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1. Introducere

Inteligenta artificiald, unul din domeniile cu cea mai spectaculoasa dezvoltare, in special prin
diversitatea aplicatiilor in care sunt folosite tehnicile sale, furnizeaza instrumente eficiente pentru
modelarea si optimizarea proceselor chimice, cele mai utilizate fiind retelele neuronale si algoritmii
genetici.

Calculul bazat pe retele neuronale artificiale este unul din domeniile inteligentei artificiale cu
cea mai rapida dezvoltare datorita abilitatii retelelor de a memora diferite tipuri de relatii. Retelele
neuronale s-au dovedit capabile a aproxima orice functie neliniara continua, fiind astfel aplicate
modelarii sistemelor complexe, neliniare.

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

Complexitatea sistemelor din ingineria chimica, precum si faptul ca numeroase mecanisme de
reactie nu sunt complet elucidate, determina dificultatile proceselor de modelare si optimizare.
Majoritatea abordarilor clasice se bazeaza pe legile chimice si fizice ce guverneaza procesele, acestea
fiind dificil de cuantificat prin formalismului matematic ce reprezinta modele aplicate la nivel
macroscopic sau molecular. Dificultatilor de obtinere a modelelor li se adauga dificultati de rezolvare, in
majoritatea cazurilor modelele fiind reprezentate de ecuatii diferentiale neliniare. Comparativ cu alte
domenii ingineresti, optimizarea proceselor din industria chimica ridica probleme deosebite legate de
modelul, metoda de rezolvare si de natura multi-obiectiv a aplicatiilor. Tn consecintd, implementarea
metodelor clasice de modelare si optimizare necesita software specializat, adesea dificil de manevrat si
care implicd costuri ridicate. in plus, nu este totdeauna garantatd eficienta metodei si acuratetea
rezultatelor.

n aceste conditii, apare evidentd necesitatea utilizarii unor noi abordari bazate pe resursele
computationale (hard si soft) de ultima generatie. Retelele neuronale s-au dovedit a fi alternative utile si
eficiente in modelarea proceselor chimice, iar algoritmii de inspiratie biologica sunt optimizatori
puternici si flexibili, recomandati pentru optimizarea multi-obiectiv. Dezvoltarea unor configuratii
hibride soft-computing care sa beneficieze de performante imbunatatite determinate de componentele

individuale reprezinta avantaje suplimentare ale sistemelor din ingineria chimica si protectia mediului.
1.1. Obiectivele tezei

Lucrarea ,,Metode de invatare automata destinate clasificarii de parametri din procese ale

industriei chimice” are ca tema principald utilizarea unor instrumente ale inteligentei artificiale, in
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particular retele neuronale, algoritmi evolutivi si algoritmi de clasificare, pentru modelarea si

optimizarea unor procese selectate din ingineria chimic3 si protectia mediului. in cadrul modelarii, se

diferentiaza ca directie tematica clasificarea proceselor pe baza unor criterii practice de interes, iar

scopul principal al metodologiilor de optimizare este optimizarea instrumentelor folosite drept

clasificatori.

Obiectivele principale ale tezei sunt:

+

Elaborarea unor metodologii de modelare si optimizare eficiente si flexibile, create intr-o
forma cat mai generald, astfel incat sa poata fi adaptate diferitelor procese si sisteme.
Utilizarea diferitelor tipuri de retele neuronale, feed-forward si recurente, in diferite
tipuri de aplicatii: modelare directa, modelare inversa, clasificare.

Dezvoltarea modelelor neuronale prin diferite metode, incepand cu metoda incercarilor
succesive si continuand cu diferite variante ale unor algoritmi evolutivi.

Implementarea unor metode destinate imbundtdtirii performantelor retelelor neuronale.
Testarea diferitilor algoritmi de clasificare si evaluarea comparativa a rezultatelor
acestora, in corelatie cu procesele considerate drept studii de caz.

Elaborarea unor proceduri neuro-evolutive bazate pe functionarea eficienta a retelelor
neuronale Tn combinatie cu algoritmi de inspiratie biologica.

Dezvoltarea unor metodologii de optimizare uni si multi-obiectiv, folosind instrumente
soft-computing (retele neuronale, algoritmi evolutivi, algoritmi imunologici).

Utilizarea de software specializat pentru implementarea tehnicilor bazate pe
instrumente ale inteligentei artificiale (NeuroSolutions, Weka, Matlab).

Utilizarea unor metodologii conventionale de modelare si optimizare, comparativ cu
tehnicile inteligentei artificiale.

Asocierea strategiilor de modelare si optimizare cu diferite procese din domeniul
ingineriei chimice, in vederea simularii unor caracteristici de proces sau proprietati ale

produselor obtinute.

1.2. Structura tezei

Teza este organizata pe trei directii principale: modelarea, clasificarea si optimizarea unor

modele si procese. In cadrul fiecdrei sectiuni sunt aplicate si discutate comparativ diferite metode, tipuri

de aplicatii si studii de caz reprezentate de procese selectate din domeniul ingineriei chimice si al

protectiei mediului.

Principalele instrumente abordate sunt reprezentate de retele neuronale, algoritmi de

clasificare si algoritmi de inspiratie biologica.

Un aspect esential al prezentei lucrarii il reprezintd aplicarea si adaptarea metodologiilor
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neuro-evolutive diferitelor procese din ingineria chimica si protectia mediului:

+ sorbtia metalelor grele din apele uzate folosind turba;

* evaluarea rezistentei la coroziune a unor aliaje pe baza de titan;

+  indepartarea colorantului RB5 din ape uzate folosind fotocataliza;

+ adsorbtia unor compusi organici volatili din aer pe diferite materiale polimerice si pe

carbune activ.

O parte din aceste procese au fost abordate cu instrumente diferite, iar rezultatele obtinute au
fost comparate, atat din punct din vedere al preciziei, cat si al accesibilitatii metodei.

Figura 1.1 prezinta schematic problematica abordata in lucrare.

Din punct de vedere structural, teza este constituita din 7 capitole dintre care capitolul 1
reprezintd introducerea, capitolul 2 cuprinde aspecte privind fundamentele teoretice si realizarile
relevante in domeniu, iar urmatoarele (capitolele 3 - 6) contributia propriu-zisa a tezei. Fiecare capitol se
incheie cu o sectiune de concluzii, iar capitolul 6 cuprinde concluziile generale. Ultimul capitol prezinta
bibliografia studiata pentru realizarea tezei.

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

Rezultatele obtinute in aceasta teza, desfasurata pe parcursul a 215 de pagini, au fost
sistematizate cu ajutorul a 98 figuri si grafice si 52 tabele. Rezumatul a pastrat numerotarea folosita in
documentul original. La sfarsit sunt prezentate alfabetic cele 368 de referinte parcurse, acestea fiind
reprezentate de articolele, cartile consultate si de lucrarile proprii (derivate din continutul prezentei
teze), publicate sau in curs de aparitie (5 articole ISl publicate si 3 articole trimise spre publicare in

reviste cotate ISI).

Vreau sa multumesc dascalilor, colegilor si tuturor celor care m-au sustinut si incurajat
in munca mea si S-au dovedit plini de intelegere in momentele dificile pe care le-am parcurs
pdnd la finalizarea lucrarii.

Consider cuvintele insuficiente pentru a le arata toata consideratia mea celor care m-au
sprijinit si, din acest motiv, las intreaga muncd pe care am adunat-o in aceste pagini sd le fie
multumire adusa din tot sufletul.

Cu alese mulfumiri,
Autorul



o TIP TIP
METODA IA STUDIU DE CAZ
INSTRUMENT APLICATIE
1. Eliminarea metalelor grele din ape uzate
folosind adsorbtia pe turba
MNN Modelare - - -
2. Evaluarea rezistentei la coroziune a unor
aliaje pe baza de titan
2. Evaluarea rezistentei la coroziune a unor
GFF Modelare .. ) o
aliaje pe baza de titan
1. Eliminarea metalelor grele din ape uzate
folosind adsorbtia pe turba
Modelare 3. Indepértarea colorantului RBS din ape
directa uzate folosind fotocataliza
Retele 2. Evaluarea rezistentei la coroziune a unor
neuronale aliaje pe baza de titan
Modelare 1. Eliminarea metalelor grele din ape uzate
MLP inversa folosind adsorbtia pe turba
1. Eliminarea metalelor grele din ape uzate
folosind adsorbtia pe turba
2. Evaluarea rezistentei la coroziune a unor
e aliaje pe baza de titan
Clasificare = = . ”
3. Indepartarea colorantului RB5 din ape
uzate folosind fotocataliza
4. Adsorbtie compusi organici volatili pe
materiale polimerice sau carbune
RANDOM TREE
meta. Decorate
. 1. Eliminarea metalelor grele din ape uzate
NNGE Clasificare . . & “ P
folosind adsorbtia pe turba
s PART
Algoritmi
de BFTree
clasificare J48
TREE M5P
BAGGING e 3. Indepértarea colorantului RB5 din ape
Clasificare te folosind fotocatali
Regression By uzate folosind fotocataliza
Discretization
AG Optimizare 3. Indepartareal colorantului ERBS din ape
proces uzate folosind fotocataliza
Algoritmi DE Optimizare 4. Adsorbtie compusi organici volatili pe
evolutivi model materiale polimerice sau cirbune
Optimizare 1. Eliminarea metalelor grele din ape uzate
AlS . . <
model folosind adsorbtia pe turba

Figura 1.1. Structura tezei




3. Modelarea proceselor din ingineria chimica

3.1. Modelare cu retele neuronale

in general, pentru probleme din lumea reald, sunt disponibile modele fenomenologice si
empirice. Alegerea uneia dintre aceste doua categorii este legata, in principal, de problemele abordate,

cunostintele disponibile, scopul simularii, ambele tipuri avand avantaje si dezavantaje.

3.1.1. Modelarea eficientei procesului de indepartare a ionilor de metale grele prin
adsorbtia pe turba

3.1.1.1. Aspecte generale

Pentru indepartarea metalelor grele din apele uzate industriale, in literatura de specialitate
sunt descrise numeroase metode, cum ar fi: precipitarea chimica, flotatia, schimbul ionic, procese de
membrana, tehnici electrochimice etc. Eficienta scazuta, mai ales in cazul concentratiilor mici de metale
grele, presupune utilizarea unor reactivi chimici scumpi, precum si dificultati legate de eliminarea
deseurilor secundare. Acestea sunt principalele dezavantaje ale metodelor conventionale folosite
pentru indepartarea metalelor din ape uzate [Febrianto s.a., 2009].

Retinerea poluantilor pe adsorbenti solizi este considerata o metoda mult mai buna, care
poate fi utilizata eficient pentru indepartarea metalelor grele din apele uzate industriale, datorita
simplitatii si eficientei ridicate. Pentru aceasta este necesara utilizarea unor adsorbenti ieftini si eficienti.
Astfel, materialele naturale disponibile n cantitati mari sau deseurile provenite din agricultura sau
industrie, denumite generic adsorbenti ,low-cost”, s-au dovedit a fi adecvate acestui scop. Turba este un
exemplu de astfel de sorbent.

Simularea bazatda pe retele neuronale artificiale nu necesita cunostinte despre proces
(mecanism), modelele dezvoltate fiind de tip ,cutie neagrd”, deci folosesc numai seturi de date intrare-
iesire. Metoda poate lua in considerare simultan mai multi parametri experimentali care afecteaza
procesul de adsorbtie a ionilor metalici, reducand astfel semnificativ timpul de lucru si numarul de
experimente necesare pentru realizarea unui studiu complet de adsorbtie. in plus, metoda de simulare
este sensibild la influenta pe care un anumit parametru experimental o are asupra procesului de
adsorbtie, permitand luarea in considerare a particularitatilor unui sistem dat.

Abordarea din aceasta sectiune se refera la procesul de biosorbtie a metalelor grele din ape
uzate, folosind ca biosorbent turba. A fost studiata prin simulare influenta unor parametri de operare
(natura metalului, doza de sorbent, pH-ul, temperatura, concentratia initiala a ionului metalic, timpul de
contact) asupra cantitatii de ioni metalici retinuti pe unitatea de masa de sorbent. S-a lucrat cu o serie
formata din cinci metale: plumb, mercur, cadmiu, nichel si cobalt, cuantificarea naturii metalului
facandu-se prin electronegativitate.

Noutatea acestui studiu consta, pe de o parte, in faptul ca pentru eliminarea ionilor metalici
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din solutii apoase s-a utilizat un biosorbent disponibil la scard largad in regiunea noastrd — turba
romaneasca de la Poiana Stampei, iar pe de alta parte ca s-au folosit retelele neuronale pentru predictia
randamentului de eliminare a poluantului in conditii diferite fata de cele realizate practic. S-a utilizat o
bazd de date de dimensiuni considerabile (931 de date), obtindnd-se, dupa o modelare neuronala

condusa sistematic, erori de predictie sub 5%.

3.1.1.2. Descrierea procesului

Prin studiul experimental al eliminarii metalelor din apele uzate cu ajutorul turbei s-a obtinut o
baza de date cu 931 de valori ce cuprinde cinci serii de date, corespunzatoare celor cinci ioni metalici
analizati: cadmiu, cobalt, nichel, mercur si cupru. O serie de date cuprinde rezultatele determinarilor
facute pentru stabilirea conditiilor optime de adsorbtie a ionului respectiv, incluzand evaluarea
influentei parametrilor procesului asupra eficientei retinerii ionilor metalici pe turba.

Parametrii analizati si limitele lor de variatie au fost:

- tipul metalului, cuantificat prin electronegativitate; avand in vedere natura acestui parametru,
intervalul de variatie contine doar cinci valori si anume 1.69 pentru Cd, 1.88 pentru Co, 1.91 - Ni,
2-Hgsi2.33-Cu;

- doza de sorbent: 3.06 —40.03 g turba-L™;

- pH-ul solutiei initiale: 1.75 — 6;

- temperatura solutiei: 6 — 64.53 °C;

- concentratia initial3 a solutiei ionilor metalici: 0.38 — 519.36 mg-L™;

- timpul de contact, 0 — 24 ore.

3.1.1.3. Modelarea cu retele neuronale a procesului de sorbtie

Complexitatea procesului de adsorbtie pe turba (mecanism necunoscut incad in totalitate) a
determinat aplicarea modelarii neuronale pentru predictia capacitatii de adsorbtie in functie de natura
metalului poluant si a altor conditii de reactie. Cuantificarea metalului a fost facuta prin intermediul
electronegativitatii Pauling. Alegerea retelelor neuronale s-a facut avand in vedere complexitatea si
precizia modelului, interesul fiind orientat spre retele neuronale simple, cu timp de antrenare rezonabil
si capacitate de generalizare semnificativa. Timpul de antrenare scurt este o cerinta a utilizarii on-line a
unui model neuronal; altfel, aceasta operatie de Tnvdtare se realizeaza o singura data, iar modelul
obtinut se poate utiliza ori de cate ori sunt necesare predictii. Capacitatea de generalizare este un
deziderat legat de obtinerea de rezultate precise, care sa conduca la predictii credibile, capabile sa
inlocuiasca experimentele consumatoare de timp, energie si materiale.

n prezentul studiu s-au realizat dou§ tipuri de modeléri:

1. Modelarea neuronald directd, avand drept scop obtinerea unor retele neuronale care sa



realizeze predictii ale randamentului de indepartare a ionilor metalici din apele uzate functie de
conditiile de lucru. Tn acest caz, se disting doud moduri de lucru:

a) folosind datele experimentale corespunzatoare fiecdrui metal, deci dezvoltand modele
neuronale separate pentru fiecare metal (Cd, Co, Hg, Ni, Pb) si

b) utilizdnd Tntreaga baza de date, pentru toate metalele considerate, caz in care modelul
poate fi utilizat pentru orice tip de metal sau combinatii de metale aflate in apele uzate.

Utilizarea unuia dintre modele, respectiv a uneia dintre cele doua variante de modelare, este
determinata de considerente practice: compozitia apei si aplicatia in care va fi integrat modelul.

2. Modelarea neuronald inversd, prin care s-a urmarit rezolvarea urmatoarelor probleme:

a) determinarea valorilor dozei de sorbent si a temperaturii solutiei care conduc la un grad
ridicat de indepartarea a ionilor metalici din apele uzate si

b) stabilirea tipului de ion metalic (pe baza de electronegativitate) si a temperaturii de operare
pentru eliminarea maxima a poluantului.

Ca marimi de intrare pentru retelele neuronale s-au stabilit: doza de sorbent, pH-ul initial,
temperatura solutiei, concentratia initialda si timpul de contact (cazul 1a), iar marimea de iesire
considerata a fost cantitatea de ion metalic retinuta pe unitatea de masa de sorbent. Pentru cazul 1b a
fost adaugata ca marime de intrare electronegativitatea dupa Pauling, pe baza careia se identifica tipul
de metal. Observatiile experimentale au recomandat acesti parametri ca fiind semnificativi pentru
adsorbtia metalului poluant pe turba.

n cazul modelarii inverse, parametrii de iesire sunt reprezentati de parametrii pentru care se
cauta valorile optime ce conduc la eficienta ridicata (impusa): doza de sorbent si temperatura de lucru
(2a) si, respectiv, electronegativitatea si temperatura (2b). La intrare se afla eficienta procesului si toate
celelalte conditii de lucru identificate ca fiind importante pentru proces.

Datele experimentale (total 931) au fost Tmpartite in date de antrenare (85%), destinate
dezvoltdrii modelului neuronal si validare (15%), pentru verificarea capacitdtii de generalizare a
modelului care conditioneaza utilizarea practica a acestuia.

Au fost testate doua tipuri de retele neuronale de tip feed-forward: perceptron multistrat
(MLP) si retele neuronale modulare (MNN). O retea de tip MLP constd din mai multe straturi de neuroni,
intr-un graf orientat, cu fiecare strat complet conectat la urmatorul. Cu exceptia nodurilor de intrare,
fiecare neuron (element de prelucrare) are atasatad o functie de activare neliniara. Principalul avantaj al
acestui tip de retea constd in faptul ca este usor de utilizat si ca poate aproxima orice dependenta
intrare/iesire. Dezavantajul principal este reprezentat de instruirea inceata si faptul ca este necesar un
numar mare de date de antrenare.

Determinarea celei mai bune retele neuronale s-a facut printr-o metoda bazata pe incercare si
eroare. Astfel, s-a urmarit stabilirea tipului de retea (MLP sau MNN), a numarului de straturi ascunse si a

numarului de neuroni dintr-un strat, avand drept criteriu de alegere a celei mai bune retele parametrul
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eroare medie patratica (MSE). Paralel, s-au urmarit si corelatia datelor experimentale cu cele furnizate
de retea (r) si eroarea relativa procentuala (E,). Desi s-a aplicat o metoda bazata pe incercari succesive,

cautarea a fost condusa sistematic, avand in vedere complexitatea modelului si acuratetea rezultatelor.

3.1.1.4. Rezultate si discutii

Se considera mai intdi modelarea 1a, respectiv modelarea directa realizata pentru
indepartarea unui anumit metal precizat. Ca marimi de intrare pentru modelele neuronale s-au stabilit:
doza de sorbent, pH-ul initial, temperatura solutiei, concentratia initiald si timpul de contact, iar
marimea de iesire considerata a fost cantitatea de ion metalic retinut pe unitatea de masa de sorbent.
Prin urmare au fost testate retele neuronale feed-forward, cu unul sau doua straturi ascunse,
MLP(5:x:y:1), in care numarul de neuroni de intrare corespunde celor 5 marimi alese, x si y reprezinta
numarul de neuroni din straturile ascunse (pot fi unul — x — sau doud — x, y — straturi intermediare), iar 1
corespunde numarului de iesiri considerate, respectiv eficientei procesului de indepartare a ionilor de
metal greu din apele uzate.

Pentru fiecare metal au fost selectate cate doua retele, cu unul si, respectiv, doua straturi. Ca
regula de invatare s-a folosit metoda momentului, iar functia de activare a fost TanhAxon.

Stabilirea numarului minim de epoci s-a facut cu metoda crossover, incercand sa se obtina un
timp cat mai scurt de antrenare, in conditiile realizarii unei performante satisfacatoare. Metoda a fost
aplicata pentru fiecare metal (fiecare serie de date), iar figurile 3.3 — 3.7 prezinta variatia MSE functie de

numarul de epoci pentru toate cele cinci metale studiate.

Tabelul 3.1. Performantele la antrenare ale retelelor neuronale de tip MLP dezvoltate pentru
predictia cantitatii de metal retinuta pe turba (modelare 1a)

Metal Tip retea MSE r E, %

cd MLP(5:10:1) 0.00009 0.9998 [4.49
MLP(5:9:3:1) 0.000069 0.9999 |(3.14

Co MLP(5:30:1) 0.000288 0.9992 [1.93
MLP(5:21:7:1) 0.000216 0.9994 (1.74

He MLP(5:20:1) 0.001723 0.9962 |3.32
MLP(5:18:6:1) 0.03978 0.9911 |(3.73

Ni MLP(5:10:1) 0.000183 0.9995 [1.49
MLP(5:9:3:1) 0.000221 0.9994 (1.70
MLP(5:25:1) 0.000324 0.9995 (4.35

Pb MLP(5:30:10:1) 0.000069 0.9999 |2.07

Valorile obtinute in punctele de over-training [Leardi, 2003] (marcate prin punctele de culoare
neagra in figurile 3.3 — 3.7) sunt urmatoarele: Cd — 2900 epoci; Ni — 8000 epoci; Pb — 9000 epoci; Co —
6800 epoci; Hg — 7500 epoci.

Din punct de vedere al antrenarii se observa ca numarul de epoci ales corespunde minimului

curbei, dupd acest punct eroarea la antrenare incepand si creascd. in ceea ce priveste validarea, dupa
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punctul de over-training, MSE inca continua sd scada. Daca antrenarea s-ar prelungi, castigul in
micsorarea erorii la validare ar fi relativ mic si s-ar face in dauna timpului de antrenare care ar creste

considerabil (de la 10 pana la 30 ori, functie de metal).
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Figura 3.5. Variatia MSE cu numarul de epoci pentru mercur, in fazele de antrenare si validare, obtinuta
cu o retea cu un strat ascuns de neuroni

De exemplu, pentru Cd, eroarea medie la validarea datelor cu reteaua antrenata 100000 de
epoci este 5.45 %, iar in cazul validarii cu reteaua antrenata 2900 de epoci este de 5.62 % . Acest lucru
este vizibil si Tn exemplul din figura 3.8 (pentru Cd), in care este reprezentatd corelatia intre datele
experimentale si predictia modelului, Tn conditiile in care modelul MLP(5:10:1) a fost antrenat 100000

epoci sau 2900 epoci. Performantele usor imbunatatite nu justifica prelungirea antrenarii peste 2900

epocil.
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Figura 3.8. Rezultate obtinute la validare pentru
cadmiu in conditiile antrenarii 100000 epoci si
2900 epoci

Figura 3.14. Variatia MSE cu numarul de epoci
pentru cobalt, in fazele de antrenare si validare,
obtinuta cu o retea cu doua straturi ascunse

Pentru celelalte patru metale, comparatiile dintre valorile obtinute prin antrenarea timp de

100000 de epoci si numarul de epoci corespunzator, rezultat din figurile 3.4 — 3.7, sunt prezentate in

figurile 3.9 -3.12. Se observa clar ca prelungirea timpului de antrenare pana la 100000 de epoci nu este

justificata Tn nici unul din cazuri, cresterea abaterii medii patratice fiind de 0.08 % pentru Co, 0.38 %

11



pentru Hg, 0.09 % pentru Nisi 0.23 % pentru Pb.

Similar s-a procedat si in cazul retelelor neuronale cu doua straturi pentru stabilirea timpului
de antrenare. Astfel, pentru cazurile cadmiului si cobaltului, de exemplu, au fost obtinute urmatoarele
valori: cadmiu — 15000 de epoci si cobalt — 62500 epoci de antrenare.

in cazul modelarii 1b, s-au luat in considerare datele reunite de la toate metalele studiate. Pe
langa cele 5 intrari mentionate in cazul anterior, pentru diferentierea tipului de metal, s-a utilizat si
electronegativitatea Pauling.

Pentru retelele de tip MLP, metoda de invatare Momentum s-a dovedit mai eficienta.

Tncercarile ficute pentru retelele MLP cu un strat ascuns sunt vizualizate in figura 3.17.
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Figura 3.17. Determinarea numarului de neuroni  Figura 3.18. Determinarea numarului de epoci de
pentru o retea MLP cu un singur strat, folosind antrenare pentru o retea MLP cu un singur strat, cu
regula de Tnvatare Momentum 15 neuroni, folosind regula de invatare Momentum

De aici se observa ca variante posibile 7, 10, 15 sau 16 neuroni intermediari, acestia conducand
la erori minime la antrenare si validare. Analizand atat valorile MSEv (MSE la validare) cat si r si E, %,
pentru aceste situatii s-a observat ca cele mai bune rezultate au fost obtinute in cazul retelei cu 15
neuroni. Pentru toate cazurile s-a testat si variatia MSE cu numarul de epoci, rezultatul pentru 15
neuroni fiind prezentat in figura 3.18.

Cei mai buni timpi de antrenare corespund valorilor de 2800 epoci pentru 15 neuroni
intermediari si 14500 de epoci pentru 7 neuroni intermediari. Rezultatele obtinute in faza de validare au
determinat alegerea, ca varianta aproape optimd, a retelei cu 15 neuroni, care a avut urmatoarele
caracteristici: MSE =0.4175, r=0.9978 , E, = 10.37 %.

Folosind acelasi procedeu (inregistrarea si reprezentarea graficd a MSE fata de numarul de
neuroni si fata de numarul de epoci) s-au testat si retele MLP cu 2 straturi. Cea mai buna retea a fost
MLP(6:24:8:1), predictiile sale fatd de date de antrenare si validare fiind prezentate in figurile 3.19 si

3.20, in care comparatia datelor experimentale cu cele de simulare este prezentata punct cu punct.
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Figura 3.19. Predictii la antrenare ale modelului Figura 3.20. Predictii la validare ale modelului
MLP(6:24:8:1), comparativ cu datele MLP(6:24:8:1), comparativ cu datele
experimentale experimentale

Pentru retelele de tip MNN, cel mai eficient algoritm de Tnvatare s-a dovedit Levenberg-
Marquardt. Figura 3.21 arata ca numarul de neuroni care ar duce la MSE minim, daca s-ar considera un
singur strat de neuroni si regula de invatare Levenberg-Marquardt, ar fi 11 sau 14, in varianta v4 a
topologiei (figura 3.2). Diferenta dintre cele doua tipuri de retele este data de eroarea procentuald, mai
mica la numar mai mare de neuroni, respectiv 2.64 % fata de 3.98 %.

Pentru o verificare suplimentara a modelelor MLP(6:24:8:1) si MNN(6:14:7:1), au fost facute o
serie de determinari practice Tn scopul eliminarii plumbului dintr-o apa uzata artificiala. S-au impus
conditii de lucru si s-a determinat valoarea coeficientului de Tndepartare a poluantului, atat pe cale
experimentald, cat si prin predictii efectuate de modelele neuronale. Analizele cantitatilor initiale si
finale de poluant au fost realizate prin spectroscopie atomica de absorbtie cu aparatul Atomic
Absorption Spectometer GBS Avanta 2008. Conditiile de lucru impuse si rezultatele analizelor sunt
prezentate 1n tabelul 3.4. Temperatura de lucru a fost mentinuta la 15 °C (temperatura mediului
ambiant la momentul efectuarii determinarilor), pH-ul a fost reglat in jurul valorii de 5.5 (valoare la care
adsorbtia plumbului pe turbd este maxima), iar timpul de contact si doza de sorbent au fost alese
aleatoriu, n limitele intervalelor initiale de antrenare a retelelor.

Se poate afirma ca s-au obtinut rezultate bune pe baza utilizarii modelului neuronal
MLP(6:24:8:1). Diferentele mari dintre valorile prezise de retea si cele obtinute practic sunt datorate
cantitatilor mici de sorbent impuse retelei in faza de validare. De precizat este faptul ca doza de sorbent
este factorul limitativ Tn proces deoarece influenta pH-ului a fost Tnlaturata prin stabilirea acestuia la
valoarea optim4. in schimb, erorile relative inregistrate de modelul de tip MNN sunt sub 9 %, mai mici
decat in cazul modelului MLP.

2. Modelarea inversa s-a folosit pentru determinarea valorilor unor parametri care conduc la
valori prestabilite ale cantitatii de ion metalic adsorbit pe unitatea de masa de turba. Figura 3.1 contine
schema de principiu a modelarii inverse. Sunt evidentiate cele doua cazuri (2a si 2b), respectiv intrarile si

iesirile care corespund celor doua probleme rezolvate.
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Tabelul 3.4. Verificarea experimentald a modelelor MLP(6:24:8:1) si MNN(6:14:7:1), destinate

simularii Indepartarii plumbului din ape uzate

Doza de Tem Conc. Timp E E
Nr. crt. sorbent ) pH ocp. initialé, ContaCtl qexperim Amip AmnN r;LP; rI(\;NN;
10% gLt glL? min 0 0

17.3832 | 5.6575 15 503.173 | 4.6708 91.3 |98.81| 99.18 | 8.23 8.63
6.6512 | 5.6575 15 402.539 | 11.5718 | 87.1 |76.92]| 91.62 | 11.69 5.19
13.0064 | 5.7166 15 301.904 | 10.2533 | 91.3 |87.62| 91.63 | 4.03 0.36
18.766 | 5.7352 15 201.269 | 14.5705 | 93.8 |87.95|102.19| 6.24 8.94
6.2204 | 5.5228 15 100.635 | 13.0762 | 95.8 [83.24(102.72( 13.11 7.22
Pentru a gasi cele mai bune modele neuronale, afectate de cele mai mici erori, s-a aplicat

fhlWIN]|E

metodologia folosita in cazul modelarii directe, urmarindu-se variatia MSE cu numarul de neuroni si
numarul de epoci, in fazele de antrenare si validare. Tn ambele situatii (2a si 2b), rezultatele cele mai
bune au fost furnizate de retele MNN(5:20:2) (tabelul 3.5). Astfel, in cazul 2a, modelul neuronal
furnizeaza predictii pentru doza de sorbent si temperatura de lucru care conduc la valori impuse
eficientei procesului (exprimata prin cantitatea de ion metalic adsorbit), in conditiile fixarii unor
parametrii experimentali (pH, concentratie initiala, timp de contact, electronegativitate), cu valorile
MSE, r si E, din tabelul 3.5, linia 2a. Similar, o retea neuronalda MNN(5:20:2) efectueaza predictii pentru
electronegativitate (care identifica tipul de metal) si temperatura, pentru realizarea adsorbtiei cu
eficienta prestabilita. Se impun conditii de lucru determinate de pH, concentratie initiald, timp de

contact si doza de sorbent, iar rezultatele sunt prezentate in tabelul 3.5, linia 2b.

Tabelul 3.5. Rezultate la antrenare si validare furnizate de modelele MNN(5:20:2) in modelarea inversa

Antrenare Validare
Retea
MSE r E, MSE r E,
MNN(5:20:2) 2a 0.002537 0.987239 3.629567 0.364981 0.9903 3.3889
o 2b 0.005070 0.982863 3.313026 0.258958 0.9803 3.4238

Figurile 3.25 si 3.26 redau predictiile la validare ale retelei MNN(5:20:2), pentru cele doua iesiri
considerate in cazul 2a (temperatura si doza de sorbent), evidentiind concordanta datelor
experimentale cu cele de modelare.

Modelarea inversa reprezinta un caz particular de optimizare, iar modelarile propuse la
punctele a) si b) reprezinta exemple de realizare a acesteia. Metodologia poate fi insd adaptatd si
aplicata si pentru alte seturi de parametri, considerate intrari (iesiri) ale modelelor neuronale.

3.1.2. Modelarea transmitantei in procesul de fotocataliza a colorantului RB5

fn acest studiu se propune o procedurd bazatd pe retele neuronale destinatd estimérii
conditiilor optime pentru un proces de tratare a apelor uzate ce contin coloranti; tratarea se face printr-
o metoda de oxidare fotocataliticd eterogena.

A fost proiectata o retea neuronald feed-forward cu un singur strat ascuns pentru predictia

evolutiei in timp a procesului de decolorare a apei uzate. Modelul neuronal a fost ulterior inclus intr-o
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procedura de optimizare, rezolvata cu un algoritm genetic simplu, cu scopul obtinerii conditiilor optime
de reactie (timpul de iluminare si cantitdtile de reactivi), care asigura o valoare impusad pentru

transmitanta.
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Figura 3.25. Predictii la validare obtinute cu reteaua MNN(5:20:2) la modelarea 2a pentru parametrul
temperatura

3.1.2.1. Partea experimentald

Un efluent simulat care contine colorantul azoic Reactiv Black 5 (RB5) este decolorat printr-o
reactie fotocatalitici folosind TiO, P-25 drept catalizator, in prezentd de Fe™ si H,0,. Metodele
eterogene si omogene de detoxifiere fotocataliticd solara (TiO, / H,0,, Fe / H,0,) au furnizat, in
general, rezultate promitatoare in ceea ce priveste tratarea apelor uzate industriale, a apelor subterane
si a aerului contaminat. Tn plus, procesul fotocatalitic, mediat de materiale semiconductoare, a
demonstrat un potential semnificativ pentru dezinfectarea aerului si a apei, facand astfel posibila o serie
de aplicatii [Peral s.a., 1997; Alfano s.a., 2000; Malato s.a., 2003].

Apa sintetica a fost preparata in conformitate cu reteta folosita pentru vopsirea tesaturilor din
bumbac si a avut urmatoarea compozitie: 0.07 g L' RB5, 0.1 g L HCOOH, 0.250 g L™ perhidrol FHB 15 %,
0.375 g L™ sequion, 0.5 g L™ Na,CO;, 0.5 g L' NaOH, 3 g L' de NaCl. Apa uzatd a avut o valoare initial3 a
pH-ului de 12 si un continut de carbon organic dizolvat de 0.12 g L™.

TiO, P-25 utilizat pentru toate experimentele fotocatalitice a fost produs de Degussa (raportul
anatase/rutile = 3.6/1, suprafata specificd 56 m”> g neporos). Toti ceilalti reactivi - FeCl; - 6 H,0, H,0,
etc., au fost cumparati de la Merck si au fost utilizati fara alte purificari.

Datele experimentale au fost obtinute intr-o instalatie (figura 3.28) compusa din:
- reactor fotocatalitic (1) din sticla Pyrex;
- tub pentru barbotarea oxigenului (2);
- capacul (3) folosit pentru a evita pierderile de solutie ce ar putea apdrea ca urmare a agitarii

intense;
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- tub din sticla de cuart (4), cu rol in a proteja lampa ce emite radiatie UV;

- sursa de alimentare (5) a lampii ce emite radiatie UV;

- camera obscura (6) pentru a preveni activarea catalizatorului in procesul initial de
preamestecare;

- lampa deiradiere (7), Osram Delux S 9W/78 UV-A;

- agitator magnetic (8), folosit pentru omogenizarea solutiei analizate;

- agitator magnetic (9) cu plita (10).

2 3 4 5 "
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Figura 3.28. Instalatia de fotocataliza

Dependenta dintre concentratia initiala a colorantului si densitatea optica este de tip liniar la
lungimea de unda de 585 nm. Din acest motiv, fotodescompunerea a fost monitorizata prin
spectrofotometrie la aceasta lungime de unda.

Valorile pH-ului solutiei au fost monitorizate cu ajutorul unui pH-metru Metrohm, iar

temperatura de lucru a fost mentinuta constanta la valoarea de 25 + 0,1 °C.

3.1.2.2. Procesarea datelor experimentale

Tabelul 3.6 prezinta rezultatele experimentale obtinute in diferite conditii de concentratii
initiale de RB5, TiO, P-25, H,0, si Fe*. In prima coloan3 a tabelului 3.6 sunt date intervale de timp la
care au fost colectate datele. Pentru primele zece minute, probele au fost colectate din doua in doua
minute, apoi intervalul de timp a crescut la cinci minute. Tabelul 3.6 contine, in ultima coloana,
concentratia RB5 din esantion, calculata functie de transmitanta, folosind drept referinta curba de
etalonare 3.29.

Influenta conditiilor de reactie asupra gradului de eliminare a colorantului pentru cele 16 serii
de date experimentale prezentate in tabelul 3.6 a fost evidentiata printr-o serie de reprezentari grafice.

Astfel, figurile 3.30 si 3.31 evidentiaza influenta raportului dintre H,0, si Fe™ asupra procesului de
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decolorare, in prezenta a 0.25 g L™ TiO, P-25 (figura 3.30) si 1 g L' TiO, P-25 (figura 3.31). Cele mai bune
rezultate - cel mai scurt timp de reactie - au fost obtinute, In ambele cazuri, la raportul corespunzator
valorilor maxime ale componentelor, respectiv 800 mg L™ H,0, si 56 mg L™ Fe*.

Influenta cantitatii de TiO, P-25 asupra cantitatii de colorant eliminata este prezentata in figura

3.32. Cel mai bun rezultat a fost obtinut pentru 1.08 g catalizator L™.

Tabelul 3.6. Rezultatele experimentale obtinute Tn urma decolorarii fotocatalitice a unui efluent simulat

in diferite conditii (pH, = 3.2) - partial

Timp, | Transmitanta, D (densitate | Concentratie RB5,
1/1o C/Co
min. | optica) ppm

Seria 1. 1 g/L TiO, + 800 ppm H,0, + 56 ppm Fe**

0 6 0.06 1.221 54.939 1
2 84 0.84 0.075 3.4047 0.0619
4 97 0.97 0.013 0.5947 0.0108
6 97 0.97 0.013 0.5947 0.0108
8 97 0.97 0.013 0.59479 0.0108
10 100 1 0 0.00 0.00
Seria 15. 0.625 g/L TiO, + 500 ppm H,0, + 31.5 ppm Fe**

0 7 0.07 1.1549 51.929 1

2 67.5 0.675 0.1706 7.6751 0.1478
4 95 0.95 0.0222 1.0016 0.0192
6 97 0.97 0.0132 0.5947 0.0114
8 98 0.98 0.0087 0.3945 0.0075
10 100 1 0 0 0

Figura 3.33 prezint3 influenta cantitatilor de Fe* si de catalizator asupra procesului de epurare
a apelor uzate, cu cantitatea maxima de H,0, (800 mg L™). Timpul minim consumat pentru decolorarea
apei uzate corespunde cazului in care in solutie existd 1 g L* TiO, P-25 si cantitatea maxima de Fe** (56
mg L™). Influenta acelorasi factori, dar pentru cantitatea minima de H,0, (200 mg L), este prezentata in
figura 3.34. Cel mai bun rezultat este obtinut in aceleasi conditii ca si in cazul precedent, respectiv
pentru 1 g L' TiO, P-25 si 56 mg de Fe**. Mai mult, comparand figurile 3.33 si 3.34, pentru 1 g L™ TiO, P-
25 si 56 mg de Fe™, se poate observa ci dup& 2 minute, 94 % din colorant este eliminat (figura 3.33), caz
in care cantitatea de H,0, a fost de 800 mg L™ fatd de 92 % pentru 200 mg L™ H,0, (figura 3.34).

3.1.2.3. Modelare cu retele neuronale

Datele experimentale din tabelul 3.6 au fost folosite pentru a instrui diferite retele neuronale
care modeleaza transmitanta in functie de conditiile de reactie. 10 % din aceste valori au reprezentat
setul de date de validare, iar cele ramase au fost folosite pentru antrenare.

O problemd majora in dezvoltarea modelului cu retele neuronale este determinarea
arhitecturii retelei, adica a numarului de straturi ascunse si a numarului de neuroni din fiecare strat

ascuns. In primul rand, trebuie identificate potentialele topologii cu performante acceptabile. Pentru
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determinarea acestora s-a folosit metoda incercare si eroare, care presupune testarea mai multor
arhitecturi de retea si compararea erorilor de predictie. Erori mai mici indica arhitecturi potential bune,
adica topologii ale retelelor neuronale cu sanse mai mari de a fi bine instruite si, posibil, cu capacitate
buna de generalizare. [Fernandes si Lona, 2005].

in acest studiu, au fost considerate patru intrdri pentru modelele neuronale: timpul (min),
cantitatea de catalizator (TiO, P-25, g L™), concentratiile de H,0, si Fe** (mg L), iar ca iesire -
transmitanta (%).

Tabelul 3.7 contine diferite topologii de tip feed-forward, precum si valorile criteriilor de

performantd - MSE, r si E, - pentru faza de antrenare.

Tabelul 3.7. Diferite topologii testate pentru retele neuronale feed-forward

Topologie retea MSE r E,, %
MLP(4:5:1) 0.001603 0.9984 10.3904
MLP(4:10:1) 0.000678 0.9992 5.2863
MLP(4:20:1) 0.000420 0.9995 3.3562
MLP(4:30:1) 0.000347 0.9996 2.3251

Un aspect cheie in procesul de modelare pe baza de retele neuronale il reprezinta robustetea
sau capacitatea de generalizare a modelelor dezvoltate, adica cat de bine modelul poate fi verificat cu
informatii neincluse in setul de antrenare (,nevazute” de retea). Predictiile retelei pentru datele de
validare sunt prezentate in tabelul 3.8.

Se poate observa o buna concordanta intre seturile de date experimentale si predictiile retelei
neuronale, cu o eroare relativd medie de 1.3083, eroarea relativda maxima mai mica de 4 % si o corelatie
de 0.9982. Din acest motiv, modelul neuronal proiectat poate fi folosit pentru a face predictii in conditii

de reactie diferite, inlocuind experimentele care sunt consumatoare de timp, energie si materiale.

Tabelul 3.8. Predictiile retelei MLP(4:10:1) pentru datele de validare

Timp, TiO,, H,0,, Fe¥, Transmitanta Predictie transmitanta,
min. glL? mg L mg L* experimentala, % % E.
6 1 800 56 97.2 98.05 0.8760
2 0.25 800 56 66 66.07 0.1106
4 1 800 7 90 92.35 2.6111
2 1 200 56 80 79.61 0.4886
15 0.25 200 56 96 96.02 0.0208
8 1 200 7 94 93.85 0.1595
10 0.25 200 7 97 96.8 0.2061
4 0.625 500 1.7325 37 35.90 2.9729
4 0.625 135.5 31.5 85 88.10 3.6470
8 0.625 500 31.5 98.1 98.70 0.6079
Eroare relativa medie 1.3083
Corelatie 0.9982
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3.2. Modelarea proceselor cu date lipsa sau incomplete

Utilizarea retelelor neuronale in cazul seturilor de date neadecvate presupune operatii
suplimentare pentru a obtine rezultate satisfacatoare. Un exemplu il reprezinta diferitele modalitati de
preprocesare a datelor.

O alta metodologie de modelare consideratda in situatiile in care numarul datelor
experimentale este insuficient sau datele nu sunt uniform repartizate pe domeniul investigat se bazeaza
pe regresie, mai precis pe algoritmul cel mai apropiat vecin de ordin k (k Nearest Neighbor).

Drept studiu de caz s-a considerat investigarea comportamentului electrochimic al aliajelor
ZrTi in saliva artificiald, pentru diferite pH-uri si concentratii de NaF, cu adaos de proteina (albumina).
Rezistenta la coroziune a aliajelor a fost evaluata cantitativ prin rezistenta de polarizare, estimata cu
metoda spectroscopiei de impedanta electrochimica (EIS). Analiza prin microscopie electronica de
scanare (SEM) a fost utilizata suplimentar pentru a observa efectele coroziunii pe suprafata aliajelor. A
fost efectuat un studiu de simulare bazat pe un model de regresie adaptiv, AKNN, proiectat pentru

experimente cu date insuficiente sau lipsa.

3.2.1. Descrierea procesului de coroziune a aliajelor pe baza de titan

Saliva artificiala Fusayama folosita ca electrolit de testare electrochimica a constat din 0.4 g
NaCl, 0.4 g KCI, 0.795 g de CaCl, - 2H,0, 0.78 g NaH,PO, - 2H,0, 0.005 g Na,S - 9H,0, 1.0g NH,CONH, si
apa distilata pana la 1000 ml. pH-ul a fost masurat cu un analizor multiparametric CONSORT 831C. pH-ul
acestei salive, care corespunde si primului mediu, a fost de 5.6. Pentru simularea concentratiei de fluor
obtinuta prin utilizarea apei de gura care contine fluorura si/sau a pastei de dinti comerciale, au fost
addugate la saliva artificiala diferite concentratii de NaF (0.05, 0.1 si 0.2 % masice). Valoarea pH-ului
salivei artificiale fluorurata acidulata a fost fixat la 3.4. Pe de alta parte, pentru a evalua efectul proteinei
albumind asupra comportamentului electrochimic al aliajelor, la saliva artificiala fluorurata acidulata a
fost adaugata 0.6 % albumind, solutia obtinuta fiind folosita, de asemenea, ca electrolit de testare

electrochimic.

3.2.2. Modelare bazata pe retele neuronale

3.2.2.1. Aborddri similare din literaturd pentru aliaje pe bazd de titan

Se pot mentiona din literatura de specialitate cateva abordari bazate pe utilizarea retelelor
neuronale artificiale la studiul unor procese ce implica determinarea caracteristicilor unor aliaje pe baza

de titan.
3.2.2.2. Metodologie de modelare bazatd pe retele neuronale
Baza de date utilizata, respectiv datele experimentale prezentate Tn sectiunea precedenta,

cuprinde un numar de 90 de serii obtinute in diferite conditii de lucru prin varierea pH-ului, a timpului
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de contact, a concentratiilor de albumina si NaF si pentru diferite tipuri de oteluri pe baza de Ti, cu
adaos de Ni si Nb.

Datele au fost impartite n 3 serii:

- Antrenare, 70 % din valorile initiale;

- Testare, 20 de valori (22.2 %);

- Cross-validation, diferenta pana la 30 % din datele initiale, separate pentru validare (7
valori).

Prin acest studiu s-a urmarit gasirea unor retele neuronale artificiale care sa modeleze si sa
poata face predictii asupra procesului de coroziune a aliajelor pe baza de Ti cu adaos de Ni si Nb, folosite
ca materiale pentru implanturile dentare. Rezistenta la coroziune a fost astfel studiata in diferite conditii
in vederea stabilirii comportamentului electrochimic al aliajelor de Ti si a fost cuantificata cu ajutorul
rezistentei la polarizare (Rp).

Retelele testate n acest studiu au fost de tip MLP, GFF si MNN cu unul sau 2 straturi ascunse
de neuroni, avand ca functie de transfer TahnAxon si utilizand regulile de invatare Momentum sau
Levenberg-Marquardt.

Oprirea antrenarii s-a facut in functie de eroarea medie patratica (MSE). Finalizarea instruirii
strict in functie de numarul de epoci a fost setatd la valoarea de 100000 de epoci. Pentru a evita
ajungerea retelelor la over-training, s-a impus ca invasarea sa se termine in functie de nivelul de eroare
dorit.

Noutatea acestui studiu consta in modalitatea de pregatire a bazei de date pentru modelare, in
conditiile in care se considera ca domeniul experimental investigat nu este uniform acoperit prin puncte
disponibile.

Avand in vedere conditiile de obtinere a datelor (perioada foarte mare de timp — 270 ore —
necesara obtinerii a 30 % din rezultate) si structura lor (fiecare parametru a fost investigat prin
masurarea a 3 valori), datele folosite la antrenarea retelelor au fost interpolate prin metoda grafica
pentru a mari gradul de acoperire a domeniului studiat. De exemplu, pentru seria de valori obtinuta la
pH = 3.4 si 1000 ppm NaF (tabelul 3.12), s-a utilizat un program specializat pentru aproximarea curbelor
in plan (Curve Expert), obtindndu-se ecuatii de regresie prin care numarul datelor de antrenare a fost
crescut la 668. De mentionat faptul ca datele retinute pentru validare contin numai valori experimentale

si nu valori calculate prin interpolare.

3.2.2.3. Rezultatele modeldrii neuronale

in figura 3.37 sunt prezentate predictiile la antrenare obtinute cu retele selectate.

in urma validarii retelelor selectate (cu datele experimentale originale care au fost initial
separate din setul de antrenare si care nu au fost ,vazute” de retele in procesul de antrenare), s-au

obtinut rezultatele din tabelul 3.16.
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Figura 3.37. Predictiile la antrenare obtinute cu reteaua MLP(6:25:1) folosind regula de invatare
Levenberg-Marquardt

Predictiile la validare pentru cele trei modele alese sunt prezentate in figurile 3.40 — 3.42.

Pentru a putea extrage cateva concluzii cu privire la acest studiu, a fost construit tabelul
centralizator 3.17 in care sunt comparate performantele obtinute cu cele trei retele.

n tabelul 3.17 se poate observa faptul ci cele mai bune performante au fost obtinute cu o
retea neuronald de tip MNN(6:6:6:1) varianta 4 (conform figurii 3.2). Aceasta a prezentat rezultate
satisfacatoare atat in procesul de antrenare, avand erori minime la cross-validare si testare (MSE¢y =

1.997-10° iar MSE; = 2.942:10°®), cat si in faza de validare, asa cum se poate observa din figurile 3.39 si

3.42.
1.5E+06 -
B Rpnet MRpexp

o 1.0E+06 -
x
o
o
-3
@
c
o
e  5.0E+05 A

0.0E+00 -

1 2 3 45 6 7 8 91011121314 151617 1819 20
Proba

Figura 3.40. Predictiile la validare obtinute cu reteaua MLP(6:25:1) folosind regula de invatare
Levenberg-Marquardt

Tinand cont si de valoarea mare a coeficientului de corelatiei (0.9999) precum si de faptul ca

eroarea procentuald este mai micd de 5 % se poate afirma ca reteaua aleasd, MNN(6:6:6:1), poate
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caracteriza foarte bine procesul studiat, putand fi folosita pentru a face predictii asupra rezistentei la

coroziune a aliajelor pe baza de Ti imbogatite cu Ni si Nb.

Tabel 3.17. Tabel centralizator cu performantele retelelor neuronale selectate din tabelul 3.16

Antrenare Validare
Tip | Regulda | Numar | Numar | Numar |Timp, oV Test
retea | invatare | straturi |neuroni| epoci | min MSE %
r MSE % r MSE %

1H 25 276 |2.65]0.9924 | 9.734-10" | 24.07 [0.9976| 9.918-10* | 42.34 | 0.2893 | 49.77
MLP LM

2H 15 5 337 |3.530.9942 | 10.54-10* | 26.54 [0.9999 3.831-10° | 5.67 | 0.2959 | 50.57
MNN LM 2H 6_6 396 |4.30|0.9999 | 1.997-10° | 7.8971 [0.9999 | 2.942-10° | 3.52 | 0.2897 | 49.73

3.2.3. Modelul de regresie

3.2.3.1. Metodologia de modelare

Metodele de regresie incerca sa gaseasca relatia dintre o variabila dependenta si una sau mai
multe variabile independente, fiind utilizate pe scara larga pentru predictie si prognoza.

Regresia KNN a fost dezvoltata in variantd autoadaptiva, denumita AKNN, care nu necesita ca
parametrii sa fie reglati de catre utilizator, ea avand nevoie de un parametru intern a carui valoare este
gasit Tn mod adaptiv. Singurul parametru al algoritmului de regresie este coeficientul a al nucleului,
scopul principal fiind acela de a obtine in mod automat o valoare pentru a care ar trebui sa asigure atat
o buna potrivire a datelor de instruire, cat si o capacitate corespunzatoare de generalizare.

Pentru a construi modelul AKNN, datele au fost mai intdi normalizate.

Setul de date a fost impartit Tn mod automat intr-un set de instruire, folosit pentru a gasi
modelul si un set de testare, folosit pentru a verifica capacitatea de generalizare a acestuia. Raportul
dintre dimensiunile celor doua subseturi este controlat de un parametru, A €[0,1] .

Pentru o anumita valoare a lui A, parametrul a a nucleului este reiterat in mod automat intre
Omin Si Olmay, CU O Crestere de Oep.

Trebuie subliniat faptul cd metoda AKNN propusa nu necesita nici un parametru care sa fie
stabilit sau reglat de catre utilizator. Valoarea a* este gasita adaptiv de algoritm, folosind metoda cross-
validation statistica.

Principalul avantaj al acestui model este ca ia in considerare toate informatiile disponibile Tn
setul de antrenare deoarece este o tehnica de regresie bazata pe exemple si, prin urmare, se poate
aplica bine pe seturi mici de date. Caracteristicile originale sunt cautarea automata adaptiva pentru
valoarea optima a singurului parametru intern al modelului, precum si un criteriu simplu, combinat,

pentru a creste linearitatea datelor efective ca functie a datelor dorite.
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3.2.3.2. Rezultate furnizate de modelul de regresie

Indicatorii de performanta luati in considerare in acest studiul de caz sunt urmatorii: ¢ -
criteriul utilizat pentru gdsirea automata a valorii optime a parametrului intern, r - coeficientul de
corelare si eroarea medie patraticd pentru datele normalizate, folosind valoarea a*. Fiecare dintre
aceste valori au fost aplicate atat pentru setul de testare (ca o medie a peste 1000 de partitii ale setului
de date), cat si pentru intreg setul de date (obtinut prin unirea seturilor de instruire si de testare).

Figura 3.52 prezinta datele furnizate de model in functie de valorile preconizate, atunci cand se

utilizeaza un raport de instruire de 67 %, ceea ce corespunde la un raport de divizare de 2/3 - 1/3.

4. Clasificarea proceselor din ingineria chimica

Problemele de clasificare necesita gruparea unor obiecte descrise prin caracteristicile lor
(vectori de trasaturi) in clase predefinite. Clasificatorii se construiesc pornind de la exemple de
clasificare corecta printr-un proces de invatare (numita invatare supervizata spre deosebire de cazul

fnvatarii nesupervizate unde clasele nu sunt predefinite).
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Figura 3.52. Datele de regresie functie de cele prezise pentru un raport de antrenare/testare A = 67 %

4.1. Clasificare cu retele neuronale

Pentru rezolvarea problemelor de clasificare, arhitectura cea mai frecvent folosita este cea
feed-forward. Procesul de antrenare este controlat printr-o tehnicd de validare ncrucisata (cross-
validation) care consta in divizarea aleatoare a setului initial de date Tn trei subseturi: pentru antrenarea
propriu-zisa, pentru controlul Tnvatarii (validare) si pentru evaluarea calitatii clasificatorului (testare).

Din perspectiva identificarii corecte a unei clase, calitatea unui clasificator se masoara folosind

informatiile din matricea de autenticitate (eng. confusion matrix)

4.1.1. Clasificarea parametrilor unui proces de sorbtie a metalelor grele pe turba

Datele folosite in acest studiu au fost prezentate si descrise in capitolul 3.1.1., referindu-se la
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procesul de biosorbtie a metalelor grele din ape uzate pe turba (plumb, mercur, cadmiu, nichel si
cobalt). A fost studiata prin simulare influenta unor parametri de operare (natura metalului, doza de
sorbent, pH-ul, temperatura, concentratia initiala a ionului metalic, timpul de contact) asupra eficientei
procesului cuantificata prin gradul de eliminare a ionilor metalici. Pentru a determina care este influenta
pe care o are unul din cele sase intrari, a fost aplicata analiza de sensibilitate care arata in ce masura
fiecare parametru determina o imbunatatire a procesului de sorbtie pe turba.

Au fost antrenate si testate un numar de 165 de retele neuronale cu 1 strat ascuns continand 1
pana la 15 neuroni intermediari si cu doua straturi ascunse cu 1 pana la 15 si, respectiv, 1 pana la 10
neuroni pe cele doua straturi. Departajarea retelelor s-a facut in functie de valoarea functiei de fitness.
Reteaua care a avut valoarea maxima a functiei de fitness a fost aleasa ca fiind cea mai buna.

Cea mai buna retea a fost de tip MLP si are arhitectura 6:13:9:5. Ea a fost obtinuta folosind un
algoritm de antrenare de tip Quick Propagation. Reteaua 6:15:10:5 are valoarea functiei de fitness
apropiata de cea a retelei alese, dar numarul de ponderi realizate pentru atingerea acestui rezultat este
mai mare cu aproximativ 20 % (320 fat3 de 267). In afara de acest motiv, un alt factor care a determinat
alegerea primei retele ca fiind cea mai bund, a fost numarul de neuroni. Ca si in cazul ponderilor,
numarul de neuroni este mai mare pentru cea de-a doua retea, ceea ce a determinat alegerea structurii
MLP(6:13:9:5).

Din matricele de autenticitate se observa ca reteaua aleasa poate sa clasifice foarte bine datele
supuse analizei, clasificand corect peste 90 % din datele de antrenare (621 valori — 90.13 %) si peste 85
% din datele de validare (127 valori — 85.23 %). in ceea ce priveste setul de date de testare, reteaua a
clasificat corect 118 valori din cele 149, adica aproape 80 % (79.19%) din datele prelucrate. Daca ne
referim la tot setul de date, procentul de clasificare corecta a fost de 88.14 %, fiind clasificate corect 870

de valori din cele 987 analizate.

TRN 1 2 3 4 5 VWD 1 2 3 4 5
1 301 2 1 0 O 1 '8 o0 1 1 1
2 10 23 9 3 1 2 5 2 2 0 o0
3 1 0 /3 1@ 1 3 0 1 9 5 0
4 0 o0 3 [12m 8 4 0 o0 1 15 1
5 0O 0 0 11 141 5 1 0 0 3 16

TST 1 2 3 4 5 ALL 1 2 3 4 5
1 7700 0 1 0 1 1 45 2 3 1 2
2 1 1= 4 1 2 2 16 (26 15 4 3
3 0 1 723 13 1 3 1 2 48 36 2
4 0 0 0 (24 O 4 0 0 4 159 9

> 0 0 0 2724 5 1 0 0 16 181
Figura 4.3. Rezultate la clasificare furnizate de reteaua 6:13:9:5 pentru seturile TRN, TST, VLD si ALL.

Influenta fiecarui parametru normalizat asupra procesului este prezentata in tabelul 4.3. Se

poate observa o distributie relativ uniforma a importantei parametrilor de intrare, o influentd mai
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scazuta asupra clasificarii avand-o doza de sorbent, cea mai mare importanta avand-o timpul de contact.
Deoarece procesul de retinere a ionilor de metale grele pe turba este unul complex, ce presupune
realizarea de legaturi atat chimice cat si fizice Intre participantii la acest proces, putem afirma ca analiza
a furnizat date corecte, acordand prioritate factorului timp de contact, care, prin marire conduce la o

elimiare mai ridicata a poluantilor.

Tabelul 4.3. Influenta parametrilor asupra procesului de clasificare

Intrare Parametru Importanta, %
I0On electronegativitate 14.603455
I1n doza sorbent 7.057843
I12n pH 14.271196
I13n temperatura 14.615321
l4n concetratie initiala 21.277781
I5n timp de contact 28,174404

4.1.2. Clasificarea parametrilor de intrare a unui proces de degradare fotocatalitica

n acest studiu au fost clasificati, cu ajutorul retelelor neuronale, parametrii de intrare intr-o
RNA ce modeleaza un proces de degradare fotocatalitice a colorantului RB5, date ce au fost prezentate
detaliat Tn capitolul 3.1.2.

Pentru gasirea celei mai bune topologii a retelei cu care s-a facut clasificarea, au fost antrenate
330 de retele cu unul si doud straturi de neuroni. Primul strat a fost format din unul pana la 30 de
neuroni, iar cel de-al doilea a avut 1 pana la 10 neuroni. Metoda de determinare a arhitecturii optime a
fost cautarea exhaustiva, iar evaluarea retelelor testate s-a facut folosind drept criteriu de fitness
eroarea la testarea inversa, pentru o perioada de 2500 de iteratii. Cea mai buna retea (figura 4.4), care a

avut valoarea maxima a functiei de fitness, a fost cea cu arhitectura MLP(4:7:3:5), asa cum se vede si din

tabelul 4.8.

TRN 1 2 4 5 3 vib 1 2 4 5 3
1 24 0 0 0 O 1 3 0 0 0 O
2 0711 0 1 1 2 02 0 0 O
4 0 017 2 O 4 0 0.2 1 1
5 0 0 014 0 5 0 0 2 3 1
3 6 0 0 09 3 0 0o o0 1 1

TST 1 2 4 5 3 AL 1 2 4 5 3
1 6 0 0 0 O 1 3 0 0 0 O
2 112 0 0 o0 2 115 0 1 1
4 0 0 1 3 o0 4 0 020 6 1
5 0O 0 0 0 5 0 0 2 21 1
3 O 0 O O 0O 3 0 0 0 110

Figura 4.8. Rezultate la clasificare furnizate de reteaua MLP(4:7:3:5) pentru seturile TRN, TST, VLD si ALL
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Rezultatele obtinute Tn urma clasificarii cu aceasta retea, sunt prezentate sub forma de matrice
de autenticitate, pentru seturile TRN, VLD, TST si ALL in figura 4.8. Cu toate ca in faza de antrenare au
fost clasificate aproape 95 % din date (75 de valori, 94.936 %), in etapa de validare doar circa 65 % din
valori, in numar de 11, au fost clasificate corect.

Acest lucru poate fi explicat prin numaul mic de date folosite la antrenarea retelei, ceea ce are
repercursiuni asupra capacitatii de generalizare a acesteia. Din acest motiv doar aproximativ 76 % din
datele folosite pentru testare (13 valori reprezentand 76.471 %) au fost corect clasificate. Cu toate
acestea, folosind toate cele trei seturi de date, sunt clasificate corect 99 dintre valorile analizate, adica
87.611 %.

Pentru a determina care este influenta fiecarui parametru de intrare asupra procesului de

eliminare a colorantului, a fost efectuata o analiza de sensibilitate, care a furnizat urmatoarele rezultate:

Tabelul 4.9. Importanta fiecarui parametru de intrare asupra transmitantei

Parametru de Importanta,
intrare %
Timp 52.24
Catalizator 15.39
H,0, 18.27
Fe* 14.08

Se poate observa ca ultimii trei parametri au o importantd aproape egala (aproximativ 48%)
spre deosebire de Timp care influentiaza procesul in procent de 52%, lucru dovedit si prin determinarile
practice, care au aratat ca o crestere a intervalului de expunere a colorantului la actiunea radiatiilor UV

conduce la o eliminare totala a acestuia.

4.1.3. Clasificarea instantelor pentru un proces de eliminare a poluantilor gazosi

Pentru clasificarea parametrilor ce influenteaza procesul de adsorbtie a compusilor organici
volatili pe diferiti adsorbanti s-a utilizat baza de date ce va fi descrisa in capitolul 5.2.1. Avand in vedere
complexitatea procesului, clasificarea nu a mai fost facuta cu ajutorul unor valori discrete ci utilizand
intervale continue de valori. Astfel, intervalul de valori pentru parametrul de iesire c;/c; a fost impartit in
10 subintervale, cu un pas de scalare de 0.1 unitati (tabelul 4.11).

Cea mai buna retea neuronala (cu eroarea absoluta cea mai mica in faza de testare) a fost de
tip MLP(5:13:3:1). Ea a fost selectata dupa o cautare exhaustiva dintr-un numar de 117 retele cu unu sau
doua straturi ascunse cu 1 pana la 13 respectiv 1 pana la 8 neuroni pe fiecare strat. Functia de activare a
straturilor ascunse a fost de tip Hyperbolic Tangent iar pentru parametrul de iesire s-a utilizat functia
Logistic. Coeficientul de corelatie a datelor in faza de antrenare a fost de 0.9975.

Acest lucru ne permite sa utilizam aceasta retea pentru clasificarea parametrilor d intrare din

procesul de retiene a compusilor organici volatili din fluxurile gazoase cu concetratii ridicate de poluant
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pe adsorbantii AC20, MN202 si MN205. in urma clasificirii a fost obtinutd matricea de autenticitate din

figura 4.12, care are clasificate corect 647 de instante, adica un procent de 95.99%.

0.0-01 01-02 02-03 03-04 04-05 05-06 06-0.7 07-08 08-09 09-1.0

0.0.01 147 3 0 0 0 0 0 0 0 0
01.0.2 1 28 1 0 0 0 0 0 0 0
0.2.03 0 2 24 3 0 0 0 0 0 0
03.04 0 0 2 26 1 0 0 0 0 0
04.05 0 0 0 1 24 0 0 0 0 0
05.06 0 0 0 0 1 28 0 0 0 0
0.6.0.7 0 0 0 0 0 2 35 1 0 0
07..08 0 0 0 0 0 0 2 41 1 0
0.8.09 0 0 0 0 0 0 0 0 68 3
09.1.0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 226

Figura 4.12. Matricea de autenticitate obtinuta cu ajutorul retelei MLP(5:13:3:1)

Influenta fiecarui parametru de intrare asupra procesului de adsorbtie a computilor organici

volatili a fost determinata cu ajutorul analizei de sensibilitate, care a furnizat rezultatele din tabelul 4.13:

Tabelul 4.13. Importanta parametrilor de intrare asupra raportului de retinera a COV-urilor

Parametru de Importanta,
intrare %
Timp 45.46
Concentratie initiala 19.87
Suprafata specifica 1.56
in&ltime adsorbant 30.99
Temperatura 2.10

Se poate observa ca Suprafata specificd a adsorbantilor si Temperatura de lucru au o
importanta redusd (mai mica de 4%) asupra procesului, spre deosebire de restul parametrilor, Timp,
Inaltime adsorbant si respectiv Concentratie initiald care influentiazd procesul, in ordinea mentionata.
Timpul de stationare a poluantului in coloana de retinere a avut o importanta de doua ori mai mare
decat concetratia initiald a compusilor organici volatili in influentul gazos si cu aproximativ 50% decat

cea manifestata de indltimea stratului adsorbant.

4.1.4. Clasificarea instantelor procesului de coroziune a aliajelor pe baza de titan

Procesul de coroziune a aliajelor pe baza de titan cu adaos de nichel si niobiu a fost descris
detaliat in capitolul 3.2.1., Tn aceasta sectiune utilizand pentru clasificare datele experimentale obtinute
prin experimentul descris anterior.

Factorii care pot influenta cresterea sau scaderea rezistentei la polarizare a aliajelor titanului
sunt timpul de contact dintre aliaj si mediul coroziv — saliva umana artificiald, procentul masic de nichel
si de titan din compozitia materialului studiat, pH-ul solutiei, cantitatea de NaF si de albumina.

Reteaua aleasa a fost testata cu ajutorul setului de date de testare si au foat analizate
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importantele parametrilor de intrare. Datele obtinute sunt prezentate in tabelul 4.15.

Tabelul 4.15. Importanta parametrilor de intrare asupra raportului de retinera a COV-urilor

Parametru de intrare | Importanta, %
Timp 14.474
Ni 8.624
Ti 25.626
pH 29.708
NaF 4.666
Albumina 16.901

Se poate observa influenta dominata a pH-ului, urmata de cele ale concetratiei de albuming si
procentului masic de titan. Procentul masic de nichel si ionii fluorurd au o importanta scazuta, sub 10%.

Pentru a determina daca adugarea de niobiu are efecte asupra rezistentei la polarizare a
aliajelor pe baza de titan, retele similare, cu acelasi numar de straturi si de neuoni pe strat au fost
antrenate si testate, folosind baze de date din care una sau doud dintre intrari (doar dintre cele
referitoare la compozitia aliajului) a fost eliminata. Pentru o comparatie generalad a fost antrenata si o
retea cu ajutorul unui set de date care contine toate intrarile care tin de compozitia materialului.

Rezultatele obtinute sunt prezentate in tabelul 4.16.

Tabelul 4.16. Centralizatorul importantei parametrilor de intrare dispusi in deverse configuratii

Parametru Importanta, %

de intrare Ti Ni Nb TiNi TiNb NiNb TiNiNb
Timp 31.039 9.209 26.547 | 14.474 | 26.726 | 18.159 | 31.612
Ni 0 39.250 0 8.625 0 5.193 9.248
Ti 10.804 0 0 25.626 1.561 0 10.372
Nb 0 0 2.682 0 4.142 6.927 5.316
pH 30.237 | 21.391 | 34.061 | 29.708 | 23.043 | 30.861 | 16.353
NaF 5.628 2.786 8.425 4.666 16.581 7.225 3.087
Albumina 22.292 | 27.364 | 28.285 | 16.901 | 27.947 | 31.635 | 24.012

Se poate observa cd in primele sase situatiile in care sunt testate doar cate unul sau doua
metale, pH-ul este unul dintre cei mai importanti parametri. Parametrul albumind joaca un rol important
in procesul de pasivare a aliajelor, lucru dovedit si de valoarea ridicata a importantei acestei intrari. Al
treilea parametru important din proces este timpul, care, cu exceptia cazurilor cand a fost testat
nichelul, determina o crestere a valorii rezistentei la polarizare. Analizadnd influenta directa a introducerii
niobiului se poate afirma ca aceasta este scazuta, dar in momentul in care sunt analizati cate doi sau toti
parametrii de intrare, se poate observa ca prezenta lui duce la scaderea importantei ph-ului cu 50%.

Matricea de autentiticitate obtinuta in urma clasificarii este prezentata in figura 4.13.

4.2. Clasificare cu algoritmi specializati

Capacitatea de adaptare matematica a algoritmilor de clasificare ii recomanda ca un puternic

instrument pentru sortari si pentru determinarea modelelor predictive. Un avantaj major al acestor
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algoritmi este capacitatea lor de a invata si a stabili dependente neliniare intre variabilele dependente si
cele indepentdente folosind functii matematice.

invitarea pe bazd de instante reduce efortul de invitare prin simpla stocare a exemplelor
prezentate la agentul de invatare si clasifica noile instante pe baza aproprierii de ,vecinii” acestora,

adica instante Intalnite anterior cu valoare similara a atributului.

10° 1. 150.9.. 3008.  450.7.. 600.6. 750.5. 900.4.  10503.  12002..  1350.1..
150.9 3008  450.7 6006 7505 9004 10503 12002 13501 1500

1.150.9 20 0 1 0 0 0 0 0 0 0
150.9 .. 300.8 2 12 3 0 0 0 0 0 0
300.8 .. 450.7 0 0 14 1 0 0 0 0 0 0
450.7 .. 600.6 0 0 1 11 0 0 0 0 0 0
600.6 .. 750.5 0 0 0 1 6 0 0 0 0 0
750.5 .. 900.4 0 0 0 0 1 6 0 0 0 0
900.4 .. 1050.3 0 0 0 0 0 1 6 0 0 0
1050.3 .. 1200.2 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0
1200.2 .. 1350.1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 2

1350.1 .. 1500

Figura 4.13. Matricea de autenticitate obtinuta pentru intreg setul de instante cu ajutorul retelei
MLP(6:14:10:1)

4.2.1. Eliminarea ionilor de metale grele prin sorbtie pe turba

Prezentul studiu ofera oportunitatea de a dovedi utilitatea si eficienta algoritmilor de
categorizare (CA) pentru rezolvarea problemelor de clasificare

Baza de date si procesul au fost descrise Intr-un capitol anterior, respectiv in capitolul 3.1.1.

Pentru clasificarea conditiilor de indepartare a ionilor metalici analizati s-au folosit o serie de
codificari, prezentate mai jos. Astfel la stabilirea parametrilor de iesire s-a notat cu ,1” posibilitatea
turbei de a retine o cantitate de poluant mai mica de 80%, cu ,2” retinerea unei cantitati de pana la
85%, cu ,,3” — < 90%, cu ,4” —< 95% si cu ,,5” pentru cazul in care adsorbantul retine pana la 100% ionul
metalic.

Pentru clasificarea instantelor au fost utilizati sase clasificatori si anume: Non-Nested
Generalized Exemplar (NNGE), Random Tree (RT), meta.Decorate (mD), PART, Best-First Decision Tree
(BFTree) si J48.

4.2.1.1. Utilizarea clasificatorului NNGE

Rezultatele partiale obtinute cu ajutorul clasificatorului NNGE pentru datele normalizate sunt
reprezentate de urmatoarele reguli:

Schema utilizata: weka.classifiers.rules.NNge -G 5 -1 5

Numar de instante: 987
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Modalitate de testare: split 66.0% train, remainder test

class 1IF : En=48.4375 " DS=5.248649 " pH=100.0 A Temp=37.58904 » C0=9.054915 * timp=100.0 (1)

class 3 IF : En=34.375 ” DS=5.248649 " pH=100.0 * Temp=25.62889 » C0=9.415502 * 1.919194<=timp<=3.232326 (4)
class 3 IF : En=29.6875 * DS=5.248649 " pH=100.0 » Temp=25.62889 " C0=9.144012 ~ 2.777778<=timp<=4.040403 (4)
class 3 IF : En=100.0 * DS=5.248649 " pH=100.0 * Temp=40.15193 * 5.758667<=C0<=6.472113 / timp=100.0 (2)

class 1 IF : En=0.0 » DS=2.543941 " pH=88.22549 " Temp=41.00622 » C0=8.366126 " 1.904762<=timp<=2.142857 (2)
class 5 IF : En=100.0 A DS=18.77219 " pH=65.29617 " Temp=37.58904 * C0=32.55376 " timp=100.0 (1)

class 5 IF : En=34.375 ~ DS=5.248649 ” pH=100.0 » 84.41678<=Temp<=100.0 » C0=18.831 ~ timp=16.66667 (5)

class 1 IF : En=0.0 » DS=10.38476 " pH=88.22549 * Temp=20.50311 » C0=7.981034 ~ timp=100.0 (1)

class 1 IF : En=29.6875 ~ DS=5.248649 ~ pH=100.0 ~ 4.552545<=Temp<=11.56495 * C0=9.144012 " timp=16.66667 (3)
class 4 IF : En=0.0 A DS=2.543941 " pH=88.22549 * Temp=73.20448 " C0=4.328435 " timp=25.0 (1)

Aceste reguli de clasificare a datelor normalizate pot fi interpretate astfel: “class 4 IF : En=0.0 »
DS=2.543941 ~ pH=88.22549 A Temp=73.20448 " C0=4.328435 * timp=25.0 (1)” Tnseamnad ca daca o
instantad are pentru En valoarea 0.0, DS = 2.543941, pH = 88.22549, Temp = 73.20448, CO = 4.328435 si
timpul = 25, atunci clasa acelei instante este 4, deci procentul de retinere este cuprins intre 90 si 95 %,
conform cuantificarii facute anterior, iar regula este formata dintr-un set cu o instanta de antrenare.

in cazul in care sunt folosite toate datele pentru antrenare sunt clasificate corect toate
instantele. Tn cadrul metodei divizarii datelor — 66 % pentru antrenare si 34 % pentru validare - din cele
336 instante folosite pentru validare au fost clasificate corect 280 (deci un procent de 83.33 %) si 56 au

fost clasificate gresit.

4.2.1.2. Clasificatorul Random Tree - RT

Modalitatea de testare abordatd in acest studiu a fost “cross validation 10 folds”. Tn urma
aplicarii acestui algoritm setului de date obtinute pentru ionul Cd** a fost obtinut un arbore de decizie,
prezentat partial mai jos:

Schema utilizata: weka.classifiers.trees.RandomTree -K0-M 1.0-S 1

Numar de instante: 162

Mod de testare: 10-fold cross-validation

C0<67.43

pH < 3.84:1(21/0)

pH >=3.84

| timp<0.77

| timp<0.54:1(9/0)

| timp >=0.54:2 (4/0)

timp >=0.77

| timp<15

Temp <51.75

| Temp<30.45

| | Temp<28.6:4(4/0)
| | Temp>=28.6

| | | timp<1:3(4/0)
|

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| | | timp>=1:4(18/0)

|
|
|
|
|11
|11
[
[
|11
[

Arborele rezultat poate fi interpretat astfel: daca CO este mai mic decat 67.43, atunci se
verifica daca pH este mai mic decat 3.48, iar daca sunt indeplinite aceste doua conditii, atunci clasa este
1. In aceastd categorie se inscriu 21 de valori (21/0). in caz contrar, dacd pH este mai mare sau egal
decat 3.48, se verificd daca valoarea pentru timp este mai mica decat 0.77. Daca instantele care

indeplinesc aceasta conditie au valoarea pentru timp mai mica decat 0.54 ele fac parte din clasa 1 (9
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instante). Dacd valoarea pentru timp este mai mare sau egald decat 0.54, dar mai mica decat 0.77,
conditie impusd pe ramura anterioara superioara, atunci instantele fac parte din clasa 2 (4 valori),
s.a.m.d.

Daci sunt folosite toate datele pentru testare, sunt clasificate corect toate instantele. in cazul
metodei cross-validation, din cele 162 instante folosite pentru testare au fost clasificate corect 145 (deci
un procent de 89.51 %). Saptesprezece au fost clasificate gresit, considerandu-se ca fac parte din alte

clase decat cele corecte.

4.2.1.3. Clasificatorul meta.Decorate - mD
Prin aplicarea acestui clasificator setului de date obtinute la eliminarea ionului de Co*, s-au
obtinut urmatoarele rezultate, prezentate partial:

Schema de clasificare: weka.classifiers.meta.Decorate -E 10-R1.0-S1-110 -W
weka.classifiers.trees.J48 -- -C 0.25 -M 2

numar de instante: 203

modalitatea de testare: split 66.0% train, remainder test

Decorate base classifiers:

J48 pruned tree

C0<=108.784

| pH<=5.58:1(26.0)

pH >5.58

| timp <=0.558

| timp<=0.352: 1 (13.0)

| timp>0.352:2(2.0)

timp > 0.558

| Temp <=19.153:1(12.0/3.0)
Temp >19.153

| CO<=68.024

| Temp<=21.433

| timp<=0.97:3 (4.0)

| timp>0.97: 4 (18.0)
Temp >21.433

| DS<=5

| | DS<=4.038:1(2.0)

| | DS>4.038:5 (30.0)

| DS>5

| | DS<=11.259:3 (5.0/1.0)
| | DS>11.259

| | | DS<=17.99:4 (6.0)
| | | | | | bDS>17.99:5 (4.0)

nterpretarea arborelui de decizie este similard cu cea de la RT. Dacd sunt folosite toate

I
I
|
I
I
|
I
I
|
|
I
|
|
I
I
|
I
I
t

instantele pentru testare sunt clasificate corect 202 valori, adica 99.51 % din instante, una fiind
clasificata incorect (0.49 %) - fiind considerata ca facand parte din clasa 3, in realitate apartinand clasei
2. Daca la testare se foloseste regula percentage split 66 %, acest clasificator a ordonat corect 82.61 %

din datele de testare (57 de instante), restul de 12 instante, adicd 18.39 % fiind atribuite altor clase.

4.2.1.4. Clasificatorul PART

PART este un algoritm destul de simplu care nu efectueaza optimizari globale pentru a produce
reguli de mare acuratete, ci adopta o strategie , separa si cucereste”, adica formeaza o regula, sterge

instantele acoperite de aceasta si continua recursiv crearea de reguli pentru instantele ramase pana la
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epuizarea instantelor.
Folosind ca exemplu pentru clasificare cu acest tip de algoritm rezultatele experimentale

obtinute la adsorbtia ionului de Hg”" pe turb3, s-a obtinut urmatorul set de reguli, prezentate partial:

Schema utilizata: weka.classifiers.rules.PART-M 2 -C0.25-Q 1
Numar de instante: 198
Modalitatea de testare: 10-fold cross-validation

timp <= 4: 1 (114.0/1.0)
CO<=38.477:1(22.0)
pH <=3.333 AND

Temp > 27 AND
C0>93.6 AND

DS <= 16.152: 3 (5.0)

Analizand aceste reguli se poate spune ca atunci cand parametrul timp are valoarea mai mica
sau egala cu 4, adica in cazul a 114 instante, acestea fac parte din clasa 1. Daca C, este mai mic sau egal
cu 38.477, atunci 22 de instante fac parte din clasa 1, s.a.m.d.. Daca la testare se folosesc toate datele
de antrenare sunt clasificate corect 94.95 % din date. Folosind metoda de testare 10-fold cross-
validation, sunt clasificate corect 84.34 % din date, adica 167 de instante, restul de 31 de instante fiind
atribuite altor clase.

4.2.1.5. Clasificatorul Best-First Decision Tree - BFTree

La utilizarea algoritmului BFTree pentru clasificarea datelor obtinute la eliminarea ionilor de
Ni* din apele uzate se obtine un arbore de decizie care se interpreteaza similar celor doud anterioare.
Rezultatul partial al clasificarii cu BFTree este prezentat mai jos:

Schema utilizata: weka.classifiers.trees.BFTree -S1-M 2 -N 5 -C 1.0 -P POSTPRUNED
Numar de instante: 204

Modalitatea de testare:10-fold cross-validation
| | Temp>=29.186

| | CO<73.35:5(16.0/0.0)

| | Co>=73.35

| | | Temp<54.267

| | | Temp<42.8665

[ ||| | Temp < 33.746: 2(2.0/0.0)

[ ||| | Temp >=33.746: 3(4.0/0.0)
| | | | Temp >=42.8665: 4(5.0/0.0)
| | | Temp >=54.267:5(5.0/0.0)

€O >=120.099
[

|

|

[

Temp < 47.427:1(33.0/0.0)
Temp >= 47.427

| Temp < 61.1075: 2(6.0/0.0)

| Temp >=61.1075: 3(2.0/0.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
Prin testarea cu toate datele de antrenare, BFTree clasifica corect 93.58 % din cele 204

instante, 3 dintre acestea fiind clasificate gresit. Folosind metoda de testare cross-validation 10-fold,

BFTree clasifica corect 86.27 % (176 instante), restul de 28 fiind atribuite unor clase gresite.

4.2.1.6. Clasificatorul J48 pruned tree
Utilizand datele obtinute din procesul de retinere a ionului de plumb pe turba, la testarea

tuturor datelor au fost calsificate corect 214 instante, restul de 6 (2.73 %) au fost clasificate incorect.
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Arborele de decizie rezultat este prezentat partial mai jos:

Schema utilizata: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Numar de instante: 220

Modalitatea de testare: 10-fold cross-validation

pH <= 3.895

| pH <=3.474: 1 (24.0)

| pH>3.474

| | CO<=67.63:1(2.0/1.0)
| | CO0>67.63:3(4.0/1.0)
pH >3.895

| CO<=26.203

| CO<=18.792:1(19.0)

| €O0>18.792:2 (2.0)

€0 >26.203

| timp <=2.397

| | timp<=0.787:1(8.0)

| | timp>0.787:4 (16.0)

| timp>2.397

| | C€O<=259.678

| | | pH<=4.526

| | | | CO<=67.63:3(3.0/1.0)
| | | | CO>67.63:4(6.0/1.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
Folosind ca modalitate de testare metoda cross-validations 10 folds au fost clasificate incorect

30 de instante, adica 13.64 % dintre valori.

4.2.1.7. Compararea rezultatelor furnizate de clasificatorii utilizati

in compararea celor 6 algoritmi, NNGE, RT, mD, PART, RFTree si J48 s-au luat in considerare
urmatoarele erori aparute in urma clasificarii:

- Incorrectly Classified Instances care arata direct numarul de instante din setul de validare
care nu au fost clasificate corect (tabelul 4.17).

- Root mean square error ce reprezinta radacina erorii medii patratice (tabelul 4.17).

Analizand tabelul centralizator, se poate afirma ca dintre cei sase clasificatori cea mai buna
comportare o are algoritmul RT cu ajutorul caruia s-au obtinut valori minime la numarul de instante
clasificate incorect in cazul a trei ioni metalici (Cd, Hg si Pb), iar pentru alte doua (Co si Ni) valorile au
fost foarte apropiate de valorile minime obtinute cu alti algoritmi.

Desi metoda cu arborele de decizie este mai putin eficientd, ea are ca avantaj faptul ca
furnizeazd modelul explicit de clasificare. In general, algoritmii cu structurd arborescent3 au erori si pot
generaliza in limite acceptabile fata de setul de antrenare.

Metoda NNGE, comparativ cu RT, furnizeaza reguli explicite. Toate instantele de antrenare
sunt memorate, iar noile instante sunt clasificate calculand , apropierea” de una sau mai multe instante
din memorie.

in general, se poate afirma cd algoritmii aplicati au furnizat rezultate bune la clasificarea
conditiilor de reactie utilizate la indepartarea ionilor metalici din apele uzate, considerand drept criteriu

(clase) procentul de indepartare a poluantului.
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4.2.2. Degradarea fotocatalitica a RB5

Pentru clasificarea rezultatelor obtinute in procesul de decolorare au fost utilizati urmatorii

clasificatori, care fac poarte din clasa arborilor de decizie si cea a meta-algoritmilor:

- algoritmul trees.M5P, este un clasificator de tip arbore de decizie;

- algoritmii Bagging si RegressionByDiscretization, ce apartin categoriei meta clasificatorilor.

Rezultatele obtinute cu cei trei algoritmi sunt prezentate detaliat in sectiunile urmatoare.

4.2.2.1. Clasificatorul trees.M5P

Schema de clasificare: weka.classifiers.trees.M5P -M 4.0

Mod de testare: 10-fold cross-validation

Reguli generate (prezentare partiala):
T<=75:

| T<=2.5:LM1(16/9.95%)

| T> 2.5:LM2 (16/32.402%)

T>75:

| T<=17.5:

| Fe3<=29.425:

| | TiO2<=70.575:LM3 (6/6.258%)
| | Ti02> 70.575 : LM4 (4/7.419%)
| Fe3> 29.425:

| | TiO2<=29.425 : LM5 (6/5.867%)
| | TiO2> 29.425: LM6 (16/3.394%)
T

|
|
|
|
|
|
| T> 17.5:LM7 (49/3.79%)

LM num: 1 LM num: 2 LM num: 3

RB5 = RB5 = RB5 =
-5.1448 * T -5.1448 * T -0.578 * T
-0.0829 * TiO2 -0.1371 * TiO2 +0.006 * TiO2
-0.0282 * H202 -0.0826 * H202 -0.0058 * H202
-0.0502 * Fe3 -0.1574 * Fe3 -0.0387 * Fe3
+85.1915 +70.2313 +18.674

Number of Rules : 7

=== Cross-validation ===

Correlation coefficient 0.9649
Mean absolute error 7.9688
Root mean squared error 11.472
Relative absolute error 31.6587 %
Root relative squared error 34.1431 %
Total Number of Instances 113

4.2.2.2. Clasificatorul meta.Bagging

Schema aplicata:

Mod de testare: 10-fold cross-validation

=== Modelul clasificarii === - partial
REPTree - Size of the tree : 5

T<2.5:96.79 (6/18.87) [4/24.13]
T>=25

| T<7.5:28.46(12/234.29) [5/839.25]
| T>=7.5:2.18(57/27.11) [29/8.53]

=== Cross-validation ===

Correlation coefficient 0.9747
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weka.classifiers.meta.Bagging -P 100-S 1 -| 10 -W

REPTree - Size of the tree : 5

T<25

| Ti02<29.43:100 (5/0) [1/0]

| TiO2>=29.43:91.84(9/19.12) [3/17.71]
T>=2.5:5.38(61/157.57) [34/49.95]



Mean absolute error 3.8079

Root mean squared error 7.4293
Relative absolute error 15.128 %
Root relative squared error 22,1111 %
Total Number of Instances 113

Marimea arborelui de decizie : 99

4.2.2.3. Clasificatorul meta.RegressionByDiscretization
Schema de clasificare: weka.classifiers.meta.RegressionByDiscretization -B 10 -W

weka.classifiers.trees.J48 -- -C 0.25 -M 2

T <= 0:'(90-inf)' (16.0/3.0)

T>0

| T<=10

| | Fe3<=0:'(30-40]' (2.0/1.0)

| | Fe3>0

| | | Ti02<=8.85

[ 111 T<=s5

| | | | | H202<=8.85:'(40-50]' (2.0)

| | | | | H202>8.85:'(30-40]' (3.0/1.0)

[ 111 T>s5

| | | | | H202<=8.85:'(10-20]' (2.0)

| | | | | H202>8.85: (-inf-10]' (3.0/1.0)

| | | TiO2 > 8.85: (-inf-10]' (20.0/4.0)

| T>10:'(-inf-10]' (65.0/1.0)

Correlation coefficient 0.9564
Mean absolute error 5.0469
Root mean squared error 9.7928
Relative absolute error 20.0503 %
Root relative squared error 29.1454 %
Total Number of Instances 113

5. Tehnici neuro-evolutive utilizate in optimizare

Pentru optimizarea unui proces din domeniul ingineriei chimice este necesar un model
matematic bun. Tn general, pot fi utilizate doua tipuri de modele: modele mecaniciste, bazate pe
caracteristicile fizice si chimice ale procesului si modelele empirice, care lucreaza cu seturi de date de
intrare-iesire. Retelele neuronale artificiale reprezintd un instrument alternativ pentru modelarea
proceselor complexe in cazul in care nu sunt disponibile informatii complete despre acestea. Desi
necesitd o cantitate mare de date, cu o distributie uniforma, RNA sunt frecvent folosite in modelare si
optimizare, fiind capabile sa efectueze predictii exacte asupra comportamentului procesului. Cu toate ca
modelarea cu RNA este o abordare complet empirica, ea poate reda cu usurinta si fara incarcare
suplimentara a calculului procese nedefinite, neliniare. Mai mult decat atat, odata ce modelul RNA este
instruit, se pot efectua oricat de multe predictii, in timp relativ scurt si, prin urmare, aceste modele sunt

foarte potrivite pentru utilizare on-line [Dam s.a., 2006].

5.1. Optimizare cu algoritmi genetici

Algoritmii genetici (AG) reprezinta un instrument de optimizare eficient, cu o capacitatea
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crescuta de a obtine un optim global, chiar si atunci cand in zona de cautare nu exista alte informatii
decat functia obiectiv, care atribuie o valoare pentru orice solutie.

5.1.1. Optimizarea procesului de fotocataliza a unei solutii de colorant RB5

5.1.1.1. Strategia de optimizare

Solutia generala a unei probleme de optimizare poate fi obtinuta considerand urmatoarele
patru elemente: un model precis al procesului, un numar de variabile de control, o functie de obiectiv si
o metoda numerica adecvata pentru rezolvarea problemei specificate.

5.1.1.2. Rezultatele optimizdrii

Mai multe testari au condus la urmatoarele valori: pop_size = 50 (marimea populatiei initiale),
max_gen = 100 (numarul maxim de generatii), cross_rate = 0.9 (probabilitatea de crossover) si mut_rate
= 0.03 (probabilitatea mutatiei).

Functia de fitness a AG este functia obiectiv a procedurii de optimizare. Rezultatele optimizarii
sunt reprezentate de valorile variabilelor de decizie (timp de iluminare, cantitati de catalizator, H,0, si
Fe*®) care conduc la o valoare minim3 a functiei obiectiv, ceea ce inseamna indeplinirea valorii impuse
pentru transmitanta.

Procedura de optimizare a fost implementatd in Matlab cu un software original, cu functii
specifice programate pentru fiecare faza a algoritmului genetic. Domeniile de variatie a variabilelor de
decizie sunt reprezentate de constrangerile (5.4). Prin impunerea diferitelor valori pentru transmitanta
in intervalul 75 % + 100 %, au fost obtinute, prin procedura de optimizare cu AG.

Au fost facute calcule suplimentare pentru datele din tabelul 5.1 in ceea ce priveste energia
necesard pentru procesul de decolorare (energia consumata de sursa de lumina si energia necesara
pentru agitarea amestecului), iar datele au fost sistematizate si ordonate in sens descrescator al
consumului de energie utild (tabelul 5.2). Tn tabelul 5.2, au fost marcate cu benzi gri dou3 valori, avand
un necesar redus de energie si valori relativ ridicate pentru transmitanta (raportul mic c/co, in care c este

concentratia finald de colorant si ¢, - concentratia initiald de colorant).

Tabelul 5.2. Energia necesara pentru procesul de decolorare atasata datelor din tabelul 5.1

Dy, Timpul, | TiO,, H,0,, Fe®, Energia,
% | [min] | [gLY  [mgll  [mgt] %
93 5.86 0.37 398.20 45.51 0.03 3.16
88 531 0.48 250.71 41.69 0.05 2.87
82 5.12 0.75 275.49 16.72 0.07 2.76
76 5.10 0.62 495.93 13.72 0.10 2.75
77 4,98 0.57 549.10 13.67 0.09 2.69
92 473 0.61 297.71 30.68 0.03 2.55

5.1.2. Optimizarea procesului de eliminare a metalelor grele din apele uzate

Scopul principal al acestui studiu a fost elaborarea unei proceduri generale de optimizare, prin
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combinarea unei retele neuronale cu arhitectura simpla cu un algoritm genetic, aplicata la optimizarea
procesului de indepartare a ionilor de metale grele din solutii apoase, folosind turba (de la Poiana Stampei,
Romaénia) 1n calitate de adsorbant. Datoritd complexitatii procesului de adsorbtie, stabilirea conditiilor
optime necesare pentru indepartarea eficienta a poluantului pe turba implica un studiu experimental
laborios. Acesta include evaluarea influentei temperaturii, a timpului de contact, a concentratiei initiale a
ionilor de metale grele, a pH-ului solutiei si a dozei de turba asupra eficientei procesului de adsorbtie.

5.1.2.1. Strategia de modelare si optimizare

Au fost testate o multitudine de combinatii intre parametrii mentionati mai sus, nregistrand
MSE, corelatia (r) intre predictiile retelei si datele experimentale si eroarea procentuala (Ep). Apoi, cea
mai buna configuratie a fost considerata ca un compromis intre precizie si simplitate. Au fost proiectate
si testate topologii MLP(6:x:y:1) - perceptron multistrat cu sase variabile de intrare, x si, eventual y,
neuroni intermediari si o variabila de iesire (eficienta procesului). Acest model a fost inclus in procedura
de optimizare si poate fi reprezentat prin ecuatia 5.5:

RNA [Intrdri: E, C,, pH, T, Co, t; lesiri: q] (5.5)

Metoda aleasa pentru rezolvarea problemei de optimizare pentru gasirea conditiilor optime de
lucru care conduc la eficientd maxima a depoluarii a fost un AG simplu. Determinarea principalilor
parametrii AG se bazeaza pe incercari succesive. Pentru codificare s-a ales versiunea reala deoarece
aceasta ofera precizie arbitrara la cautarea solutiei optime si elimina procesele de codare si decodare,
ducand astfel la o crestere a vitezei de convergenta a algoritmului.

Cand este atins numarul maxim de generatii (pre-stabilit), algoritmul se opreste. Acesta este
criteriul de oprire particular folosit in acest studiu. in plus, natura stocasticd a algoritmului (initializare

aleatorie) implica repetarea de mai multe ori a fiecarei ruldri AG pentru ca solutiile sale sa fie de incredere.

5.1.2.2. Rezultatele modeldrii si optimizadrii

Pe baza performantelor sale a fost selectata o retea neuronalad de tip MPL(6:21:7:1) care are
MSE = 0.000536, r = 0.00846, si E, = 4.769 %.

Modelul MLP(6:21:7:1) a fost asociat cu AG pentru determinarea conditiilor optime de lucru
(electronegativitata metalului, doza de turba, pH-ul, temperatura, concentratia initiald de ion metalic si
timpul), care conduc la o eficientd maxima a procesului de adsorbtie. In simuldrile bazate pe AG, g4 a
fost stabilit la 100 %. Inainte de a oferi solutia, au fost efectuate o serie de ruldri pentru a stabili cele mai
bune valori ale parametrilor de control ai algoritmului. Tabelul 5.4 prezinta o serie de rezultate de
optimizare obtinute pentru zinc (E = 1.65), cu diferite valori ale parametrilor AG.

Un pas important in procedura de optimizare este validarea rezultatelor obtinute. n tabelul
5.5, rezultatele simularii cu AG au fost obtinute pentru pop_size = 100, max_gen = 400, cross_rate = 0,9
si mut_rate = 0.03. De asemenea, s-au impus unele constrangeri (limitari ale intervalelor de valori

pentru variabile de decizie) pe baza unor considerente practice. Acestea sunt prezentate in tabelul 5.6.
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Tabelul 5.4. Rezultate de optimizare obtinute cu diferite valori pentru parametrii de control ai AG

pop_size 100 300 400 200 800 200 900

Parametrul de max_gen 50 300 100 400 100 300 100
control AG cross_rate 0.9 0.9 0.9 1.3 0.6 1.5 1.7
mute_rate 0.03 0.03 0.03 0.03 0.1 0.9 0.2

Variabila de decizie

Electronegativitatea 165 | 1.65 1.65 165 | 1.65 1.65 1.65

metalului
Doza de turba 23.09 22.79 10.85 23.94 | 26.48 21.78 11.02
pH 4.13 4.21 4.98 4.18 3.93 5.36 4.09
Temperatura 41.74 | 41.49 16.90 39.99 | 39.38 22.75 46.71
Concentratia initiala 67.25 69.94 | 206.86 | 75.02 | 55.38 118.67 53.03
Timpul 11.75 11.68 11.96 10.88 11.20 5.29 14.04

O concluzie importanta este aceea ca rezultatele experimentale sunt Tn concordanta cu datele

de optimizare oferite de AG (g; comparativ cu q,).

Tabelul 5.5. Validarea conditiilor optime de lucru obtinute cu procedura RNA — AG

No. Metal da E Co (gL pH T, (2C) |Co(mg-LY)| t, (min) as
1 Pb 99.95 2.33 6.23 5.52 12.5 100 13.08 | 95.80
2 Zn 100 1.65 10.8527 | 4.98 409 | 206.86 | 11.96 | 98.79
3 Zn 100 1.65 14.0552 | 5.08 16.9 | 504.53 | 10.25 | 88.925
4 Cu 100 1.9 15.0765 | 3.65 29.5 109.58 | 11.59 | 98.27
5 Cu 100 1.9 12.549 | 4.82 174 | 506.85 | 12.33 | 86.48

Din tabelul 5.5 se poate observa ca atunci cand sunt impuse limitari doar la domeniul pH-ului
(simularile 2 si 4) rezultatele furnizate de AG sunt in stransa concordanta cu valorile experimentale,
eroarea maxima fiind de doar 1.73 %. Aceste erori cresc in cazul in care se impun (din considerente

practice) constrangeri si asupra altor parametri ai procesului.

Tabelul 5.6. Limitarile impuse simularilor prezentate in tabelul 5.5

Nr. simularii pH T, (°C) Co(mg:LY)
2,4 4-6 - -
3,5 4-6 6-20 490 - 519.36
1 55-6 10 -20 -

Avand n vedere faptul ca o temperatura de aproximativ 40 de grade (valoare furnizata de
algoritnul genetic in cazul simularii 2) se poate intalni destul de rar in practica, in cazul simularii 3 a fost

impus intervalul 6 — 20 °C pentru temperatura, ceea ce a dus la o crestere a erorii

5.2. Optimizarea retelelor neuronale cu algoritmul evolutie diferentiala

5.2.1. Utilizarea DE in studiul procesului de depoluare a unor fluxuri gazoase ce
contin compusi organici volatili

Modelarea procesului de depoluare a unor fluxuri de gaz care contin compusi organici volatili
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(COV) a fost rezolvata folosind o abordare neuro-evolutiva care consta intr-o combinatie hibrida a unui
algoritm evolutiv diferential si o procedura de cautare locala, aplicata pentru a determina un model
neuronal optim.

5.2.2. Descrierea procesului de inlaturare a unor compusi volatili

Facand referire la procesul de adsorbtie ca fiind unul dintre cele mai folosite mijloace de
indepartarea a COV, complexitatea lui deriva din faptul ca este influentat de: tipul si concentratia COV-
urilor in debitul initial de poluant, debitul de gaz, umiditatea relativda a fluxului de gaz, natura si
caracteristicile fizico-chimice ale absorbantului, lungimea patului adsorbant in coloana, timpul de
stationare si temperatura procesului de adsorbtie.

Compusul organic volatil folosit a fost n-hexan, cu un grad de puritate de 99.9 %, achizitionat de
la Chemical Company si utilizat fara alta purificare. Dinamica adsorbtiei vaporilor de n-hexan a fost
studiatd comparativ, pe doua tipuri de adsorbanti: pe carbune activ granulat AC 20 (de origine
bituminoasa) si pe cele doua rasini polimerice reticulate nefunctionalizate Hypersol-Macronet TM, MN
202 si, respectiv, MN 250. Ambii polimeri constau in polistiren macroporos reticulat cu divinilbenzen
fara grupari functionale.

Pentru a studia efectul concentratiei asupra timpului de strapungere si a capacitatii de
adsorbtie, concentratia de vapori de n-hexan in curentul gazos a fost variata la 7, 11 si 16 mg/L, la
debitul de 130 mL/min. Lungimea stratului de adsorbant in coloana a fost 1 cm pentru toate cele trei
materiale studiate.

Pentru a determina efectul Tnaltimii patului de adsorbant asupra timpului de strapungere si a
capacitatii de adsorbtie a vaporilor de n-hexan, au fost efectuate experimente cu 20 mg/L de n-hexan
trecut la debitul de 130 mL/min, la diferite valori ale lungimii patului de MN 202, MN 250 si, respectiv,
AC 20, adica 1,1.5si 2 cm.

Pentru a examina efectul temperaturii asupra procesului de adsorbtie a n-hexanului,
temperatura a fost mentinuta la valorile de 30, 40 si 50 °C, la o concetratie de 11 mg/L de n-hexan, un

debit de 130 mL/min si 1 cm lungime a stratului pentru toti cei trei adsorbanti.

5.2.3. Metodologie de optimizare si modelare
Simplitatea utilizarii RNA este inseldtoare deoarece instruirea este o sarcina dificila atunci cand
se doreste obtinerea unei arhitecturi optimizate. in aceste conditii, determinarea unei topologii optime
este o problema dificila, in literatura de specialitate existand diferite reguli contradictorii. Pentru a
rezolva acest aspect, RNA au fost combinate cu algoritmi evolutivi (EAs), avantajul acestei abordari
constand in:
- evolutia simultana a mai multor caracteristici definitorii;

- o definitie flexibila a criteriului de performanta;
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- posibilitatea de cuplare a AE cu un algoritm de invatare [Floreano s.a. 2008].

Algoritmul diferential evolutiv (DE) este o tehnica de inspiratie biologica capabila sa lucreze cu o
varietate de functii obiectiv, inclusiv functii nediferentiabile, neliniare sau multimodale [Pant s.a., 2009].
Este un algoritm de optimizare stochastic, bazat pe populatie, puternic si usor de implementat, care a
fost aplicat cu succes pentru a rezolva probleme din diverse domenii, cum ar fi proiectarea, controlul si
programarea in inginerie chimica, luarea de decizii sau procesarea imaginilor [Feoktistov, 2006].

Dupa ce au fost colectate datele, a fost aplicata o procedura de normalizare. Aceasta este una
dintre metodele cele mai utilizate de pre-procesare ce duce la rezultate bune, deoarece poate reduce
eroarea de estimare, timpul de calcul si poate schimba capacitatea de software de risc discriminatoriu

ridicat [Leeghim s.a., 2008].

5.2.4. Rezultate ale modelarii

5.2.4.1. Modelarea cu retele neuronale

Dupa ce datele experimentale au fost colectate si prelucrate cu ajutorul procedurii de
normalizare si dupa ce au fost aplicate considerentele practice legate de antrenarea / testarea retelelor
neuronale, s-a inceput determinarea unui model optim pentru procesul considerat. Aceasta sarcina a
fost realizata prin efectuarea de simulari folosind algoritmul hSADE-NN propus.

Cele mai bune retele sunt cele care au cea mai mare valoare a functiei de fitness. Valoarea de
fitness maxima generata prin folosirea algoritmului hSADE-NN este de 16.478 si corespunde unei
structuri 5:18:01.

Dupa cum se poate observa din figura 5.9, dupa 200 de generatii, antrenarea algoritmului
poate fi oprita deoarece nu se mai realizeaza imbunatatire semnificativa. Pe de alta parte, dat fiind
faptul ca rezultatul dorit corespunde unei retele neuronale optime care modeleaza procesul considerat,
numarul de simulari efectuate este de 1000. Generatie dupa generatie, MSE,yrenare devine tot mai mica,
iar MSE stare Variaza, desi pastreaza un trend descendent dupa cum este indicat de liniile de tendinta din
Figura 5.9. Aceasta evolutie aratd ca reteaua determinata nu este suprainstruita, existentand o buna
corelare intre datele dorite si cele generate cu reteaua 15:18:01 in faza de testare (figura 5.10).

Analizand figura 5.9, se poate observa ca evolutia MSE in ambele faze, de formare si testare,
este similard, inregistrand schimbarea cea mai abrupt3 in primele 20 % generatii din numarul total. in
restul de 80 %, retelele evolueaza mai lent, indivizii fiind plasati in optime locale din care algoritmul
fncearca sa scape.

Se poate observa ca MSE in faza de testare, pe durata evolutiei ultimelor 10 % generatii, are o
linie de tendinta mai abruptd, ceea ce indicd faptul cd, daca se prelungeste spatiul maxim permis
numarului de generatii, poate fi gasita o retea mai buna. Deoarece aceasta imbunatatire este relativ
mica, iar resursele de calcul consumate cresc, se considerd ca un compromis intre precizie si

complexitate ca retea MLP(5:18:1) este un model adecvat pentru procesul de depoluare a unor fluxuri
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gazoase care contin compusi organici volatili.
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Figura 5.9. Evolutia erorilor MSE,,irenare $1 MSEtestare Figura 5.10. Datele experimentale in funtie de
pe parcursul determinarii modelului retelei predictiile retelei MLP(5:18:1), in faza de testare

neuronale utilizand algoritmul hSADE-NN

Linia de tendinta mai accentuata observata in hSADE-NN este rezultatul introducerii celui de al
doilea algoritm de cautare locala. Prin alternarea a doi algoritmi locali diferiti, probabilitatea de a crea
un individ care poate introduce o noud directie de cdutare in faza mutatia este mai mare. in consecints,
spatiul de cautare este mai bine scanat pentru zonele fezabile in care optimul poate fi gasit.

5.2.4.2. Comparatii cu modelarea clasicd

Pentru a investiga comportamentul vaporilor de n-hexan la adsorbtia pe cele trei adsorbanti,
AC20, MN 202 si MN250, a fost aplicat si modelul dezvoltat de Yoon si Nelson - un model descriptiv care
utilizeaza date experimentale pentru a calcula parametrii modelului. Ecuatia care descrie modelul este:

n%:kYN -7k (5.10)
in out

|

unde, kyy este constanta de vitezd (min™), T este timpul necesar pentru stripungerea a 50 % din
adsorbant (min), si t este timpul de strapungere (proba) (min).

Valorile kyy si T au fost determinate din dependenta In[C,../(Cin-Cout)] - t, la debitul de 130

cm?/min, la o indltime a patului de sorbent de 1 cm pentru fiecare adsorbant utilizat si viteza spatiald de

2.75 s, Aceste valori sunt listate in tabelul 5.9 pentru sorbentii MN 202, MN 250 si AC 20.

Tabelul 5.9. Parametrii Yoon-Nelson pentru adsorbantii MN202, MN 250 si AC 20 [Buburuzan s.a., 2010]

Parametrii Yoon-Nelson

Adsorbant 1 .
kyn (min™) T (min)
MN 202 0.1393 27.4064
MN 250 0.1242 39.583
AC 20 0.1367 34.1902

Comparand rezultatele obtinute Tn urma modelarii cu cele doua tipuri de metode, algoritmul
DE si Yoon-Nelson, se poate vedea o buna corelatie a rezultatelor obtinute practic cu cele care rezulta in

urma predictiei cu modelele mentionate (figura 5.11).
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Figura 5.11. Comparatii intre seturile de date experimentale si cele obtinute in urma predictiilor facute
cu modelele Yoon Nelson si MLP(5:18:1)

Coeficietul de corelatie al datelor experimetale cu predictiile retelei neuronale are valoare

0.9972, iar pentru predictiile obtinute prin modelarea Yoon-Nelson acesta este de 0.9926, ceea ce indica

o redare (simulare) bund a procesului prin utilizarea modelrii cu retele neuronale. Tn figura 5.12 sunt

prezentate pentru comparatie ecuatiile liniilor de tendinta si coeficientul de abatere medie patratica

pentru datele prezise de modelele neuronal si Yoon-Nelson. Se poate observa si din aceste grafice ca

modelarea neuronala poate face predictii bune, furnizand valori mai precise, comparativ cu modelarea

Yoon-Nelson.
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Figura 5.12. Comparatii intre predictiile facute cu RNA si cu modelul Yoon-Nelson, pentru T=30°Csi o
grosime a stratului adsorbant de 1 cm, pentru toate cele trei concetratii initiale.

5.3. Optimizarea modelelor neuronale folosind sisteme imune artificiale

Din clasa algoritmilor evolutivi, algoritmii genetici (AG) au fost folositi ca metoda preferata

pentru proiectarea arhitecturii optime a retelelor neuronale.

Algoritmul Selectie Clonala (SC), cel mai utilizat reprezentant al clasei SIA, imita urmatoarele
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mecanisme: selectie clonald, expansiune clonala si maturarea afinitatii. Algoritmii SC au fost dezvoltati
ca mecanisme eficiente de cautare si de optimizare [Cutello s.a., 2011]. Celulele sunt supuse unor
procese de clonare, mutatie si selectie, concept care este foarte asemanator cu cel al evolutiei folosit in
algoritmii evolutivi.

Avand in vedere ca metalele grele continute Tn apele reziduale au un efect toxic pronuntat si ca
acestea au tendinta de a se acumula (fapt care pune in pericol nu numai ecosistemele, ci si sdnatatea
populatei care trdieste in imediata apropiere), se cere o analiza atentd a metodelor utilizate pentru
indepartarea lor. Pe de alta parte, crearea de modele matematice care pot efectua predictii asupra
diferitelor aspecte ale acestei probleme si pot oferi solutii alternative optime reprezinta o buna
abordare, care poate fi utilizata Tn scopul de a Tnlocui experimente. Prin urmare se determind un model
neuronal pentru eliminarea metalelor grele din apele uzate, folosind principiul selectiei clonale. Tn
domeniul ingineriei, algoritmul SC este rar folosit pentru optimizare, combinatia RNA-SC nefiind aplicata

pentru modelarea si optimizarea proceselor chimice.

5.3.1. Dezvoltarea metodologiei SC-RNA

n acest studiu s-a utilizat o serie de date experimentale obtinute printr-o metoda de sorbtie
discontinua care implica amestecarea absorbantului cu un anumit volum de solutie ce contine una din
speciile care urmeaza a fi indepartate, cu scopul de a elimina in cantitate cat mai mare poluantul
(metalul).

Scopul principal al acestui studiu a fost dezvoltarea unui model optim folosind retele

neuronale care evalueaza eficienta procesului de sorbtie Tn functie de conditiile de lucru.

5.3.2. Rezultatele simularii

Folosind varianta modificata a selectiei clonale descrisa anterior au fost efectuate o serie de
simulari in scopul determinarii celui mai bun model neuronal pentru caracterizarea procesului de
indepartare a metalelor grele din apele reziduale. Pentru a rula aceste simulari, un set de parametri
legati de optimizatorul SC a fost setat la valori fixe. Astfel, procentul populatiei care este clonata in
fiecare generatie (Cl) este de 30, pentru fiecare individ selectat sunt generate un numar de 10 clone
(Cli), anticorpii nou elaborati care sunt introdusi in populatie (Na) reprezinta 5% din populatia actual3,
factorul de mutatie (MF) este de 20, iar numarul de generatii (G) este setat la 2500.

Pentru cea mai buna retea neuronald obtinuta, diferentele dintre datele asteptate si cele
prezise sunt prezentate in figura 5.14.

Comparatia intre datele experimentale si predictiile furnizate de catre RNA optima dezvoltata
cu metodologia SC-RNA prezintd o concordantd acceptabild. Tn consecintd, aceastd tehnici poate fi

consideratd utila pentru proiectarea de modele precise pentru diferite procese apartinand domeniului
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ingineriei chimice. Tn plus, metoda SC-RNA asigurd rezultate de incredere pentru retelele neuronale
deyvoltate, cu sanse reale de a fi obtinute in variante optime, comparativ cu bine cunoscuta si frecvent

utilizata tehnica incercare-si-eroare.
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Figura 5.14. Date experimentale (asteptate) comparate cu predictiile
celei mai bune retele neuronale in faza de testare

5.4. Optimizare bazata pe metodologia suprafetei de raspuns

5.4.1. Optimizarea procesului de decolorare fotocatalitica unui efluent ce contie RB5

Pentru procesul de degradare fotocatalitica a apelor uzate ce contin colorantul RB5, a fost
aplicatd pentru optimizare si metodologia suprafetei de raspuns, MSR (fata de RNA — GA prezentata
anterior).

n sectiunea curent3, s-a realizat optimizarea parametrilor de reactie a fotodegradarii RB5 prin
metodologia suprafetei de raspuns si proiectare experimentala. Eficienta indepartarii culorantului a fost
selectatd ca raspuns pentru procesul de optimizare, iar relatia functionala intre raspuns si variabilele
independente cele mai semnificative (factori de proces) a fost stabilita prin poiectare experimentala. Cei
mai importanti factori luati in considerare in proiectarea experimentald au fost doza de TiO, si

concentratiile initiale de H,0, si Fe*".

5.4.2. Metodologia de optimizare multivariabila a experimentelor

Pentru modelarea suprafetei de raspuns si optimizarea procesului de fotodegradare a fost
folosita metoda de proiectare a experimentelor compozit centrata. Factorii experimentali luati Tn
considerare au fost urmétorii: cantitatea de catalizator TiO, si concentratia initiald a ionului Fe* si a
H,0,. Intervalele de lucru si nivelele variabilelor independente sunt prezentate in tabelul 5.13.

Pentru modelarea cu MSR, a fost utilizatd o metod3 de proiectare experimatal3 2° - factorial
central compozita, cu sase puncte axiale (a = 1.215) si doua replici de la punctul central (ng = 2) care
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conduce la un numar total de 16 de experimente.

Conditiile de operare initiale au fost planificate in functie de proiectarea experimentelor si a
fost determinata cinetica decolorarii fotocatalitice a apei uzate artificiale ce contine RB5 in functie de
conditiile planificate. Eficienta indepartarii colorantului, Y (%), a fost considerata ca fiind marimea de
iesire din procesul de optimizare.

Rezultatele experimentale ale eficientei indepartarii colorantului Y (%) au fost determinate in
concordanta cu conditiile initiale planificate si sunt prezentate in ultima coloana a tabelului 5.14.

Din analiza rezultatelor obtinute Tn urma planificarii experimentelor se poate observa o
concordanta foarte buna intre repetarile experimentelor C1 si C2. De asemenea, valorile experimentelor
S1 si S5 sunt foarte apropiate. Se observa ca influentele [TiO,] si [H,0,] asupra functiei obiectiv sunt
similare. Acest lucru ar putea fi explicat luand in considerare raspunsurile similare obtinute pentru ambii
factori, la acelasi nivel de variatie din experimentele planificate.

Cu ajutorul metodei de regresie liniara multipla [Akhnazarova si Kafarov, 1982; Neddermeijer
s.a., 2000] a fost dezvoltatd o ecuatie patratica de regresie pe baza proiectarii statistice experimentale.
Importanta tuturor coeficientilor de regresie a fost verificata prin intermediul testului Student t.
Modelul de regresie final, in termeni de factori codificati, este prezentat in ecuatia 5.15:

Y =93.66 + 2.75 x; + 5.114 X, + 2.205 X3 + 3.079 x;> =7.165 X,” + 3.105 x5° (5.15)
cu limitele—a<x;<+0;=1, 2,3 (a=1.215).

in ceea ce priveste factorii reali, eficienta eliminarii culorii este exprimatd prin ecuatia de
regresie 5.16:

Y = 84.16 - 20.036[TiO,] + 0.961[Fe**] - 0.027[H,0,] + 21.895[TiO,]* - 0.012[Fe*")* + 3.45 x 10°[H,0,]°  (5.16)
pentru intervalele: 0.169 < [TiO,] < 1.081 [mg L™']; 1.732 < [Fe*] < 61.267 [mg L™] si 135.5 < [H,0,] <
864.5 [mg L™].

Tabelul 5.15. Conditiile optime (g/L TiO,, mg/L Fe*", mg/L H,0,) pentru obtinerea unei eficiente prezise

de 100%, la eliminarea colorantului RB5

. [Tio,) : [Fe*] . [H,0,]", .o ] ‘o )
X3 gL Xz (mg L) X3 (mg L) Y (%) Experiment Y (%) Prezis
-0.447 | 0.458 0.357 | 40.243 | 1.0843 825.3 99.301 100

" Valorile parametrilor Tn conditii optime.

Tabelul 5.16. Conditiile optime de eliminare a RB5, furnizate de AG (tabelul 5.2.-partial)

D, Timpul, | TiO,, Fe*, H,0,,

. 1 1 1 c/co
[%] [min] [gL7] | [mgl] | [mglL™]
93 5.86 0.37 45.51 398.20 | 0.03
92 4.73 0.61 30.68 297.71 | 0.03

Comparand cele doua tabele, 5.15 si 5.16, respectiv metodele RMS si AG, se poate observa
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similitudinea conditiilor de lucru optime determinate. Astfel, in cazul modelarii cu metoda suprafetei de
raspuns au fost obtinute valori ceva mai ridicate pentru cantitatile de reactanti ce trebuie folosite
pentru eliminarea colorantului. Timpul necesar atingerii randamentului propus (92% si 93%) este mai
ridicat Tn cazul algoritmului genetic (4.74 si respectiv 5.86 minute) comparativ cu perioada de timp (4
minute) dupad care au fost determinate valorile folosite la optimizarea cu MSR. Aceste valori au fost
furnizate de algoritmul genetic care a rezolvat problema studiata fara a avea vreo constrangere din

punctul de vedere al perioadei de distrugere a RB5.

6. Concluzii generale

6.1. Concluzii referitoare la obiectivele rezolvate in teza

Prezenta teza de doctorat propune metodologii de modelare si optimizare bazate, in principal,
pe tehnici softcomputing, care sunt testate si adaptate pe procese din ingineria chimica si protectia
mediului. Astfel, au fost rezolvate urmatoarele obiective:

Qo Elaborarea unei metodologii de modelare cu retele neuronale.

< Variantele acestei metode rezultd din utilizarea diferitelor tipuri de retele neuronale: feed-
forward cu numar diferit de straturi ascunse si neuroni intermediari, feed-forward generalizate si retele
neuronale modulare. in acest fel s-au testat comparativ performantele acestora, in dependentd cu
topologia si procesul supus modelarii.

< S-a acordat o atentie deosebitd constituirii bazelor de date ce provin din experimente,
selectarii parametrilor de intrare si de iesire functie de scopul modelarii si pre-procesarii datelor. Aceste
etape, alaturi de numarul si calitatea datelor diponibile (precizia determinarilor si repartizarea uniforma
in domeniul investigat) sunt conditii esentiale pentru obtinerea unor modele capabile sd efectueze
predictii bune.

< Una din metodele de dezvoltare a topologiei modelelor a fost ,incercare si eroare”, dar au fost
incluse etape speciale de determinare a celor mai bune valori pentru numarul de neuroni intermediari si
numarul de epoci de antrenare, evitandu-se astfel overtraining-ul. Criteriile de selectare a celor mai
bune bune retele au fost erorile medii patratice si timpul de antrenare.

Metodologia a fost testata pe douad studii de caz: indepartarea ionilor de metale grele din ape
uzate folosind turba ca adsorbent (SC1) si eliminarea colorantului RB5 din ape uzate prin fotocataliza
(sc2).

Pentru determinarea structurii optime a modelelor neuronale au fost aplicate si alte metode,
respectiv metode bazate pe algoritmi de inspiratie biologica: algoritmi genetici, algoritmul evolutie
diferentiala si algoritmi din clasa sistemelor imune artificiale.

< Tn primul caz, notat SC1, s-a urmérit modelarea eficientei procesului functie de conditiile de

lucru. S-au realizat doua tipuri de modelari: 1. Modelarea neuronald directd, avand drept scop obtinerea
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unor retele neuronale care sa realizeze predictii ale randamentului de indepartare a ionilor metalici din
apele uzate functie de conditiile de lucru. Tn acest caz, se disting doud moduri de lucru: a) folosind datele
experimentale corespunzatoare fiecarui metal, deci dezvoltand modele neuronale separate pentru
fiecare metal (Cd, Co, Hg, Ni, Pb) si b) utilizand intreaga baza de date, pentru toate metalele considerate,
caz in care modelul poate fi utilizat pentru orice tip de metal sau combinatii de metale aflate in ape
uzate. 2. Modelarea neuronald inversd, prin care s-a urmarit rezolvarea urmatoarelor probleme: a)
determinarea valorilor dozei de sorbent si a temperaturii solutiei care conduc la un grad ridicat de
indepartare a ionilor metalici din apele uzate si b) stabilirea tipului de ion metalic (pe baza de
electronegativitate) si a temperaturii de operare pentru eliminarea maxima a poluantului.

Rezultatele obtinute la modelare in varianta 1a evidentiaza modele de tip MLP relativ simple, cu
performante foarte bune (corelatie peste 0.996 si erori procentuale sub 9 %). Pentru cazul 1b, cele mai
bune rezultate au fost obtinute cu un model MNN(6:14:1) cu urmatoarele performante la validare:
2.72% eroare relativa si 0.9994 corelatie. Corespunzator tipului MLP, care inseamnd o structura mai
simpla si o antrenare mai rapida, performantele pentru MLP(6:24:8:1) sunt, de asemenea, bune: E, =
6.52 % si r = 0.9988. De retinut faptul ca timpul de antrenare este de 5 - 6 ori mai mare in cazul retelelor
de tip MNN insotite de algoritmul Levenberg Marquardt. Prin urmare, alegerea unui model neuronal va
fi rezultatul evaluarii complexitatii si preciziei modelului, criteriul considerat fiind functie de necesitati.

Modelarea inversa este, in general, mai dificil de condus in sensul ca nu se obtin totdeauna
rezultate satisfacatoare deoarece existenta dependentei directe nu garanteaza si dependenta inversa —
conditie a unei modeliri acceptabile. In cazul de fatd, s-au obtinut rezultate acceptabile cu o retea mai
complexa, MNN(5:20:2), cu r peste 0.98 si eroare relativa sub 3.5 % pentru ambele tipuri de modelare.

< Cel de-al doilea studiu SC2 consta in modelarea transmitantei in procesul de fotocataliza a
colorantului RB5. Baza de date s-a obtinut realizdnd experimente intr-un reactor fotocatalitic in care
colorantul azoic Reactiv Black 5 (RB5) a fost decolorat printr-o reactie fotocatalitica folosind TiO, P-25
drept catalizator, in prezents de Fe™ si H,0,. Aplicaind metodologia dezvoltatd pentru modelare cu RNA,
s-au determinat diferite topologii de retea (diferite tipuri si configuratii), cu numar optim de neuroni si
epoci de antrenare. Dintre acestea, modelul MLP(4:10:1) a avut r = 0.9982 si erori relative sub 4 % in
faza de validare.

@ Modelarea proceselor cu date lipsa sau incomplete

< O altd metodologie de modelare considera situatiile in care numarul datelor experimentale
este insuficient sau datele nu sunt uniform repartizate pe domeniul investigat. Metoda se bazeaza pe
regresie, mai precis pe algoritmul cel mai apropiat vecin de ordin k (K Nearest Neighbor). Regresia KNN a
fost dezvoltata in variantd autoadaptivda, denumita AKNN, in care parametrul intern al algoritmului,
coeficientul a al nucleului, este gasit in mod adaptiv.

< Drept studiu de caz s-a considerat investigarea comportamentului electrochimic al aliajelor

NiTiNb Tn saliva artificiala, pentru diferite pH-uri si concentratii de NaF, cu adaos de proteina (albumina)
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(SC3). A fost aplicata atat modelarea cu algoritmul AKNN, cat si modelarea neuronala in cadrul careia s-a
aplicat un procedeu de interpolare pentru cresterea numarului de date de antrenare. Rezultatele au
fost bune in ambele cazuri, dar modelarea neuronala a fost mai laborioasa, necesitand timp mai lung si
incercari multiple referitoare la configuratiile retelelor, arhitectura, algoritm de antrenare.

@ Clasificarea proceselor din industria chimica folosind retele neuronale si clasificatori

specializati

< Un caz particular de modelare este considerat clasificarea datelor, respectiv incadrarea
instantelor disponibile intre limite prestabilite. Problema a fost abordata cu retele neuronale, folosind
metodologiile anterior elaborate si algoritmi de clasificare specializati, cum ar fi: Random tree, Random
Forest, J48, NNGE si altii.

< S-au efectuat teste pe studiile de caz SC1, SC2, SC3 si SC4, rezultatele obtinute fiind
satisfacatoare; ele sunt dependente de combinatia proces — algoritm. Totusi se poate afirma ca metoda
de clasificare bazata pe retele neuronale este mai dificil de aplicat, deci algoritmii specializati de
clasificare sunt alternative recomandate datorita acuratetei rezultatelor si a usurintei in manipulare.

@ Elaborarea unor proceduri de optimizare bazate pe tehnici neuro-evolutive

< O directie de cercetare esentiald a lucrarii constd Tn elaborarea unor metodologii de
optimizare care combina retele neuronale cu algoritmi de inspiratie biologica: algoritmi genetici,
algoritmul evolutie diferentiala (ambii apartindand clasei algoritmilor evolutivi) si algoritmul selectie
clonald (component al sistemelor imune artificiale). Retelele neuronale au reprezentat modele in
probleme de optimizare rezolvate cu GA, sau au fost optimizate cu DE si CS. Astfel, problemele de
optimizare solutionate au avut un singur obiectiv (legat de proces) si, respectiv, mai multe obiective
(structura si parametrii modelului neuronal). Performantele optimizatorilor globali (in particular DE) au
fost Tmbunatatite prin combinare cu algoritmi locali de cdutare care au rolul de a rafina solutia gasita
initial.

< Transmitanta, ca masura a gradului de eliminare a colorantului RB5 prin fotocataliza (SC2) a
fost optimizata (maximizata) cu un algoritm RNA — GA (model neuronal si algoritm genetic ca
optimizator), folosind ca variabile de decizie conditiile de reactie.

< 0 metodologie similard RNA - GA a fost aplicata pentru optimizarea (maximizarea) gradului de
eliminare a metalelor grele din ape uzate prin adsorbtie pe turbd (SC1). Rezultatele obtinute in
optimizare au fost validate experimental obtinandu-se erori relative sub 10 %, ceea ce dovedeste
eficienta metodei.

< Un alt studiu de caz, indepartarea unor compusi organici volatili din fluxuri gazoase (SC4) a
fost abordat cu o metoda RNA — DE, respectiv algoritmul DE a fost folosit pentru a proiecta retele
neuronale optime ca modele pentru eficienta procesului. Mai precis, DE a fost folosit intr-o varianta
auto-adaptiva n cadrul careia parametrii algoritmului au fost inclusi in variabilele de decizie ale

optimizarii. in plus, s-a realizat hibridizarea cu algoritmi de ciutare locald pentru a spori sansele gésirii
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optimului global, respectiv o retea neuronala cu structura si parametrii optimi. Rezultatul procedurii
este o retea MLP(5:18:1) cu r = 0.99679, MSE = 0.05814 si eroarea relativa procentuala = 9.22087 %. De
remarcat performantele bune si simplitatea modelului, desi procedura dezvoltata este mai complexa.
Predictiile furnizate de acest model considerat optim sunt insa net superioare celor obtinute cu un
model fenomenologic al procesului.

< Folosind SC1, respectiv baza de date ce contine rezultatele experimentelor de adsorbtie a
unor ioni de metale grele pe turba, s-a utilizat o tehnica bazata pe algoritmul CLONALG din clasa
sistemelor imune artificiale pentru a obtine un model neuronal optim. De asemenea se obtine o retea
simpld 6:14:1, cu performante bune la validare.

< 0 concluzie sinteticd referitoare la determinarea topologiei retelelor neuronale rezultd din
compararea metodologiilor bazate pe incercari succesive cu cele care utilizeaza optimizatori globali (DE,
CS). Prima categorie cuprinde metode mai simple, usor de dezvoltat si manipulat, care conduc la
rezultate satisfacatoare cu eforturi mai mari (incercari multiple) si care nu garanteaza determinarea
celui mai bun model. Metodele din ce-a doua categorie sunt mai complexe, consumatoare de timp si
resurse computationale, dar au ca rezultat foarte probabil o retea optima cu o structura cat mai simpla
posibil.

< Comparatiile intre metodele clasice de modelare (modele fenomenologice) si optimizare
(metoda suprafetei de raspuns) si tehnicile bazate pe retele neuronale si algoritmi evolutivi au
demonstrat superioritatea celor din urma, atat prin acuratetea rezultatelor, cat si prin modul de lucru.

< Metodologiile descrise au fost proiectate intr-o forma cat mai general3 astfel incat s poat3 fi
usor aplicate si adaptate altor procese si sisteme. In acelasi timp, au fost introduse elemente care tin

cont de caracterul specific al fiecarui proces abordat.

6.2. Aspecte originale

Qo Dezvoltarea unor metodologii de modelare bazate pe retele neuronale cu mecanisme de
evitare a overtrainingului, de determinare a numarului optim de neuroni si a numarului optim de epoci
de antrenare.

Q Elaborarea unor modele bazate pe regresie pentru cazurile in care sunt disponibile seturi
de date incomplete.

Q Proiectarea unor tehnici de optimizare bazate pe elemente combinate soft-computing
pentru optimizarea proceselor si a retelelor neuronale.

Q Asocierea tehnicilor de modelare si optimizare dezvoltate cu procese din ingineria

chimica si protectia mediului printr-un formalism inedit.
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6.3. Directii de continuare a cercetarilor
Dat fiind faptul ca principalele repere ale acestei teze sunt reprezentate de tehnici neur-
evolutive aplicate pentru modelare si optimizare, se preconizeaza ca directii de continuare a

cercetarilor:

+ Utilizarea altor tipuri de modele neconventionale, in special tipuri de retele neuronale.
+- Testarea altor metode de optimizare din categoria algoritmilor de inspiratie biologica.
+ Detectarea de elemente de imbunatatire a performantelor algoritmilor in special prin

hibridizari si combinari de elemente individuale.

+ Testarea si adaptarea metodologiilor pe noi studii de caz.
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