1 Trq cOnstante, sunt utilizate
noi variatii liniare sau de tip pas. In al doilea caz, au fost luate in considerare valori diferite ale
diferentei dintre Kv utilizat in faza de antrenare (Kv,antrenare) si in faza de monitorizare (Kv,
monitorizare), precum si intre valoarea Rp utilizatd in faza de antrenare (Rp , antrenare) si n

faza de monitorizare (Rp, monitorizare).

Deoarece principalii pasi ai procesului de uscare primara sunt legati de scaderea presiunii in
camera de uscare si de cresterea temperaturii raftului, Peumera $1 Trop variaza in timp. Acest
comportament este diferit de cel aplicat pentru a crea baza de date utilizatd pentru antrenare si,
in consecintd, performanta retelei trebuie si fie testatd atunci cand se confruntd cu situatii
similare cu ceea ce se Intdmpla intr-un ciclu real de liofilizare. Figura 7.9 prezinta evolutia in
timp a erorilor care afecteazd temperatura produsului si grosimea stratului uscat pentru Peamera =
19.4 Pa si T, = 266.85 K.
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Figura 7.9. Evolutia erorii absolute pentru temperatura produsului (A) si evolutia erorii relative

pentru grosimea stratului uscat (B), in cazul in care T4 $1 Peamera SUNt constante,

.....

model neuronal este de a folosi diferite valori pentru Kv si Rp. Figura 7.11 prezintd o comparatie
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intre erorile de estimare folosind senzorul soft pe baza modelului neuronal pentru temperatura

produsului si a grosimii stratului uscat pe durata unui ciclu cu 744 = 269.2 K $1 Peamera = 18.3 Pa.
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Figura 7.11. Influenta parametrului K, asupra variatiei erorii relative pentru temperatura

produsului (A) si a stratului uscat (B).

Dupa o serie de teste folosind datele generate de un model fenomenologic, a fost colectat un set
de date experimentale si utilizat pentru determinarea performantei modelului. Figura 7.14

ilustreaza un exemplu de validare a senzorului soft.
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Figura 7.14. Comparatie intre predictiile retelei neuronale si datele experimentale.
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7.2.2.5. Modelarea procesului si identificarea sistemului

Asa cum a fost mentionat anterior, cel mai bun model neuronal obtinut cu SADE-NN-2 poate fi
folosit nu numai pentru monitorizare, dar si pentru modelarea si identificarea sistemului. In acest
context, identificarea sistemului se refera la determinarea dinamicii sale. Pe baza informatiilor
de la un anumit moment ¢ si folosind tehnici de manipulare a datelor pentru simularea
recurentelor in model, reteaua este in masurd sa calculeze evolutia starii produsului. Intereseaza
in mod special temperatura maxima a produsului (77,max) si timpul de uscare. Dupa cum se
aratd in figura 7.15, erorile de estimare a temperaturii maxime a produsului devin mai mici pe
masurd ce timpul trece. La un anumit moment de timp, reteaua primeste starea actuald a

sistemului si, pe baza acestor informatii, prezice valoarea maxima a 7i.

€ . A

1
. ,
0.8 \ 01 20 e -50%
. Timp (h) \| -0.2
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Figura 7.15. Eroarea absoluta a dinamicii temperaturii produsului (A) si eroarea relativa a

predictiilor timpului de uscare (B) cand R, variaza.

8. Optimizare neuronala bazata pe algoritmul

Selectie Clonala

8.1. Aspecte generale ale algoritmului selectie clonala

Framework-ul propus in teza permite utilizarea de algoritmi diferiti de optimizare, nu numai
pentru determinarea unui model bun, ci si pentru optimizarea procesului. Prin urmare, a fost ales
un alt algoritm de inspiratie biologica pentru a efectua diferite sarcini de optimizare: selectie

clonala (CS). Algoritmul CS-NN (figura 8.1) este o variantd modificatda a algoritmului
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CLONEALG (de Castro si Von Zuben, 2002), in care sunt combinate doud principii de mutatie

pentru a crea un nou operator de hipermutatie.

Start

Stop

Figura 8.1. Schema logica a algoritmului CS-NN.

Noul operator de hipermutatie combina trei tipuri de hipermutatie: Gauss, ne-uniform si schimb
de pereche. La un moment dat, pe baza unui numdr generat aleator este ales si aplicat unul din

cele trei tipuri de hipermutatie. Mutatia bazatd pe schimbul de perechi este propusa in (Ulutas si
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Islier, 2009), un nou individ fiind generat prin comutarea a doi parametri selectati in mod
aleatoriu. In cadrul framework-ului OPT-NN, pentru optimizarea retelelor neuronale, fiecare
individ are anumite zone care contin parametri de retea codati fie ca intregi, fie ca numere reale.
Pentru a evita probleme specifice cum ar fi o functie de activare sa fie inlocuitd cu o pondere, a
fost impusd o limitare la acest tip de mutatie, schimbarea fiind permisd numai intre ponderi.
Ponderile au fost alese pe baza considerentului ca sunt cele mai numeroase, o mica variatie in

valoarea lor ducand la variatii mari in performanta generala.

O altda modificare a algoritmul CLONEALG de bazd consta in mecanismul utilizat pentru
indepartarea anticorpilor cu afinitate scdzuta. Este calculatd o valoare medie a afinitdtii si, In
cazul in care anticorpii sunt destul de vechi si nu au reusit s evolueze astfel incat afinitatea lor

sd fie mai mare decat valoarea medie, atunci ei sunt eliminati din populatie.

8.2. Aplicatii in ingineria chimica
8.2.1. indepirtarea metalelor grele din apele reziduale (CS7)

Cantitatile mari de ape reziduale produse in fiecare zi si numarul mare de poluanti constituie o
mare problemd de mediu, in special pentru zonele puternic industrializate. Acest studiu de caz,
numerotat CS7, se bazeazd pe serii de date experimentale obtinute printr-o metoda de adsorbtie
pe turbd. Baza de date utilizatd contine 985 valori corespunzatoare la cinci tipuri de ioni
metalici: cadmiu (Cd), cobalt (Co), nichel (Ni), mercur (Hg) si cupru (Cu). Pentru a studia prin
simulare procesul de adsorbtie, au fost considerati sase parametri: tipul de metal descris prin
electronegativitatea sa (1.69 pentru Cd, 1.88 pentru Co, 1.91 pentru Ni, 2 pentru Hg si 2.33
pentru Cu), concentratia sorbentului (3.06 - 40.03 g'L"), pH-ul solutiei initiale (1.75 - 6),
concentratia initial a solutiei ce contine ioni metalici (0.38 - 519.36 mg-L™") si timpul de contact
(0 - 24 ore).

Utilizadnd o variantd modificata a selectiei clonale, au fost efectuate o serie de simulari pentru a
determina cel mai bun model neuronal care sd simuleze eliminarea metalelor grele din apele
uzate. In acest scop, s-au stabilit mai intdi valorile parametrilor de optimizare referitori la
algoritmul CS. Astfel, procentajul din populatie care este clonat in fiecare generatie (C;) a fost
stabilit la 30, au fost generate 10 clone pentru fiecare individ selectat (Cj), anticorpii noi
generati care sunt introdusi in populatie (Na) reprezintd 5% din populatia actuald, factorul de

mutatie (My) = 20, iar numarul de generatii (G) a fost setat la 2000.

Unii dintre acesti parametri (C;, My) sunt alesi pe baza recomandarilor din literatura, in timp ce
altii sunt stabiliti in corelatie cu complexitatea si dimensionalitatea problemei de rezolvat.
Folosind aceste setdri, au fost obtinute o serie de modele neuronale, MSE in fazele de antrenare

si testare avand valori acceptabile. La o analiza mai atentd a datelor, s-a constatat ca pentru un

40



Metodologii de modelare si optimizare bazate pe tehnici neuro-evolutive
aplicate proceselor din ingineria chimica

set specific de date apartindnd Hg, eroarea este mare (electronegativitate = 2, concentratie
adsorbant = 5 g-L"', pH-ul solutiei initiale = 6, concentratia initiald a solutiei ce contine ioni
metalici = 161.041mg- L™). Din moment ce toate datele utilizate in studiul actual au fost adunate
din mai multe surse intdlnite in literatura de specialitate, aceste rezultate pot fi puse pe seama
unor: 1) erori in procesul experimental; ii) calibrari diferite pentru echipamentele de masurare;

ii1) alte conditii in laborator; sau iv ) eroare umana.

Pentru a stabili un model bun pentru toate datele considerate acceptabile, subsetul eronat a fost
eliminat, din 985 de datele ramand 949. In continuare, a fost efectuat un alt set de simuliri,
MSE-ul pentru datele de antrenare si testare fiind in jurul acelorasi valori. Intrucat cea mai buna
retea neuronald a fost obtinutd cu setul complet de date, s-a ajuns la concluzia ca eliminarea
datelor eronate a avut un efect neasteptat. Deoarece fiecare subset din baza de date descrie un
anumit aspect al procesului considerat, eliminarea acestuia din faza de antrenare a avut un efect
negativ, reteaua obtinutd nefiind capabila sd reproduca pe deplin sistemul. Pentru cea mai buna
retea neuronald obtinutd, diferentele dintre valorile asteptate (experimentale) si cele prezise (de
simulare) sunt prezentate in figura 8.2. Dupd cum se poate observa, existd cazuri in care se
inregistreaza erori mari, deci reteaua nu reuseste sa furnizeze predictii intr-un interval acceptabil

(eroarea medie absolutd mai mare de 50%).
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Figura 8.2. Diferenta dintre valorile asteptate si cele generate de reteaua neuronala in faza de

testare.

8.2.2. Separarea acidului sucinic din amestecuri de fermentatie (CS8)

Acidul succinic, cunoscut de asemenea sub numele de acid butandioic, este utilizat pe scarda

largd Tn multe domenii, productia acestui compus din resurse regenerabile fiind mai rentabila
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decat din resursele pe baza de petrol (Song si Lee, 2006). Prin urmare, determinarea unei surse
bune pentru obtinerea acidului succinat in conditii optime pentru obtinerea eficientei maxime
sunt probleme care trebuie rezolvate. Separarea acidului succinic din amestecurile de fermentare
este dificild, in special datorita prezentei acizilor carboxilici. O serie de experimente anterioare
au indicat faptul cd este posibild separarea selectiva a acestor acizi din amestecul obtinut prin

fermentarea A. succinogenes (Galaction et al., 2012 ).

Au fost efectuate experimente cu parametri diferiti, baza de date finald continand 2370 date. Ca
si in studiile de caz anterioare, 75% sunt utilizate in faza de antrenare si 25% in faza de testare.
De asemenea, este aplicatd o procedurd de normalizare in scopul reducerii diferentei dintre

valorile maxime si minime ale fiecarui parametru.

Ca si In cazul eliminarii metalelor grele din apele uzate, au fost efectuate o serie de simuldri cu
algoritmul CS-NN in scopul determindrii celei mai bune retele neuronale care modeleaza
procesul de separare a acidui succinic din amestecuri de acizi (succinic, acetic si formic).
Principalii parametri avuti in vedere pentru modelarea procesului de pertractie au fost: valoarea
pH-ului fazei de extractie (pHr), valoarea pH-ului fazei de reextractie (pHs), concentratia tri-n-
octilamina (Cro4, g / 1) si viteza de rotatie a agitatorului (V, rpm). In tabelul 8.4, sunt listate

rezultatele unei serii de cinci simulari legate de procesul luate in considerat.

Tabelul 0.1. Cele mai bune retele neuronale obtinute cu algoritmul CS-NN pentru separarea

acidului sucinic din amestecuri de fermentatie.

4:4:1 21.311 | 0.0469 0.9650 0.0604 0.9637
4:6:1 21.047 | 0.0475 0.9643 0.06438 0.9564
4:7:1 20.696 | 0.0483 0.9625 0.0646 0.9596
4:4:1 20.473 | 0.0488 0.9614 0.0630 0.9599
4:3:1 20.381 | 0.0490 0.9612 0.0580 0.9594

Dupa cum se poate observa din tabelul 8.4, cea mai buna retea neuronald are o topologie 4:4:1,
MSE 1n fazele de antrenare si testare fiind relativ scazut. De asemenea, corelatia are valori peste
de 0.9, valoarea ideal fiind 1. In figura 8.3 sunt prezentate comparativ datele experimentale si

predictiile retelei selectate pentru 100 de exemplare, in faza de testare.
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Figura 0.1. Comparatie intre datele experimentale si predictiile celei mai bune retele

determinate cu algoritmul CS-NN 1in faza de testare.

9. Concluzii finale

9.1. Concluzii referitoare la obiectivele tezei

Majoritatea proceselor din ingineria chimica sunt descrise prin interactiuni complexe care se
traduc in relatii complexe intre variabilele ce le caracterizeaza. Acest lucru este unul dintre
aspectele cele mai importante care trebuie luat In considerare cand se incearca obtinerea unei
intelegeri aprofundate a mecanismelor interioare necesare pentru optimizarea diferitelor
caracteristici ale proceselor. De asemenea, aceastd complexitate duce la modele fenomenologice
ce nu descriu complet interactiunile interne, fapt ce indicd necesitatea unor noi instrumente
puternice pentru determinarea modelelor optime care pot fi incluse in proceduri de optimizare. O
alternativa la modelarea fenomenologica bazata pe legi fizice si chimice este reprezentatd de
retele neuronale artificiale (NN). In aceasta teza, retele neuronale sunt implementate intr-un
framework general (OPT-NN), care include diferite tehnici din inteligenta artificiala utilizate
pentru a crea cu usurintd modele neuronale optime si pentru a optimiza diferite procese din

ingineria chimica. Tehnicile generale utilizate sunt reprezentate de:

> Retelele neuronale artificiale, care au fost utilizat pentru modelarea, predictia,
clasificarea sau monitorizarea diferitelor procese din ingineria chimica,

> Evolutia diferentiala (DE), care a fost folosita ca un algoritm de optimizare global fie
pentru determinarea topologiei retelei si a structurii interne, fie (in combinatie cu un

model existent) pentru optimizarea proceselor chimice.
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» Selectia clonala (CS), apartinand sistemelor imunitare artificiale, care, similar
algoritmului DE, a fost aplicata pentru modelarea si optimizarea proceselor.

» Algoritmi hibrizi. Prin combinarea NN, DE si CS 1in diferite forme, sunt obtinuti
algoritmi hibrizi noi si puternici. Hibridizérile efectuate in aceastd teza (DE + NN, NN +
DE + BK, DE + NN + OBL, CS + NN + OBL) pastreaza caracteristicile favorabile
fiecdruia dintre algoritmi si sunt dezvoltate astfel incat sd fie reduse la minim

dezavantajele si limitarile algoritmilor individuali.

Prin utilizarea acestor instrumente in diferite combinatii si abordari, au fost atinse urmatoarele

obiective:

» Formularea unui principiu general pentru optimizarea retelelor neuronale si a
proceselor. Toate metodologiile prezentate in aceastd tezd sunt bazate pe acelasi principiu,
utilizand un algoritm de optimizare pentru determinarea celui mai bun model neuronal, iar apoi
pentru monitorizarea, modelarea si optimizarea procesului considerat. Desi ideea de a aplica un
algoritm de cautare pentru determinarea unei retele neuronale nu este noud, optimizarea
simultand a topologiei si structurii este rar intalnita, iar metodologiile utilizate sunt independente
de problema abordata. In aceasta teza, toti algoritmii dezvoltati au un caracter general si pot fi
aplicati pentru orice proces daca se respecta doud reguli simple: existenta unei dependente intre
intrari i iesiri si acoperirea intregului spatiu de cautare cu date disponibile. Retelele neuronale
dezvoltate au fost de tipul perceptron multistrat cu propagare inainte si au fost alease pe baza
urmatoarelor consideratii: 1) structura simpla; ii) usuringd in implementare; iii) performanta
ridicata. Un alt aspect este codarea folosita (in teza de fata fiind folosit un tip direct de codare) si
informatia inclusd in procesul de codare (numarul de straturi ascunse, numarul de neuroni in
fiecare strat, ponderi, bias-uri si functia de activare pentru fiecare neuron).

» Optimizarea topologiei cu DE simplu. A fost creata o metoda simpla si eficientd pentru
optimizarea simultand a topologiei si a parametrilor interni a unei retele neuronale, utilizand o
versiune simpld a algoritmului DE. Metodologia a fost numitd DE-NN si a fost aplicata la trei
studii de caz: polimerizarea radicalica a stirenului, sinteza unor hidrogeluri si transferul de masa
al oxigenului in bioreactoarele cu amestecare.

> Imbunititirea performantei algoritmului DE prin auto-adaptare si prin
introducerea de noi strategii de mutatie si hibridizare. Desi in comparatie cu alti algoritmi de
cautare DE inregistreazd, in general, performante ridicate, au fost realizate o serie de
imbunatatiri. Auto-adaptarea a fost primul pas si a constat in Tnlocuirea metodei de alegere
manuala a parametrilor de control cu o abordare auto-adaptiva in care parametrii sunt introdusi
in algoritm si determinati iIn mod automat. Al doilea pas este reprezentat de crearea unei noi
strategii de mutatie pe baza functiei de fitness a fiecarui individ care participa la procesul de
mutatie. Al treilea nivel de imbunitatire a algoritmului a fost hibridizarea. In aceasti tez se
prezintd hibridizarea realizata cu doi algoritmi: propagarea Tnapoi (care a actionat ca o procedura

de cautare locald a celui mai bun individ) si principiul opozitiei care a fost folosit pentru a
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imbunatati initializarea). Algoritmii noi rezultati, denumiti jDE-NN, SADE-NN, SADE-NN-1 si
SADE-NN-2 (corespunzdtoare introducerii gradate a elementelor de imbunatatire) au fost
aplicati cu succes pe diferite probleme din ingineria chimicd. JDE-NN si SADE-NN au fost
aplicati la doud studii de caz: transferul de masa al oxigenului in bioreactoare si predictia
proprietatii de cristal lichid a unor compusi organici. SADE-NN-1 a fost folosit pentru a
cuantifica influenta adaugarii n-dodecanului utilizat ca vector oxigen la transferul de masa in
bioreactoare, pentru diferite amestecuri de fermentatie (culturi de Propionibacterium shermanii
si Saccharomyces cerevisiae). SADE-NN-2 a fost aplicat pentru monitorizarea si identificarea
procesului de uscare prin inghetare a produselor farmaceutice. Acesti algoritmi au fost dezvoltati
intr-o manierd incrementald, rezultatele obtinute indicand faptul ca modificari specifice in cadrul
DE duc la o performanta mai buna.

> Aplicarea unei metodologii bazate pe Selectia Clonala pentru determinarea
topologiei optime a unui model neuronal. In timp ce evolutia diferentiald este inspirata din
principiul Darwinist de evolutie, algoritmul de selectie clonald este bazat pe principiul de
clonare intalnit in sistemului imunitar al mamiferelor. Ca si in cazul altor metodologii dezvoltate
pe baza algoritmului DE, CS-NN este utilizat pentru optimizarea modelelor neuronale si a
diferite aspecte ale unor procese: eliminarea metalelor grele din ape reziduale si separarea acidui
succinic din amestecuri de fermentatie.

> imbunititirea performantelor modelelor neuronale prin utilizarea a opt functii de
activare, variate reguli empirice pentru limitarea structurii maxime admise si prin luarea in
consideratie a doua tipuri de modele neuronale. Regulile pentru limitarea topologiei maxime au
fost aplicate pentru a reduce resursele computationale, deci pentru a obtine o metodologie mai
rapida. In plus, algoritmul de optimizare poate determina modele viabile, reprezentate de retele
neuronale simple sau agregate in stive. Sunt disponibile diferite variante de combinare a
retelelor individuale intr-o stiva, obtinandu-se stive: de tipul I (care contin metode liniare) si de
tipul I (care contin metode neliniare). In urma comparatiilor realizate pe diferite tipuri de stive
s-a observat ca tipul II este mai eficient, avand in vedere faptul ca utilizeaza metode neliniare de
combinare a retelelor, maximizand astfel performanta iesirilor.

» Asamblarea tuturor metodologiilor dezvoltate intr-un framework general si flexibil.
Fiecare metoda prezentatd in aceastd tezd este bazatd pe principiul general de optimizare
formulat anterior si, in consecin{d existd aspecte comune ale acestora, fapt care a determinat
gruparea lor Intr-un framework unitar numit OPT-NN. OPT-NN este flexibil din mai multe
puncte de vedere, avantajele majore pe care le aduce fatd de alte metode existente fiind numarul
mare a problemelor care pot fi rezolvate, rezultate bune furnizate si usurinta in utilizare. In
vederea testarii performantei diferitelor metodologii incluse in framework, au fost folosifi
diferiti indicatori de performantd: MSE, evaluarea fitness-ului, numarul de iteratii si timpul de
calcul. In plus, a fost creatd o conditie de oprire, combinand un numar predefinit de iteratii cu

performanta solutiei cele mai bune obtinute pana la realizarea acestuia.
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» Crearea unui software original prin implementarea algoritmilor de modelare si
optimizare. Pentru fiecare metoda a fost implementata o aplicatie .NET 4.0 utilizand C#. Toti
algoritmii au fost grupati sub un singur framework cu o interfatd simpld, care permite
utilizatorului sa aleagd nu numai varianta doritd, ci si setdrile specifice care controleaza
aplicatia.

> Aplicarea strategiilor de modelare si optimizare diferitelor procese din domeniul
ingineriei chimice pentru a determina proprietati specifice ale produsului obfinut sau
caracteristici de reactie. Au fost rezolvate o serie de probleme cum ar fi: modelarea, predictia,
clasificarea, monitorizarea si optimizarea pentru un set de opt studii de caz din domeniul
ingineriei chimice, folosind algoritmii din framework-ul OPT-NN. Astfel, vechile si uneori
ineficientele metode de rezolvare a problemelor din ingineria chimica au fost inlocuite cu un
singur framework. Cele opt studii de caz luate in considerare au fost:

0 Polimerizarea radicalica a stirenului (CS1);

0 Eliminarea componentelor mic moleculare din hidrogeluri (CS2);

0 Transferul de masa al oxigenului in bioreactoarele cu amestecare (CS3);

0 Proprietatea de cristal lichid a unor compusi organici (CS4);

0 Influenta adaugérii n-dodecanului asupra transferului de masa al oxigenului in

amestecuri de fermentatie (CS5);

0 Procesul de uscare prin inghetare a produselor farmaceutice (CS6);

0 Eliminarea metalelor grele din ape reziduale (CS7);

0 Separarea acidului succinic din solutii de fermentatie (CS8);
Fiecare proces a fost abordat folosind cel putin una din metodologiile disponibile in framework-
ul OPT-NN. Initial este prezentatd o scurtd descriere a caracteristicilor problemei pentru fiecare
proces, impreuna cu modul in care au fost obtinute datele pentru simulare. Apoi, in functie de
aspectele luate in considerare, se aplicd metodologiile adecvate, iar rezultatele obtinute sunt
analizate si discutate. Un aspect important este faptul ca asociatia ,, proces chimic ingineresc’ —

,,metodologie” este noud si nu este intalnita in literatura.

0 CS1. Polimerizarea radicalicd a stirenului realizatd printr-un procedeu in
suspensie reprezinta primul studiu de caz. Au fost alesi ca intrari ale modelelor neuronale trei
parametri: concentratia initiatorului, temperatura si timpul de reactie, iar alti trei au fost selectati
ca iesiri: conversia monomerului, masa moleculard medie numerica si masa moleculard medie
gravimetricd. A fost realizatd o comparatie intre DE-NN si alte doud abordari (OMP si GA)
pentru a aprecia capacitatile lor de generalizare. In faza de testare, toate cele trei metode au
furnizat rezultate bune, eroarea relativd procentuald fiind mai micd de 7 %. Desi rezultatele
generale au fost similare, fiecare metoda are atuurile sale, DE-NN si GA oferind predictii mai
bune pentru masa moleculara, iar OMP pentru conversia moleculard. OMP este o metoda bazata

pe Incercari succesive condusa sistematic.
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0 CS2. Al doilea studiu de caz este reprezentat de eliminarea compusilor mic
moleculari din sisteme macromoleculare cu arhitecturda complexa (geluri cu proprietati
antiseptice si/sau tensioactive). Procesul a fost urmarit prin simulare bazata pe retele neuronale
pentru a determina conditiile de eliminare/desorbtie a unor compusi din geluri, in vederea
determindrii vitezei de eliberare adecvatd pentru aplicatii biomedicale si pentru recuperarea
ionilor metalici. Din acest grup de probleme au fost abordate doud aplicatii privind modelarea
eliberarii de clorura de N,N,N’,N’-tetrametiltionind din gelurile pe baza de polialcool vinilic si
eliminarea de ioni metalici CrCl; din hidrogelurile pe baza de poliacrilamida. Eficienta
metodologiei in gasirea unei retele neuronale aproape optime este demonstrata de abilitatea buna

de generalizare a modelului dezvoltat.

0 CS3. Alimentarea cu oxigen in solutiile de fermentatie reprezintd cel mai
important factor legat de exploatarea unui bioreactor cu amestecare. Prin urmare, modelarea,
predictia si clasificarea au fost realizate in scopul de a evalua eficacitatea transferului de masa al
oxigenului in functie de conditiile de lucru (vascozitate aparentd, viteza superficiald a aerului,
putere specifica si fractia volumetrica oxigen-vector). Pentru problema predictiei, au fost luate in
considerare doud abordari: cu retelele neuronale simple si organizate in stiva, in timp ce pentru

problema clasificarii a fost testata doar abordarea NN simpla.

In cazul predictiei, utilizarea retelelor neuronale stratificate a fost motivata de faptul ca reteaua
simpla a avut o performanta scazutd. Cum era de asteptat, cele mai bune rezultate au fost
obtinute folosind a doua strategie, dar abordarea a avut un dezavantaj major: o perioadd lunga de
timp de calcul determinata de optimizarea a S + 1 retele neuronale, unde S reprezinta numarul de
retele in stiva. Prin urmare, s-a considerat cd abordarea bazatad pe retele neuronale stratificate

trebuie sa fie utilizatd numai atunci cand timpul de calcul nu reprezinta un impediment.

In cazul problemei clasificrii, clasele au fost create prin aplicarea unei metode de discretizare.
S-au stabilit intervalele de valoare pentru coeficientul de transfer de masa si fiecare instantd a
fost asociatd cu o anumita clasa pe baza intervalului corespunzator. O retea neuronald simpla, de
tip feed-forward, cu doud straturi ascunse, proiectatd printr-o procedura utilizand metodologia
DE-NN, a oferit rezultate precise.

0 CS4. Proprietatea de cristal lichid (LC) este una dintre cele mai interesante
proprietati ale unui compus organic, materialele Tn aceastd stare avand doud caracteristici
principale legate de ordine si mobilitate. Un aspect important a fost acela de a cuantifica
proprietatea de cristal lichid si de a obtine cei mai importanti descriptori structurali care
influenteaza in mod semnificativ aceasta proprietate. Au fost calculati prin modelare moleculara
o serie de descriptori care reprezintd caracteristici structurale si moleculare: lungimea partii
rigide, lungimea partii flexibile, greutatea moleculara si un factor de asimetrie calculat ca raport

intre diametrul si lungimea totald a moleculei. SADE-NN s-a dovedit a fi o tehnicd potrivita
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pentru a gasi cele mai bune retele neuronale, fiind in masurad sa estimeze proprietatea de cristal

lichid a compusului analizat.

Simularile efectuate pe doud clase de compusi au dat rezultate incurajatoare, clasificarea corecta
a proprietatii de cristal lichid fiind realizata cu o rata de succes ridicata (85-90 %). Rezultatele
bune obtinute demonstreaza faptul cd metodologia propusd pentru gésirea topologiei optime a
retelelor neuronale este eficienta si, datorita flexibilitatii sale, poate fi aplicatd la o gama larga de

probleme in domeniul ingineriei chimice.

0 CS5. Experimentele efectuate de diversi cercetdtori pentru sistemele de
biosinteza care contin drojdie de bere sau celule bacteriene au indicat faptul ca adaugarea de n-
dodecan ca vector oxigen induce cresterea semnificativa a vitezei de transfer de oxigen din aer la
microorganisme, fard a avea nevoie de o intensificare suplimentard a amestecdrii. Influenta
vectorilor oxigen trebuie analizatd in corelatie cu caracteristicile amestecului. SADE-NN-1 a
fost utilizat pentru a cuantifica influenta adaugarii de n-dodecan (utilizat ca vector de oxigen)
asupra transferul de masa al oxigenului in bioreactoarele cu amestecare, pentru diferite
amestecuri de fermentatie (culturi de Propionibacterium shermanii $i Saccharomyces
cerevisiae). Coeficientul de transfer de masa al oxigenului a fost evaluat functie de conditiile de
lucru reprezentate de: concentratia biomasei, viteza superficiald a aerului, fractia volumetrica a

vectorului oxigen si puterea specifica.

Au fost luate in considerare diferite variante de baza DE, fiind combinate cu un mecanism
simplu de auto-adaptare si cu un principiu de mutatie modificat. Impreund cu aceste
imbunatatiri, au mai fost realizate modificari la doud niveluri (initializarea algoritmului DE si
tipurile de functii de activare pentru retelele neuronale) in scopul cresterii performantei
metodologiei. Datorita diferitelor performante obtinute 1n situatii distincte (in general superioare
variantelor simple), nu se poate concluziona ce elemente ale metodologiei au avut influentd mai
puternica, dar, n functie de caracteristicile procesului, este clar ca aceste Imbunatatiri au afectat

semnificativ performanta algoritmului in sens favorabil.

Analiza de sensibilitate aplicatd celor mai bune modele neuronale a avut drept scop ordonarea
intrdrilor in functie de influenta lor asupra iesirilor. Rezultatele au fost in concordanta cu
experimentele practice, influenta intrarilor avand urmatoarea ordine descrescédtoare: concentratia

biomasei, viteza superficiala a aerului, puterea specifica, fractia volumetrica a vectorului oxigen.

Metodologia de optimizare bazatd pe DE a fost de asemenea aplicatd pentru determinarea
conditiilor optime de lucru care sa conducd la o valoare maxima a coeficientului de transfer de
masa al oxigenului. Retelele neuronale dezvoltate cu SADE-NN-1 au fost incluse in procedurile

de optimizare, fiind astfel obtinute informatii semnificative utile pentru practica experimentala.
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0 CS6. In industria farmaceutica, liofilizarea este utilizata pe scara larga pentru a
recupera un medicament dintr-o solutie apoasd, procesul desfasurandu-se la temperatura scazuta,
conservand astfel moleculele sensibile la caldura. O metoda SADE-NN-2 a fost folosita atat
pentru modelarea, ct si pentru monitorizarea procesului. In primul caz, metoda a fost capabild
sd prezica cu exactitate evolutia produsului functie de conditiile de operare. Astfel, aceasta poate
fi utilizatd pentru a determina off-line "cea mai bund" retea neuronald (pentru a minimiza timpul
de uscare), precum si pentru a optimiza procesul in timp real, de exemplu, intr-un algoritm de
control predictiv. In al doilea caz, retele neuronale au fost utilizate ca senzori soft pentru a
estima variabilele care nu pot fi masurate In timp real (grosimea stratului uscat), pe baza
masurarilor disponibile (temperatura produsului). In ambele cazuri, retele neuronale s-au dovedit
a fi un instrument eficient pentru a obtine calitatea doritd a produsului intr-un proces de

liofilizare.

Pe de alta parte, modelul neuronal optim a fost testat in cazurile in care principalii parametri au
fost diferiti fatd de cei utilizati in etapa de antrenare. Precizia senzorului a fost foarte mare
pentru ambele variabile monitorizate, evidentiind astfel capacitatea modelului NN de a oferi
estimari destul de precise chiar si atunci cand valorile principalilor parametri ai procesului sunt
diferite fatd de cele utilizate in faza de antrenare. Acest lucru este foarte important deoarece: 1)
valorile determinate experimental pentru ambii parametri urmarifi pot fi afectate de erori
semnificative; ii) in unele cazuri, investigarea experimentald poate fi imposibil de realizat, de
exemplu, in procese de liofilizare la scard industriald. Astfel, antrenarea modelului NN se
bazeaza pe valori ale parametrilor principali luate din literatura de specialitate, iar aceste valori
sunt afectate, printre altele, de tipul de liofilizare si de flaconul utilizat, precum si de fenomenele

de nucleizare care au loc in faza de congelare (fenomene complet stocastice).

0 CS7. indepartarea metalelor grele din apele reziduale este o problemi esentiala,
cu implicatii asupra mediului si a sanatatii umane. Pentru un astfel de studiu de caz a fost
aplicata o metodologie imbunatatitd bazatd pe CS si NN, numitd CS-NN. Desi existenta unor
date eronate 1n antrenare in setul de date influenteaza indicii de performanta ale celor mai bune
retele neuronale determinate, simuldrile efectuate au indicat faptul cd metodologia a fost

capabila sa gaseasca modele acceptabile.

0 CS8. Ultimul studiu de caz a fost reprezentat de separarea acidului succinic din
amestecuri de fermentare. Procesul de sinteza a acidului succinic prin fermentare are ca rezultat
obtinerea unui amestec care contine acizii acetic, formic si succinic. In scopul optimizirii
selectivitatii de separare, au fost utilizate o serie de date experimentale pentru antrenarea si
testarea retelelor neuronale dezvoltate cu metodologia CS-NN. Rezultatele obtinute au avut erori
mici si, prin urmare, modelele neuronale astfel determinate pot fi folosite intr-o procedura de

optimizare.
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9.2. Aspecte originale

Aplicarea unor instrumente ale inteligentei artificiale pentru rezolvarea diferitelor aspecte ale
proceselor din inginerie chimica este in faza incipientd, majoritatea cercetatorilor bazandu-se
inca pe abordarile clasice. Pentru a schimba aceasta viziune, teza propune un framework general
care contine diferite metodologii alternative pentru modelarea, predictia, clasificarea si
monitorizarea proceselor chimice. Metodologiile sunt noi si se bazeaza pe diferite combinatii de
algoritmi de optimizare si modelare. Contributiile originale prezentate in aceasta teza constau in:

» Dezvoltarea unei metodologii generale pentru optimizarea topologica si structurald a
modelelor neuronale, metodologie bazatd pe doi algoritmi de optimizare globali: evolutia
diferentiala si selectia clonald. Caracteristicile specifice ale metodologiilor constau in 1)
codificarea directd utilizatd, incluzand toti parametri importanti ai retelei: straturile ascunse,
numarul de neuroni din straturile ascunse, ponderile, biasurile, functiile de activare, ii) utilizarea
diferitelor tipuri de functiile de activare care pot fi aplicate la nivel de neuron si nu la nivel de
strat ca Tn majoritatea abordarilor intdlnite in literatura de specialitate; iii) utilizarea unei functii
de fitness simpla, bazata pe MSE in faza de antrenare.

» Dezvoltarea unei aplicatii folosind doua tipuri diferite de stive, in scopul de a
imbunatatirii capacitatii de generalizare a modelelor si pentru a aborda nivelul de complexitate a
proceselor care pot fi rezolvate cu retele neuronale.

> Imbunatitirea algoritmului DE folosind abordari diferite, cum ar fi: adiugarea unei
strategii noi de mutatie sau hibridizarea cu principiul opozitiei si cu algoritmul back-
propagation. Aceste imbunatatiri pot fi aplicate individual sau in combinatie, fapt care se traduce
intr-o flexibilitate ridicata si o Tnalta performanta intr-o gama larga de situatii.

» Particularizarea metodologiilor prin introducerea de informatii despre proces in scopul
determindrii dinamicii si duratei procesului folosind doar starea sistemului la un anumit moment
de timp (aplicatie — uscarea prin inghetare).

» Adaptarea algoritmului selectie clonald pentru a functiona cu retele neuronale si
aplicarea acestuia pentru rezolvarea unor probleme de optimizare.

» Combinarea tuturor algoritmilor intr-un framework nou pentru optimizarea diferitelor
tipuri de probleme din ingineria chimica (optimizare model si proces). Framwork-ul are o
interfatd grafica care este foarte usor de utilizat. Acesta este un avantaj, mai ales pentru ingineri
chimisti, care se pot concentra pe problemele ridicate de proces si nu pe mecanismele interioare

ale algoritmilor. In acelasi timp, framework-ul reprezinti si aplicatii software originale.

9.3. Directii de continuare a cercetarilor

Cercetdrile efectuate in aceastd teza vor fi continuate in trei directii principale: 1) optimizarea
multi-obiectiv; ii) utilizarea diferitelor tipuri de retele neuronale si iii) implementarea unor

algoritmi de optimizare noi sau imbunatatirea celor actuali.
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> In ceea ce priveste optimizarea multi-obiectiv, cele mai importante aspecte sunt legate de
considerarea fronturilor Pareto si eliminarea solutiilor duplicat.

» Referitor la utilizarea diferitelor tipuri de retele neuronale, este bine cunoscut faptul ca,
desi MLP sunt aproximatori universali, existd cazuri in care alte tipuri de retele pot fi mai
potrivite. Prin urmare, introducerea de noi tipuri de retele (cum ar fi retelele radiale, cu auto-
organizare, Kohonen sau masina Boltzmann) pot face frameworkul OPT-NN mai puternic.

» Dezvoltarea unor algoritmi de inspiratie biologica care pot (singuri sau in combinatie cu
alte tehnici de optimizare) realiza determinarea modelelor optime si optimizarea proceselor.
Desi algoritmii de optimizare globali utilizati in teza furnizeaza rezultate acceptabile pentru
anumite probleme specifice cum ar fi procesul de uscare prin Inghetare, ca urmare a
complexitatii interactiunilor interne, este necesard identificarea de algoritmi mai buni si mai

puternici.
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