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Algoritmi de inspiratie biologica pemtru modelarea si optimizarea proceselor din
ingineria chimica

1. Introducere

Tn domeniul ingineriei chimice, problemele principale sunt reprezentate de modelarea
si optimizarea proceselor chimice pe baza experimentelor. Majoritatea abordarilor clasice sunt
bazate pe legile fizice si chimice care guverneaza procesele, legi care sunt descrise de modele
matematice aplicate la diferite nivele care variaza de la macroscopic la molecular. Aceste
modele sunt reprezentate, in general, de forme derivative ale unor functii puternic neliniare
care, de cele mai multe ori, sunt greu de rezolvat. Tehnicile si instrumentele software ofera
probabil cel mai efficient mod de a reprezenta interactiunile complexe care au loc in timpul

reactiilor, pentru fiecare process.

Domeniul Inteligentei Artificiale este definit generic ca un domeniu care se ocupa cu
dezvoltarea de metode inteligente pentru maximizarea eficientei unui sistem dinamic si
aplicarea acestora pentru invatarea si interpretarea automata a datelor experimentale. Exista o
multitudine de algoritmi eficienti apartinand inteligentei artificiale pot fi regasiti in literatura
de specialitate, masinile cu suport vectorial (SVM) fiind una din numeroasele instrumente

utilizate in invatarea automata.

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

afla algoritmii evolutivi (EA), inteligenta de grup (colectiva) sau retele neuronale.

In aceasta tezi vom descrie si implementa astfel de algoritmi pentru modelarea si
optimizarea proceselor chimice. Un aspect important care trebuie luat Tn considerare este
faptul ca aceste metode ale inteligentei artificiale nu inlocuiesc metodele clasice, ci
completeaza aria de metode, fiind considerate alternative viabile, in special in cazurile in care

complexitatea si numarul ridicat de parametri pun probleme abordarilor clasice.
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1.1 Obiectivele tezei

In cadrul tezei de doctorat , Algoritmi de inspiratie biologici pentru modelarea si
optimizarea proceselor din ingineria chimica”, masinile cu suport vectorial (SVM) care
reprezintd o tehnica de Invatare automata, in combinatie cu algoritmi de insipiratie biologica,
cum ar fi algoritmul evolutie diferentiala (DE) si algoritmul glowworm swarm optimisation
(GSO), sunt utilizati pentru modelarea si optimizarea diferitelor aspecte ale proceselor din

ingineria chimica.

Masinile cu suport vectorial stau la baza metodologiilor elaborate, acestea
reprezentdnd modelul procesului, scopul principal fiind acela de a crea metode imbunatatite

care sa optimizeze eficient nu numai modelul, dar si sistemul chimic.

Au fost selectate ca studii de caz o serie de procese chimice, fiecare dintre acestea
fiind descrise de catre un set complet de date experimentale. Cerintele fiecarei probleme sunt
rezolvate pentru prima oara folosind masinile cu suport vectorial in combinatie cu diferiti

algoritmi de optimizare. Astfel, studiile de caz considerate sunt:

proprietatea de cristal lichid a unor compusi organici,
rezistenta la coroziune a aliajelor de titan,

purificarea electrochimica a apelor uzate,
polimerizarea radicalicd a stirenului,

indepartarea metalelor grele prin biosorptie cu alge
extractia in sisteme apoaze bifazice

extractia de polifenoli din scoarta de molid

VvV V.V V V VYV V V¥V

indepartarea metalelor grele din solutii apoase prin bioremediere

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

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

» Dezvoltarea de metodologii bazate pe SVM in combinatie cu GridSearch si aplicarea
acestora pentru rezolvarea unor procese chimice complexe. Diferitele combinatii

realizate constau Tn:vect
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i) masini cu suport vectorial pentru clasificare cu parametri neoptimizati sau
optimizati folosind algoritmul GridSearch cu diverse nuclee (SVC, GS-SVC);

i) masini cu suport vectorial pentru regresie cu parametri neoptimizati sau
optimizati folosind algoritmul GridSearch cu diverse nuclee (SVR, GS-SVR);

iii) compararea rezultatelor obtinute cu aceste metode cu alte alte metode de
invatare automata cum ar fi retele neuronale (ANN), algoritmi de tip “eager”
(C4.5, REPTree, Random forest) si algoritmi de tip “lazy” (k-nearest
neighbour, NNGEP)..

» Crearea unei metodologii pentru modelare si optimizare folosind versiunea pentru
regresie a SVM in combinatie cu algoritmi de optimizare de inspiratie biologica:
evolutie diferentiala (DE-SVR) si inteligentd comportamentald de grup (GSO-SVM).

» Dezvoltarea unui framework general concretizat in diverse combinatii de algoritmi
care:

1) poate fi usor imbunatatita prin introducerea de noi algoritmi; si

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

1.2 Structura tezei

Aceasta teza este organizata astfel incat se prezinta gradual framework-ul general care
cuprinde toti algoritmii si care stabileste cadrul comun al acestora, ordinea acestora fiind
direct legata de cresterea complexitatii si adaugarea de noi elemente. La inceput sunt
prezentate partea teoretica pentru fiecare componentd, mai exact masinile cu suport vectorial
si algoritmii de optimizare de inspiratie biologicd. De asemenea sunt suprinse aplicatiile
acestor algoritmi in ingineria chimica. Sunt descrise mai apoi setdrile generale ale framework-
ului, cum ar fi tipurile de masini vectorile folosite, vairantele de nuclee, functia de fitness,
motodele de evaluare a performantei si complexitatii. Se  trece apoi la descrierea
particularitatilor fiecdrui tip de model SVM, combinat cu GS, sau DE, sau GSO, urmat de
aplicatiile concrete experimentale care ilustreaza si testeaza eficacitatea acestora. Pentru a
determina performantele algoritmilor intr-un context mai general, pentru unele procese sunt
testati mai multi algoritmi, o serie de comparatii indicand care este cea mai buna abordare in

functie de caracteristicile fiecarui proces. Pentru fiecare studiu de caz sunt discutate o serie de
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particularitati ca: structura bazei de date reprezentatd de date experimentale sau obtinute
folosind simulatoare, adaptarea algoritmilor la modelare procesului, rezultatele obtinute si

interpretarea acestora.

Din punct de vedere structural, teza este alcatuitd din cinci capitole dintre care
Capitolul 1 reprezintad introducerea, Capitolele 2 si 3 contin partea teoreticd fundamentala a
modelarii si optimizarii cu descrierea principiile de baza ale masinilor cu suport vectorial,
precum si ale algoritmilor evolutivi si algoritmilor inteligentd de grup. Urmatoarele doua
capitole, Capitolul 4 si Capitolul 5 reprezinta contributia originala a tezei. Fiecare capitol se
incheie cu o sectiune de concluzii, ultimul capitol contindnd concluziile finale prezentate din
doua puncte de vedere distincte: i) aspectele originale legate de dezvoltarea de noi algoritmi
pentru rezolvarea diferitelor probleme specifice ingineriei chimice; si ii) procesele considerate

si procedurile de modelare si optimizare aplicate.

Capitolul 1 prezintda a serie de aspecte generale, constituind o introducere in
continutul tezei. Sunt enumerate obiectivele principale ale tezei si este prezentatd structura

generala.

Capitolul 2 prezinta principalele elemente teoretice ale masinilor cu suport vectorial si
principiile de baza ale teoriei invatarii statistice. Modele prezentate in aceasta teza sunt bazate
in mare parte pe SVM, si In consecintd sunt prezentate detaliile teoretice ale acestui algoritm.
De asemenea sunt prezentate aplictiile acestora in ingineria chimicd, care evidenteaza
capacitatea de generalizare si eficienta modelelor SVM in modelarea si optimizarea

proceselor Tn domeniul ingineriei chimice.

Capitolul 3, al doilea capitol teoretic, detaliaza primcipiile de baza din algoritmii
evolutivi si algoritmii inteligentd de grup, cu descrierea algoritmilor care vor fi folositi in
urmatoarele capitole. Deorece algoritmul glowworm swarm intelligence (GSO) va fi
implementat si folosit in cadrul framework-ului, sunt prezentate detaliile de implementare,
avantaje si limitari, diferite setdri si variante. De asemenea sunt prezentate aplicatiile

existente ale algoritmilor evolutivi in domeniul ingineriei chimice.

Capitolul 4 este primul capitol care abordeaza contributiile originale ale tezei. Plecand

de la o serie de considerente practice, sunt prezentate elementele de baza ale framework-ului

4
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POM-SVM dezvoltat pentru a include toate metodologiile si algoritmii creati. Este descris
fluxul general al aplicatiei, ca o combinatie “proces — masini cu support vectorial — algoritm
de optimizare” si care reprezintd baza metodologiei propuse. Doua tipuri de modele sunt
dezvoltate cu acest framework, GS-SVC pentru clasificare cu aplicatie in predictie proprietatii

de cristal lichid si GS-SVR pentru regresie, aplicat la alte doud procese chimice:.

Capitolul 5 prezinta implementari mai complerxe ale frameworkului POM-SVM, in
care optimizatorii sunt algoritmi evolutivi, cum ar fi DE sau GSO. Prima parte descrie
implementarea DE-SVM pentru modelarea unui proces complex de polimerizare. Partea a
doua prezintd varianta GSO-SVM, care este inovativa atat din punct de vedere al
implementdrii, cat si al aplicatiilor. Din punct de vedere al implementarii, este dezvoltatd o
noud implementare 1n Java a acestui algortim. Din punct de vedere al aplicatiilor, combinatia
celor doud modele GSO si SVM este nouad in ingineria chimica. Aceasta variantd va fi aplicata
in modelarea a doud procese complexe. Ultima parte prezinta varainta GA-SVM folosita in

optimizarea proceselor chimice.

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

rezultatele obtinute).
Elementele originale ale acestei teze sunt reprezentate de:

1) dezvoltarea de metodologii noi, simple si eficiente, bazate pe diversi algoritmi de

invatare, individuali sau in combinatii hibride;

2) o implementare noua a algoritmului GSO, avand un criteriu de covergenta specific

problemei de optimizare a parametrilor algoritmului SVM,;

3) aplicarea acestor metodologii la modelarea proceselor din ingineria chimica,
aceste probleme nefiind abordate pana acum folosind aceste metode hibride de

inspiratie biologica;

4) instrumente software usor de utilizate si care oferd flexibilitate prin diversele

configurari.
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Metodologiile dezvoltate au un character general si pot fi usor adaptate si aplicate altor

procese si sisteme din domeniul ingineriei chimice.

ege iy

modela eficient procese chimice complexe, cu aplicatii practice in tehnica experimentald
(economii de materiale, energie, timp) si industriald (eficientizarea controlului optimal).
Interactiunea cu instrumentele software dezvoltate este destul de flexibild astfel incat
inginerul chimist sa obtina cu usurinta predictii ori de cate ori este necesar si in orice conditii

experimentale.

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

construitd (algoritmii de modelare/optimizare si procesele din domeniul ingineriei chimice).
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* Parameter aptimisation with GS
* Modelling with SVC
« Predictions

liquid-crystalline property of compounds

corrosion resistance of titanium alloys

Electrochemical process for sludge
* Paramelter optimisation with GS stabilisation

* Modelling with SVR
* Predictions Bioremoval of heavy metals from
aqueous solutions

« Parameter optimisation with GS extraction of polyphenols from spruce
- Modelling with SVR wood bark

* Predictions

* Process optimisation with GA

styrene polymerization process

* Structural and parameter
m optimisationwith DE styrene polymerization process
* Modelling with SVR

= Predictions
Biosorption process of heavy metals
« Parameter optimisation with GSO
« Modelling with SVR
= Predictions Predictionithe partition coefficient of
guanidine hydrochloride in ATS

Figura 1.1. Structura tezei
7
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4. Framework pentru modelarea si optimizarea proceselor din

ingineria chimica

Framework-ul utilizat in aceasta teza a fost dezvoltat pentru modelarea, predictia,
clasificarea, si optimizarea sistemelor din ingineria chimica. Pentru a lucra cu o gama larga de
procese si a avea rezultate optime, framework-ul se bazeaza pe masini cu suport vectorial care
actioneazd ca un model general datoritda capacitatii de approximator universal si pe un

algoritm de optimizare a parametrilor (GS, DE sau GSO).

4.1. Principii generale in dezvoltarea framework-ului

Framework-ul propus, numit POM-SVM (denumire derivata din termenii model de
optimizare si masini cu suport vectorial) este unul general, putand rezolva diferite aspecte ale
unuia sau mai multor procese. Modelare proceselor se realizeaza cu algoritmul SVM, care are
capacitatea de aproximator universal, In combinatie cu un algoritm de optimizare a
parametrilor modelului SVM (GS, DE sau GSO). Acesti algoritmi de inspiratie biologica au
fost selectati pe baza adaptabilitatii si capacitatii de generalizare. Metodele de optimizare
primesc ca si intrare un numar de parametrii impreund cu intervalele de valori si returneaza
valorile optime ale acestor parametri in spatiul de cautare dat. In acest framework, algoritmii
de optimizare au rolul de a selecta modelul SVM optimal, prin evaluarea diferitelor setari

posibile de parametri pe baza functiei de fitness a modelului.

O schema conceptuala a framework-ului este prezentata in Figura 4.1.

4.1.1. Metodologia de modelare cu SVM

Metodologia are doi pasi de baza: pregatirea datelor de intrare si mai apoi procedura
de invitare. In primul pas, datele experimentale sunt impartite aleator in diferite proportii

pentru antrenare/testare cu pastrarea unei distributii normale a datelor de iesire. Metodologia



Algoritmi de inspiratie biologica pemtru modelarea si optimizarea proceselor din
ingineria chimica

de invatare constd in antrenarea unui model SVM pe datele de antrenare si evaluarea acestuia

pe datele de testare.

/ﬁ Parametrii / \
procesului

Parametri
SVM

Proces
chimic

Metoda de optimizare a
parametrilor

Predictii Selectarea

modelului

Figura 4.1. Schema generald a frameworkului

Implementarea SVM folosita in timpul experimentelor prezentate dn tezd este cea

oferita de libraria LIBSVM (http://www.csie.ntu.edu.tw/~ cjlin/libsvm/). Aceasta versiune de

implementare SVM a fost dezvoltatd de [Chang and Lin, 2011] pe baza algoritmului
Optimizare Minimala Secventiald (SMO). Au fost utilizate in experimente trei tipuri de nuclee
disponibile in LIBSVM: liniar, polynomial si Gaussian (RBF). Parametrii de configurare

pentru aceste modele SVM sunt parametru cost C si parametrii specifici nucleelor.

O performanta ccrescutd a masinilor cu suport vectorial poate fi obtinuta prin
rezolvarea a doud aspecte: optimizarea parametrilor si normalizarea datelor de intrare
neprelucrate. Deoarce datele de intrare sunt foarte variate, metode de normalizare si
standardizare sunt aplicate folosind ecutia 4.1. Normalizarea reprezinta o conversie liniara de
scalare care asigneaza aceesi valoare absoluta valorii relative corespunzatoare [Leeghim et al.,

2008].

X—Min

X ormalized — Max — Min -

(4.1)


http://www.csie.ntu.edu.tw/~%20cjlin/libsvm/
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unde x reprezinta valoarea curenta din datele de intrare, Min este valoare minima a datelor
neprelucrate si Max este valoarea maxima. Aceastd ecuatie va scala liniar valoarea fiecarui

atribut din datele de intrare neprelucrate in intervalul [-1,1].

Avantajele acestei metode constau atat in minimizarea erorilor de estimare, dar si in
reducerea timpului de procesare necesar antrenarii unui model de citre masinile cu support

vectorial [Chang and Lin, 2011].

4.1.2 Selectarea modelului SVM optimal

Performanta modelelor SVM este influentatd in primul rand de selectarea unui nucleu
corespunzator, dar mai ales alegerea parametrilor optimali specifici modelului. Probleme
diferite au parametri optimali specifici care trebuie aflati. In consecinta, selectarea modelului

potrivit si a setarilor optimale este o cerintd importanta in modelare SVM.

O abordare direct consta in cdutarea in spatiul parametrilor folosind o abordare
exhaustiva de tip grila, numitd GS (grid search) [Popov & Sautin, 2008]. Algoritmul GS
antreneazd modelul SVM prin incercarea unui numdr predefint de combinatii de valori ai

parametrilor si selecteaza pe cei care obtin valoarea maxima pentru functia de fitness.

LIBSVM ofera o implementare de tip grid-search pentru optimizarea parametrilor
care poate cauta valori optime pentru maxim doi parametri concomitent [Hsu et al., 2010].
Utilizatorul oferd intervalul de valori pentru fiecare parametru si acest instrument returneaza
valorile optimale conform cu acuratetea de validare incrucisata. Scriptul de rulare este adaptat
pentru nucleul Gaussian care depinde doar de doi parametrii: parametrul de cost C si
parametrul de nucleu ¥ . Acest script a fost adaptat sa ruleze si pentru nucleul linear (care
depinde doar de parametrul de cost) si cu cel polinomial, care depinde de trei parametri de
nucleu y d, and r, plus parametru de cost C. In acest caz, ciutarea valorileor optimale pentru
C si y sunt evaluate folosind valoarea initiala pemtru parametrul r, in timp ce parametrul d

care desemneaza gradul polinomului are cateva valori prestabilite (d = 2, 3 sau 4).

Algoritmii mai complecsi folositi In optimizare sunt Evolutie Diferentiala (DE) si
Glowworm Swarm Optimisation (GSO), care apartin categoriei algoritmilor de inspiratie

10
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biologica. In literatura recentd, acesti algorimi de optimizare biologici au inceput si fie
folositi ca si parametri de optimizare pentru modelele SVM, datoritd convergentei rapide si a
abilitatilor mai bune e cautare globala [Lu et al., 2009; Ren and Bai, 2010; Jiang et al., 2013].
GSO este un algoritm relativ nou, care nu a fost inca folosit la capcitatea sa maxima. In
Capitolul 5 vom descrie propria implementare a acestui algoritm, si sunt descrise doud

aplicatii de optimizare a parametrilor modelelor SVM in ingineria chimica.

O varietate de modele, rezultate din diverse combinatii de algoritmi au fost testate pe
studiile de caz prezentate pentru a stabili influenta parametrilor SVM si pentru a alege

varianta otpimald a modelului pentru probleme specifice de clasificare si regresie.

4.1.3. Variante ale framework-ului implementate

Framework-ul propus are doud variante de modelare: POM-SVC pentru probleme de
clasificare si POM-SVR pentru probleme de regresie. Trei algoritmi de optimizare a
parametrilor sunt utilizati: grid-search (GS), evolutie diferentiald (DE) si inteligenta colectiva
- glowworm swarm optimisation (GSO) si un algoritm de optimizare a proceselor: algoritmii
genetici (GA). In aceastd tezd s-au utilizat urmitoarele implementari ale frameworkului
general, aplicate modelarii proceselor chimice: GS-SVC, GS-SVR, DE-SVR, GSO-SVR, and
GA-SVR. Primele doud variante si aplicatiile lor sunt descrie in aceast capitol, iar celelalte

sunt detaliate Tn capitolul 5.

4.2. Varianta de implementare GS-SVC si aplicatii

Problema de clasificare este un caz special de invatare, in care iesirea este un set fix de
etichete. Problema este de a construi un model bazat pe datele de intrare experimentale care
va asigna correct etichete pentru datele noi, obtinand astfel un model cu o capacitate buna de
generalizare. Precedura standard de invatare constd in impartirea datelor aleator in date de
antrenare si date de test. Ipoteza este apoi invatata pe baza setului de antrenare, iar eroarea de
clasificare se estimeazd pe datele de testare. Pentru a obtine o evaluare cit mai reald a
modelului, Tmpartirea datelor se face de mai multe ori si este raportatd eroarea medie.

11
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Performanta clasificatorilor SVM este estimata prin calcularea accuratetei modelelor,
care este o metoda statisticd definitd ca procentul de rezultate estimate corect din numarul

total de date testate:

#correctly _ predicted _ data y

Accuracy =
y #total _testing _data

100 (4.2)

4.2.1. Identificarea proprietatii de cristal lichid a unor compusi organici

Clasificarea compusilor organici pe baza proprietatii lor de cristal lichid (LC) este o
problema complexad care poate fi rezolvata folosind abordari diferite. Pentru modelarea cu
SVM, a fost utilizata o baza de date (371 in total) care include o mare varietate de compusi
bis-aromatici (-ph-ph-) si azo-aromatici (-ph-n = n-ph-). S-a realizat 0 analiza de tip structura-
proprietate in care proprietatea de cristal lichid a fost corelatd cu propritatile molecular ale
acestor compusi: lungime parte rigida (Lrig), lungime parte flexibila (Lflex), masa molecular
(M) si factorul de simetrie (S). Varianta de implementare GS-SVC a fost folosita pentru
clasificarea compusilor, rezultatele diverselor impartiri a datelor si cu diverse configurari e
nuclee sunt afisate in Tabelul 4.1. Pentru a se evidentia importanta optimizarii parametilor
modelulelor, modelul hibrid cu parametrii optimizati cu GS este comparat cu varianta simpla
de clasificare SVC. Se observa ca in general nucleele complexe, cum sunt cele polinomiale si

Gaussiene, obtin rezultate mult mai bune cand sunt optimizate.

Tabelul 4.1. Acuratetea obtinutd de modelele GS-SVC si SVC cu diverse nuclee.

Nucleu Model 33% 20% 10%
SVC 84,8 87 82,1
Linear
GS-SvC 82,3 85,7 89,7
SVC 83,8 85,7 87
Polinomial
GS-SVvC 949 948 949
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SvC 82,3 83,1 82,1

Gausian

GS-SvC 91,5 88,3 94,9

Tn plus, pentru a arita impactul optimizarii parametrilor SVM, figurile 4.1 si 4.2 arata

cum variazd acuratetea modelului odatd cu variatia celor doi parametri ai nucleului

Gausian(RBF) C si y care sunt optimizati. Sunt folosite atat datele de antrenare, cat si pentru

datele de testare. Linia punctata marcheaza acuratetea obtinuta folosind valoare implictd a

parametrilor. Se observa o imbunatatire vizibila a acuratetei mai ales pe datele de antrenare,

care de obicei sunt mai numeroase si au un impact mai clar.
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Figura 4.2. Acuratetea obtinuta cand parmetrul C este variabil pentru nucleul RBF.
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Figura 4.3. Acuratetea obtinuta cand parmetrul » este variabil pentru nucleul RBF.

In scopul testdrii algoritmului aplicat (GS-SVC) si in scopul comparirii rezultatelor cu cele
dintr-un studiu anterior in care s-a folosit modelarea cu retele neuronale, a fost folosita clasa 2
de compusi ca in Leon et al. (2010). Procentele utilizate pentru divizarea bazei de date au fost
aceleasi pentru ambele metode: 90% pentru datele de antrenare si 10% pentru datele de
testare. Tabelul 4.2 aratd comparatia directd intre datele de test estimate cu cele doud modele
si sunt comparate cu cel experimental. Se observa ca modelul SVM obtine rezultate mai

apropiate de valorile obtinute experimental.

Tabelul 4.2. Comparatia directa dintre predictiile modelul SVM si modelul ANN.

LC
. LC LC
Lrig Lflex S M - neural
experimental network SVM

10.0 17.6 0.108 397 0 1 0
8.6 10.6 0.191 327 0 0 0
10.0 15.8 0.112 369 1 0 1
10.0 12.5 0.129 340 0 0 0
10.0 26.6 0.086 495 0 0 0
9.7 8.9 0.142 291 1 1 1
10.0 18.9 0.109 411 0 0 0
10.0 15.1 0.121 369 0 0 0
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LC
Lrig Lflex S M ITC neural e
experimental SVM
network
10.0 29.0 0.079 551 0 0 0
10.0 20.9 0.092 481 0 0 0
7.2 19.3 0.118 445 0 0 0
10.0 20.2 0.101 425 0 0 1
10.0 15.6 0.128 397 0 1 0
10.0 20.2 0.103 425 0 0 0
10.0 18.9 0.107 411 0 0 0
10.0 29.1 0.081 579 0 0 0
10.7 2.6 0.196 291 0 0 0
10.0 20.2 0.107 425 0 0 0
10.0 18.9 0.109 411 0 0 0
7.2 21.8 0.107 473 0 0 0
8.6 14.4 0.185 355 0 0 0
10.0 10.0 0.145 312 0 0 0
10.0 20.8 0.152 525 0 0 0
10.0 19.0 0.130 483 0 0 0
7.2 11.6 0.147 294 0 0 0

Comparatia acuratetei obtinute de modelului hybrid GS-SVC cu alti algoritmi de

clasificare este afisatd in Tabelul 4.3.

Tabelul 4.3. Comparatia modelului SVM cu alti clasificatori.

Split 33% 20% 10%
k-nearest neighbor 85.3 88.5 90.8
C45 83.7 86 87.9
Random forest 84.5 90.6 95.3
REP Tree 81.4 87.2 91.6
NNGEP 85.2 91 95.5
GS-SVC 93 93.5 97.4

4.2.2. Predictia rezisentei la coroziune a aliajelor de titan

Tn acest experiment s-a investigat comportamentul electrochimic a doui aliaje de titan ZrTi si
NiTiNDb in saliva artificiala, cu diverse valori ale pH-ului si ale concentratiei de NaF, au
adaugare de proteina albumind. Rezistenta la coroziune s-a evaluat prin masurarea rezistentei

de polarizare. Modelarea rezistentei la coroziune a celor doud tipuri de aliaje s-a facut
15
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maginile cu suport vectorial, in varianta GS-SVC. Rezultatele de clasificare obtinute pentru
cele trei tipuri de nuclee, prezentate in Tabelul 4.4, indica o acuratete medie de peste 90%,

ceea ce arata utilitatea practica a modelelor GS-SVC pe partea epxerimentala.

Tabelul 4.4. Acuratetea obtinuta de modelul GS-SVC pentru cele doua aliaje.

Dataset Kernel 33% 20% 10%
ZrTi Linear 87.5 91.6 91.6
RBF 92.5 100 100
Polynomial 87.5 87.5 100
Linear 86.9 90.5 85.7
NiTiNb RBF 89.9 90.5 85.7
Polynomial 91.3 85.7 90.5

Modelul hibrid GS-SVC obtine o acuratete superioare fata de modelul SVC
neoptimizat, si aceastd cresstere a performantei este surpinsa in Figura 4.3 pentru nucleul de
tip Gaussian (RBF). Concluzia acestui experiment este ca modelele hibride obtin rezultate
superioare cu nuclee complexe de tip Gaussian(RBF) sau polinomial, Tn timp ce modelele

neoptimizate obtin rezultate bune cu nucleul linear.
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Figura 4.4. Acuratetea obtinuta pentru cele doua aliaje de nucleul RBF cu modelul
SVC optimizat si neoptimizat.

4.3 Varianta de implementare GS-SVR si aplicatii

Aceastd variantd de implementare este aplicata pentru modelarea problemele de
regresie, in care iesirea este o functie continui. In experimentele de regresie s-a folosit
varianta SVR din libraria LibSVM, cu cele doua implementari &-SVR and u-SVR, care
folosesc parametri de penalizare diferiti: € si u si nucleul Gaussian (RBF) care s-a dovedit a fi

cel mai potrivit pentru modelare.

Indicii de performanta pentru evaluarea problemelor de regresie sunt eroarea medie

patrata si coeficientul de corelare:

MSE =L 37((x)-v,) (43)

(N £, -2 T30,
(N £ = (2 TNy = (39)7)

r2

(4.4)
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unde f(x;) reprezinta valorile de iesire ale modelului de regresie SVM, iar vy, reprezinta

valorile experimentale. MSE, denumit si riscul de predictie, masoara eroarea dintre estimarile
SVM si valorile reale ale functiei obiectiv si reflecta puterea de generalizare. Coeficientul de

corelare masoara cat de apropiate sunt estimarile de valorile experimentale.

4.3.1. Purificarea electrochimica a apelor uzate

Tn cazul procesului modelat, parametrii de intrare sunt reprezentati de: intensitatea
curentului, timpul operatiunii, pH-ul, tipul electrodului, precum si concentratiile initiale a
urmatorilor parametri: coli form (TC), fical coli form (FC), cererea de oxigen biologic (COD),
electroconductivitatea (EC) si cantitatea totala solida dizolvata (TDS). Existd mai multi
parametri de iesie, reprezentati de concentratiile finale ale ale parametrilor TC, FC, COD, EC

si TDS.

S-a folosit varianta de implementare GS-SVR, fiind antrenat cate un model SVM
antrenat pentru fiecare variabila de iesire. Rezultatele obtinute cu varianta GS-SVR 1n care
parametrii modelele SVR: C, y si &/ [ au fost au fost optimizate cu GS sunt afisate in
Tabelul 4.5. Pe langa modele SVR au fost dezvoltate si modele ANN pe acelasi set de date
pentru a compara performanta celor doud modele. Rezultatele aratd ca modelele GS-SVR
obtin rezultate asemandtoare cu modelele ANN pe datele de antrenare, dar mai bune pe datele

de testare, avand o capacitate de generalizare mai buna.

Tabelul 4.5. Rezultatele obtinute de modelele GS-SVR si ANN pentru modelarea proceslui

de electroliza.

Trainin Testin
Model Ut Model type | Epochs : &
variable MSE| r* | MSE | r?
MLP(7:4:3) | 400 | 0.003|0.980 | 0.225 |0.959
ANN 1
COD sV
1 o i 0.0L |0.992 |0.039 | 0.977
MLP(7:4:3) 1400 | 0.005 | 0.988 | 0.366 | 0.987
ANN 1
EC swvR
AN i 0.03 |0.990 | 0.09 | 0.990
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Trainin Testin
Model Ou_tpgjlt Model type | Epochs : :
Velilelglis MSE| r* | MSE | r?
MLP(7:4:3) | 400 | 0.003 | 0.985 | 045 |0.971
ANN_1
TDS 1-SVR
SVR 1c - 0.007 | 0.990 | 0.012 | 0.988
9 TC MLP(5:4:4:1) | 3000 0.491 | 0.999 | 0.608 | 0.568
H-SVR - 0.1 0.98 |0.2 0.92
3 FC MLP(5:15:1) | 1000 051 |1 0.377 | 0.531
HM-SVR - 0.01 |0.98 |0.03 0.932

4.3.2. indepirtarea metalelor grele din solutii apoase prin bioremediere

Acest experiment cuprinde doud etape: mai intdi modelarea cu varianta framework-

ului GS-SVR urmata de etapa de optimizare a procesului folosind algoritmul GA.

Experimentul consta in studiul indepartarii cadmiului Cd(II) din solutiile apoase prin
bioremediere cu fungi. Au fost considerati urmatorii parametrii de intrare: pH-ul solutiei
initiale, concentratia sorbent, concentratia initiala de ioni metalici de cadmiu, timpul de
contact si temperatura solutiei. In urma experimentelor s-au obtinut 190 de date pentru

modelare.

Acuratetea de modelare cu GS-SVR este dovedita de eroarea mica ( mai putin de 5%)
si coeficient de corelare mare (0.89), ilustrat grafic in Figura 4.5. Numarul mic de parametri
de optimizat si rezultatele bune dovedesc eficienta modelul GS-SVR pentru modelarea acestui

proces.
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Figura 4.5. Corelarea dintre rezultatele experimentale si cele obttinue cu GS-SVR.

Urmatoarea etapa constd in optimizarea procesului care se realizeaza prin algoritmului

GA ca instrument de optimizare a modelul SVR obtinut in prima etapa. Procedura de

optimizare GA-SVM determina valorile optimale ale variabilelor de decizie, reprezentate ca si

intrare in algoritmul GA, care conduc la eficienta maxima a procesului modelat, care va fi

functia obiectiv determinatd de modelul SVM.

Tabelul 4.6. Valorile optime ale variabilelor de decizie ale procesului obtinute de GA

Population | Number of | Tournament Biomass . Initial -
No. . . . . . pH Time | Temp. Efficiency
dimension | generations | dimension dosage conc.
1 20 20 2 5.85 8.41 3380 48 36.69 90.45
2 50 20 2 5.63 7.87 3867 46.5 30.60 94.98
3 100 100 2 6.00 8.01 3848 46.5 28.14 98.33
4 100 100 4 6.00 8.00 3833 46.5 26.11 98.91

Tabelul 4.6 arata valorile optimale obtinute cu diverse configurari ale algoritmului

GA: numarul de generatii, dimensiunea populatiei, metoda de selectare, precum si eficienta

obtinuta cu ajutorul modelului SVM.
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4.3.3. Extractia de polifenoli din scoarta de molid

Tn acest experiment s-a modelat procesul de extractie de polifenoli din plante folosind
unde electromagnetice. S-a urmarit influenta parametrilor precum concentratia de etanol in
solutia apoasa, timpul de contact si temperatura asupra cantitatii totale de polifenoli (TPC)
extrasd. Modelare acestui proces s-a realizat cu modelul SVR, care a fost optimizat cu GS si
validare incrucisata, obtinandu-se un model optimal de tip &-SVR, cu nuclelul RBF si
parametrii C=10000 si y=1. Figura 4.6 arata o buna corelare intre datele experimentale si cele

calculate de modelul GS-SVR.

A doua parte experimentald consta in gédsirea valorilor optimale pentru parametrii de
intrare ai procesului. S-au folosit algoritmii genetici pentru optimizare, combinat cu modelul
SVR obtinut anterior. Functia de fitness este datd de iesirea modeului SVR si reprezinta

concentratia maxima de polifenoli.
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Figura 4.6. Rezultatele SVM si cele experimentale obtinute la extractia de polifenoli.
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Parametrii de control pentru modelul GA: dimensiunea initiala a populatiei (pop_dim),
numarul de generatii (gen_no), probabilitatea de cross-over (cross_prob) si probabilitatea de
mutatie (mut_prob) au fost determinati experimintal prin incercari. Rezultatele obtinute pentru
diverse setari sunt prezentate in tabelul 4.7. Pentru problemele 2, 3 si 4 au fost impuse
restrictii aditionale de timp sau temperatura. A fost prezentatd o metoda rapida si eificenta de
modelare a procesului de extractie de polifenoli, cele mai bune rezultate fiind obtinute
folosind o concentratie initiald de 50% de etanol, un timp de extractie de 3 minute si o

temperaturd de 60 de grade.

Tabelul 4.7. Rezultatele de optimizare obtinute pentru patru probleme de optimizare

chc'E. GA parameters | Problem 1 Problem 2 Problem 3 Problem 4

pop_dim =20 T=4251 T =48.77 T =41.98 T=31.04

1 |9en_no= 20 EtOH = 42.86 EtOH = 49.61 EtOH = 68.23 EtOH =65.21
cross_prob =0.95 | t=25.48 t=4.20 t=16.66 t=7.72
mut_prob =0.05 TPC =48.17 TPC =48.39 TPC =48.17 TPC =48.17
pop_dim =50 T =49.88 T =60.32 T=41.46 T =44.67

5 |gen_no= 20 EtOH = 70.52 EtOH =50.11 EtOH = 40.81 EtOH =43.11
cross_prob =0.95 | t=30.12 t=4.28 t=85.37 t=14.78
mut_prob =0.05 TPC =51.38 TPC =50.09 TPC =48.17 TPC =48.17
pop_dim = 100 T=60.14 T =59.97 T =239.88 T=41.33

3 |gen_no= 20 EtOH =70.31 EtOH = 49.84 EtOH = 49.48 EtOH = 70.65
cross_prob =0.95 | t=29.55 t=2.99 t=54.83 t=10.34
mut_prob =0.05 TPC =57.29 TPC =58.07 TPC =48.39 TPC =48.17
pop_dim = 100 T=60.01 T =59.95 T=237.36 T=33.40

4 | 9en_no= 100 EtOH =50.01 EtOH = 49.86 EtOH = 63.64 EtOH = 36.98
cross_prob =0.95 | t=30.1 t=3.01 t=44.63 t=11.20
mut_prob =0.05 TPC =63.81 TPC =58.12 TPC =48.17 TPC =48.17
pop_dim =50 T =59.98 T=60.01 T=39.93 T=43.04

5 |gen_no= 150 EtOH =49.99 EtOH =49.91 EtOH = 49.96 EtOH = 36.23
cross_prob =0.95 | t=35.01 t=2.99 t=55.16 t=3.04
mut_prob =0.05 TPC =63.69 TPC = 58.25 TPC = 48.47 TPC =48.17

In acest capitol au fost prezentate implementri ale framework-ului de tip GS-SVC si
GS-SVR si aplicatiile acestora la modelarea proceselor chimice. In urmitorul capitol sunt
prezentate implementdri ale frameworkului folosind metode de inspiratie biologica combinate

cu modele SVR.
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S. Algoritmi de optimizare de inspiratie biologica pentru
modelare proceselor chimice

Tn acest capitol sunt descrise variante ale framework-ului POM-SVM 1in care
algoritmii de optimizare de inspiratie biologica, si anume algoritmul de evolutie diferentiala
DE-SVM si algoritmul Glowworm Swarm Optimisation (GSO). Acesti algoritmi sunt bazati
pe populatii de indivizi care cautd in paralel in spatiul de cautare. Datoritd cdutarii in paralel,
acetti algoritmi sunt foarte eficienti in gasirea punctului optimal global, cu toate cad acestia
prezintd probleme precum convergentd prematurd sau precizie slabd, mai ales in cazul unor

probleme complexe.

5.1. Varianta de implementare DE-SVR si aplicatii

In aceastd implementare, modelarea se face cu varianta de regresie a modeului SVM,
iar optimizarea cu o variantd auto-adaptiva a algoritmului DE, in care parametrii de control ai
algoritmului sunt inclusi in procedura de optimizare. Evolutia populatiei de indivizi se face
prin trei operatii de baza: mutatie, recombinare si selectie, pana cand este indeplinitd o
conditie de terminare. Schema de functionare a implementarii DE-SVR este prezentatd in

figura 5.1.

La fiecare iteratie se evalueazd un model SVR cu parametrii din pasul curent, pentru a
calcula functia de fitness a fiecarui cromozom. Dupd terminarea iteratiilor, cromozomul
optimal indica setarile finale cu care se va construi modelul SVR optimal. Performanta acestui

model se va evalua cu eroarea medie patratd si coeficientul de corelare.
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Figura 5.1. Schema de functionare a procedurii DE-SVR
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5.1.1. Polimerizarea radicalica a stirenului

Pentru procesul de polimerizare prin radicali liberi a stirenului — a fot utilizat un model
matematic complet, bazat pe ecuatii de conservare aplicate elementelor din amestecul de
reactie, iar pentru rezolvare s-a folosit metoda momentelor de distributic a concentratiilor
(Curteanu, 2003). Pe baza acestui model, a fost generata o baza de date completa formata din
3494 exemplare (simulare pe modelul cinetic). Masinile cu suport vectorial optimizate prin
metodologia DE-SVR (Tabelul 5.1) au fost folosite pentru predictia conversiei monomerului
si a maselor moleculare, In functie de concentratia de initiator, temperatura si timp de reactie.
Tn plus, s-a folosit pentru comparatie rezultate furnizate de modelele cu suport vectorial
determinate de varianta GS-SVR. O comparatie vizuala a rezultatelor obtinute de celor doua

modele pentru parametrii de iesire se poate vedea in figurile 5.2 si 5.3.

Tabelul 5.1. Rezultatele de modelare obtinute pentru procesul de polimerizare

Traini Testi
Output raining esting
. Model type
variable ) )
MSE r MSE r
DE-SVR 0.0085 | 0.9714 | 0.0075 | 0.9656
X GS-SVR
0.004 | 0.96 | 0.0045 | g3
DE-SVR
0.0010 | 0.9936 | 0.0014 | 0.9767
Mn GS-SVR
) 0.09 0.997 027 | 5981
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Figura 5.2. Comparatia dintre predictia conversiei monomerului ( variabila x ) cu modelele
GS-SVM si DE-SVM si datele experimentale cand parametrii procesului sunt T = 368K si g

=10 mol/l .
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Figura 5.3. Comparatia dintre predictia masei molecular ( variabila Mn ) cu modelele GS-
SVM si DE-SVM si datele experimentale cand parametrii procesului sunt T =383K and Iy =

20 mol/l ( valoare initiala a initiatorului).
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5.2. Varianta de implementare GSO-SVR si aplicatii

Algoritmul GSO reprezinta un algoritm de optimizare de inspiratie biologica bazat pe
populatii de indivizi care imita comportamentul inteligent de grup al licuricilor care sunt atrasi
de indivizii cu bioluminiscenta cea mai intensd. Indivizii se vor grupa in jurul valorilor

extreme locale sau globale.

Varianta GSO-SVR este bazata pe o implementare proprie a algoritmului GSO in
JAVA, deoarece acesta nu este inclus in pachetele software standard. Implementarea este

usor combinatd cu varianta SVR implementata in pachetul LibSVM.

5.2.1. Implementarea algoritmului GSO

Principalii pasi si algorimtului sunt descrisi in Figura 5.5. Initial, populatia de N agenti
este Tmprastiatd aleator in spatiul de cdutare. Spatiului de cautare este definit de valorile

variabilelor de intrare ale functiei obiectiv J. Starea unui agent i la timpul t poate fi definit
astfel: o pozitie in spatiul de cautare X (t), o valoare a luminozitatii |.(t), si o raza de
vizibilitate r;(t). La fiecare iteratie, starea unui agent se schimba in cei trei pasi indicati mai

jos: updatarea luminozitdtii, schimbarea locatiei si modificarea razei de vizibilitate.

in faza de updatare a luminozititii (Luciferin-update phase), fiecare agent fsi
calculeazd luminozitatea in functie de noua pozitie. La Inceput toti agentii au aceeasi valoare a
luminozitdtii, dar pe madsura ce acestia se miscd in spatiul de cdutare, vor actualiza

luminozitatea in functie de valoarea functiei obiectiv in acea pozitie, dupad formula
1, () = max{0, (- P)I, (t ~1) +d, (1)} (5.1)

unde I, (t) reprezintd valoarea luminozitatii asociatd agentului i la timpul t, p este o constant
de scadere 0 <p <1, y este o constant de imbunatatire, iar J,(t) reprezinta valoarea functiei
obiectiv pentru locatia agentului ila timpul t. In faza de schimbare a locatiei (Movement
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phase), fiecare agent se misca sper agentul aflat in raza de vizibilitate cu cea mai mare
luminozitate. Selectare agentului tintd se face printr-un mecanism de probabilititi bazat pe

valoarea luminozitatii, dupa formula:

Ii (t) - Ii (t)
ZkeNi (1) Ik (t) - Ij (t)

P, = (5.2)

unde jeN;(t), N;t)={j:d;({)< ry ()1, () < I;,(t)} reprezintd setul de agenti aflati in
vecindtatea agentului i la timpul t, d;(t) reprezintd distanta euclidiana dintre agentii i si j la
timpul tsi r;(t) reprezinti raza de vizibilitate a agentului i la timpul t. Ecuatia de miscare a

agentului i catre agentul j este:

X, () - %, (1

X, t+)=x{t)+s ———m—
%@ =%

(5.3)

unde s este o constanta ce reprezinta dimensiunea pasului.

Ultimul pas este modificarea razei de vizibilitate (neighborhood range update), in care

fiecare agent 151 modificd raza de vizibilitate folosind ecuatia:
ry (t) = min{r,,max{0,ry(t-1) + A(n, —|N;t —D}}  (5.4)
unde S este o constanta si n, este un parametru folosit pentru a controla numarul de vecini.

Algorimtul GSO defineste o razi de vizibilitate dinamici, 0<r; <r,, unde r este o

constant ce defineste valoarea maxima. Motivatia folosirii unei raze dinamice si nu fixa este
ca agentii folosesc doar informatii locale pentru a decide schimbarea pozitiei. Agentii se vor
grupa in jurul punctelor de exterm local sau final, numarul de extreme depinzand si de setarile
constantelor, de exemplu a valorii maxime a razei de vizibilitate. In cazuri extreme aceasta
poate determina miscarea tutror agentilor sper punctul optimal global. De aceea folosirea unei
raze de vizibilitate dinamice poate duce la detectarea tuturor punctelor de optim local sau
global. Pentru a evalua performanta algoritmului, doua notiuni sunt introduse: numarul de
iteratii pentru convergentd, si numadrul de valori optimale gasite. Spunem ca un punct de

optim a fost gasit daca cel putin trei agenti se afld la o distanta minimala fata de acel punct.
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Step 1: Initialization of parameters

X; = the glowworm individual

N =the number of glowworms
K' =the number of iterations

N, =the maximum number of neighbours
I, =the maximum value of vision range
|, = the initial value of luciferin

I, = the initial value of the radial range

Step 3: Iteration procedure: F’t

Step 2: Generate population P0

[ Fori=1to Ndo ]

glowwormi : X; (0)
() =1lo;ry (1) =1,

Calculate the value of the objective

Kfunction J. (0)

fRandome generate the coordinates of\

/

Fori=1toKdo ]

p

Step 3.1: Luciferin update

Step 3.2 Movement phase ]

A 4

[ Fori=1to Ndo ]

v
[ Calculate |, (t) using (1) }

\

[ Fori=1to Ndo ]

y

[ Compute rdi (t) using (4) ]

\

[Fori=1toNdo ]
¥

[ Find the list of neighbors N, (t)

J

v
[Forj=1toNdo ]

Step 3.3: Decision range update ]4— v

Compute [; (t) for everyjin the

neighborhood of i

v

[ Select j according to ]J;; ]

v

[ Compute X (t +1) using (3)

A

Step 4: End algorithm,

according to stopping criteria

Figura 5.4. Principalii pasi in algorimtul de optimizare GSO
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5.3.2. Implementarea variantei GSO-SVR

In aceastia varianti de implementare, GSO are rolul de a optimizare parametrii
algoritmului SVR. Variabilele de intrare in algoritm sunt parametrii SVM care afecteaza
capacitatea de generalizare a acestuia: parametrul de cost C, care reprezintd o balanta intre
capacitatea de generalizare si erorile la antrenare, precum si parametrii nucleului. Fiecare tip
de nucleu are proprii parametrii. In cazul nucleului Gaussian (RBF) existdi un singur
parametru de optimizat, folosit in experimentele din urmatoarele sectiuni, parametrul y .

Parametrii SVM definesc spatiul de cautare al algoritmului GSO.

Pasii de implementare ai algoritmului GSO-SVM sunt redati in figura 5.5. Procedura
GSO-SVM incepe prin initializarea parametrilor GSO cum ar fi: dimensiunea populatiei,
valoarea initiald a luminozitatii, raza de vizibilitate initiald. Apoi se initializeaza aleator
pozitiile agentilor in spatiul de cautare. Pasul al doilea este evaluarea functiei de fitness pentru
fiecare agent, pe baza valorii MSE a algoritmului SVM calculata la pozitia curenta. Pasul
iterativ consta in stabilirea agentilor locali cu luminozitate maxima prin compararea functiei
fitness a fiecdrui agent cu agentii aflati in vecinatate. Urmeza schimbarea pozitiei agentilor
catre cei selectati si actualizarea luminozitatii si a razei de vizibilitate. Algoritmul se inchide
cand numarul maxim de iteratii este atins sau nu mai exista schimbari de pozitii in populatie.
Aceste miscari permite agentilor sd se impartd in grupuri disjuncte in jurul pozitiilor optimale.
Dupa convergentd, pozitia sau pozitiile globale sunt determinate, iar aceste vor fi folosite

pentru antrenarea modelului SVM optimal final.

Functia obiectiv ( de fitness ) pentru optimizarea GSO este bazatd pe eroarea patratica

medie MSE:
MSE = >"(y, = F(4,/# (C.1) * = F(C.7) (5.4)

unde (C, y) reprezinta parameterii SVM. Pentru un set de antrenare, MSE reprezinta o functie
F(C,y) avand ca argumente parameterii C si y, care reflectd capacitatea de generalizare a

procedurii GSO-SVM framework.
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Pentru evaluarea performantei algoritmului de optimizare GSO se ia in considerarea in
primul rand convergenta algoritmului ( gasirea cel putin a unei valori optimale ), dar si viteza
de convergentd, care este definitd ca numarul ( unic ) de apeluri la modulul SVM necesare

pentru convergenta algoritmului.
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Figura 5.5. Implementarea modelului GSO-SVM
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5.3.3. indepiirtarea metalelor grele prin biosorptie cu alge

In acest experiment, in urma procedurii de biosorptie a trei tipuri de metale cu ajutorul
algelor, s-au format trei seturi de date, corepunzatoare fiecarui metal: setul de date Cd(Il) cu
50 de exemplare, setul Co(Il) cu 48 de exemplare, si setul Pb(Il) cu 47 de exemplare. Sunt
cinci variabile de intrare Tn modelul GSO-SVM: pH solutie initiald, concentratie sorbent,
concentratie initiald ioni metalici (cadmiu, cobalt, plumb), timp de contact, temperaturd de
lucru. Variabila de iesire este reprezentatd de cantitatea de ioni (exprimatd in procente)
absorbiti pentru fiecare metal. Datele au fost impartite aleator in 80% date de antrenare, 10%

de validare si 10% de testare.

Dupa setarea constantelor GSO, procedura GSO-SVM stabiliste valorile posibile ale
parametrilor SVM pentru a define spatiul de cautare: (2°, 2'°) pentru C si (2°, 2°) pentru 7,
asa cum se recomanda in libraria LIbSVM. Astfel se formeaza un spatiu de cautare
bidimensional care poate fi usor exploatat prin combinarea valorilor incrementate exponential
pentru C si p, obtindnd un spatiu de cautare [-5, 15] X [-5, 3] prin folosirea valorilor

logaritmice.

Valorile optimale pentru C si y obtinute pe datele experimentale de antrenare si test,
precum si eroarea obtinutd de procedura GSO-SVM, precum si coeficientul de corelare (r?)
sunt raportate in tabelele 5.2, 5.3 si 5.4. Pentru comparatie sunt afisate si rezultatele obtinute
de varianta GS-SVM. Rezultatele returnate de cele doud variante sunt similare, valorile
parametrilor fiind apropiate, la fel si eroarea si coeficientul de corelare. Aceasta arata ca
algoritmul de optimizare GSO obtine rezultate foarte bune, comparabile cu un algoritm
exhaustiv de cautare. Avantajul GSO constd In gasirea mult mai rapidd a acestor valori

optimale pentru parametrii SVM. Aceasta se reflecta in viteza de convergenta.

Conform cu Krishnanand and Ghose [2009], valoarea luminozitatii agentilor co-locati
la punctul optimal X, au aceeasi valoare de fitness |,. Acest rezultat este valabil si in cazul
experimentelor efectuate, asa cum se poate vizualiza in figura 5.6. Tn acest caz, la iteratia 160,
valorile luminozitatilor tuturor agentilor converg catre valoarea luminozitatii agentului aflat in

punctul optimal.
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Tabelul 5.2. Rezultatele obtinute de GSO-SVM si GS-SVM pentru setul Cd(11)

Algorithm Data | Parameters MSE r’ MSE | r’test | Number
C.y validation | validation test of SV
GSO splitl 3451:0.35 | 26.6 0.78 3 0.99 35
split2 258: 0.75 14.97 0.91 2.66 0.96 33
split3 1515: 0.26 10.5 0.947 35.2 0.82 34
Average | - 17.35 0.879 13.62 0.923 34
GS splitl 3566: 0.35 | 26.6 0.78 3 0.99 35
split2 239:0.81 15.2 0.91 33 0.95 33
split3 1911: 0.233 | 10.8 0.94 32.8 0.83 35
Average | - 17.53 0.87 13.03 0.923

Table 5.3. Rezultatele obtinute de GSO-SVM si GS-SVM pentru setul Co(ll)

Co(ll) | Model MSE r’ MSE | r°test C v Number
validation | validation test of SV
splitl GS 0.956 0.95 6.3 0.94 19.7 0.287 23
GSO 0.95 0.95 6.3 0.94 19.5 0.29 23
split2 GS 4.479 0.97 5.2 0.976 128 0.66 30
GSO 4.4 0.972 6.1 0.973 217 0.48 29
split3 GS 2.18 0.991 16.5 0.94 1260.7 | 0.66 35
GSO 2.16 0.992 18.4 0.93 1337 0.71 36
average | GS 2.538 0.97 9.33 0.952 - - -
GSO 25 0.971 10.26 0.947 - - -

Table 5.4. Rezultatele obtinute de GSO-SVM si GS-SVM pentru setul Pb(I1)

Pb(11) | Model MSE r’ MSE | r’test C Y Number
validation | validation test of SV
splitl GS 5.5 0.996 64.8 0.97 55.7 0.287 26
GSO 5.2 0.996 59.5 0.976 68 0.252 26
split2 GS 0.139 0.999 0.578 0.999 8198 0.66 35
GSO 0.139 0.999 0.578 0.999 8743.5 0.66 35
split3 GS 14 0.96 4 0.95 1260.7 0.8 35
GSO 14.3 0.96 5.37 0.93 8416.5 0.61 35
average | GS 6.646 0.985 23.12 0.973 - - -
GSO 6.546 0.985 21.81 0.968 - - -

S-a comparat viteza de convergenta a modelelor GSO-SVM cu modelul GS-SVM,
care prezinta un numadr invariabil de combinatii posibile ale valorilor parametrilor: 67 de
valori posibile pentru C si 50 pentru y, rezultand un total de 3350 de perechi distincte (C, y)

pentru care valoarea MSE trebuie calculatd. Tabelul 5.7 prezintd rata de convergenta a
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modelului GSO-SVM pentru toate seturile de date, calculata ca totalitatea apelurilor la

procedura SVM pentru calcularea functiei fitness.
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Figura 5.6. Convergenta luminozitatii agentilor de-a lungul iteratiilor in modelul GSO-SVM
pentru experimentele cu setul Co(ll)

Sunt prezentate rezultatele experimentelor cu dimensiunile pasilor de 0.1, 0.2 sau 0.3,
cu populatii de dimensiuni variabile si numarul minim de iteratii pAna sunt indeplinite

criteriile de convergenta.
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Table 5.7. Rata de convergenta pentru algoritmul GSO-SVM pentru cele trei seturi de

date
Model Data No. of Step Convergence No. of iterations to
glowworms size rate convergence

GSO-SVM | Cd(Il) —splitl | 70 0.3 790 60
Cd(I1) —split2 | 50 0.1 2020 70
Cd(I1) —split3 | 50 0.2 755 50
70 0.3 1285 60
Co(Il) —splitl | 50 0.3 901 25
Co(Il) —split2 | 50 0.3 740 40
Co(ll) —split3 | 50 0.3 1239 65
Pb(Il) —splitl | 60 0.3 1079 35
Pb(Il) —split2 | 70 0.3 874 30
Pb(Il) —split3 | 50 0.3 823 30

GS-SVM All datasets - 0.3 3350 -

5.3.4 Predictia coeficientului de partitionare n sisteme apoase bifazice

Tn acest experiment, modelul GSO-SVM este utilizat pentru predictia coeficientului de
partitionare al clorhidratul de guanina folosit ca solvent intr-un sistem apos bifazic. Intrarile
algoritmului sunt procentul de fosfat din solutie, care variaza intre 0 si 50 (% w/w),
concentratia clorhidratului de guanina, care variaza intre 10 si 30 (% w/w), si pH-ul solutiei
care poate avea valorile: 7.2, 9.1, si 10.8. Iesirea o reprezinta coeficientul de partitionare al

clorhidratului de guanina.

Tn urma experimentului s-a format un set de 149 de date, dintre care 75% sunt folosite
pentru antrenare si 25% pentru testare. In faza de optimizare, modelul GSO-SVR selecteazi
parametrilor optimali ai modelului SVR de citre GSO. In acest caz spatiul de ciutare pentru
parametrii (C, y) este (2°, 2'°) pentru C si (2, 2°) pentru y. Evaluarea functiei de fitness a
fiecarui agent in faza de antrenare se face prin validarea incrucisatd multi-strat. Stabilirea
dimensiunii populatiei si a numarului de iteratii se face manual prin incercari repetate. In
experimentele curente nu s-au folosi tmai mult de 30 de agenti si 30 de iteratii. La final se vor
selecta parametrii care reprezinta coordonatele agentilor cu valoare de fitness maximalad. Cu
acestia se antreneaza modelul final si se evalueaza pe datele de test. Rezultatele obtinute sunt
afisate in tabelul 5.8. Pentru comparatie, rezultatele obtinute cu varianta GS-SVR a
frameworkului, dar si cu doua variante DE-NN sunt raportate. Evaluarea se face cu eroarea

medie patraticd (MSE) si eroarea medie (ARE).
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Tabelul 5.8. Rezultatele cele mai bune obtinute cu modelele GSO-SVM, GS-SVM si
DE-NN, DE-NN2

Training Testing
Algorithm | Parameters ARE % MSE AOF/EE MSE
GSO-SVM [ C=32.87, 1,17 2.21E-04 1.35 2.6E-04
y=0.0678
C=4, y=4 0.65 1.37E-04 1.55 4.14E-04
C=0.45, 1.26 2.56E-04, 1.436 | 2.88E-04,
y=0.04 r2=0.89 r2=0.85
C=0.27,y= |1.08 2.02E-04, 1.34 | 2.85E-04,
0.59 r2=0.91 r2=0.85
C=4,y=0.12 |1.17 2.21E-04, 1.36 2.68E-
r2=0.9 04,r2=0.86
GS-SVM Step=1 1.28 2.57,r2=0.89 | 1.46 2.89, r2=0.85
C=0.5,
y=0.031
Step=0.5 1.24 2.46, 1.45 3.03,r2=0.85
C=4, r2=0.89
y=0.044
DE-NN 3:19:1 0.9528 1.69E-04 1.1923 | 2.21E-04
DE-NN-2 | 3:18:1 0.9345 1.58E-04 1.3134 | 2.63E-04

Se observa ca modelul optimal GSO-SVM (C= 0.27, p= 0.59) obtine rezultate
superioare modelului optimal GS-SVM (C=4, y=0.044) atat in faza de antrenare, cat si la
testare. Aceasta se poate observa analizand valorile metricelor MSE si ARE din tabelul de mai
sus. Diferenta dintre ele nu este seminficativd, dar tindnd cont si de faptul ca modelul GS-
SVM este de cateva ori mai costisitor, folosirea algoritmului biologic GSO pentru selectarea
modelului optimal SVM este recomandata. De asemenea GSO-SVM este comparabil cu DE-
NN, rezultatele lor fiind similare, Tnsa acesta din urma presupune o complexitatea mai mare a
alogritmilor implicati, dar si o flexibilitatea mai mare, ceea ce poate face diferenta la
selectarea modelului potrivit. Aceste concluzii nu sunt general valabile, dar specifice
modelarii procesului de identificare a coeficientului de partitionare a clorhidratului de
guanina. In figurile 5.7 si 5.8 sunt comparate punctual rezultatelor obtinute pe datele de test a

celor trei modele Tn comparastie cu rezultatele experimentale.

Acuratetea predictiilor modelului GSO-SVM in modelarea celor doua procese chimice

chimice prezentate 1l recomanda ca instrument in ingineria proceselor chimice, fiind de ajutor
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in 1Inlocuirea, sau cel putin asistarea experimentelor. Studii de caz prezentate arata
generalitatea framework-ului POM-SVM utilizand atat modele combinatoriale cat si algorimti
de inspiratie biologic, fiind utile In modelarea altor procese, cu sanse mari de a obtine

rezultate optimale.
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Figura 5.7. Comparatia intre datele experimentale si predictiile modelelor GSO-SVM si GS-

SVM 1in faza de testare.
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Figura 5.7. Comparatia intre datele experimentale si predictiile modelelor GSO-SVM si DE-
NN 1n faza de testare.
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6. Concluzii finale

6.1 Concluzii referitoare la obiectivele tezei

Masinile cu support vectorial reprezinta unul din instrumentele de baza folosite in

ingineria chimica, dupa metoda celor mai mici pitrate si retele neuronale. In aceasta teza este

propus un framework general POM-SVM care include multiple tehnici de optimizare ale

inteligentei artificiale pentru dezvoltarea de modele eficiente si procese chimice optimale.

Tehnicile generale folosite in aceasta teza sunt descrise In continuare.

Magsinile cu suport vectorial (SVM) sunt aplicate in modelarea, predictia si

clasificarea diferitelor procese din ingineria chimica.

» Grid Search (GS) folosit ca un algoritm de optimizare a parametrilor, in combinatie

>

cu modelul SVM pentru clasificare sau regresie.

Differential evolution (DE), care apartine clasei algoritmilor de inspiratie biologica,

folosit ca 0 metoda avansata pentru selectarea modelului SVM optimal.

Algoritmii genetici (GA), reprezintd o clasa de algoritmi evolutivi de inspiratie
biologica, utilizati pentru optimizarea proceselor chimice, dupa optimizarea procesului
SVM.

Glowworm swarm optimisation (GSO), un algoritm tot de inspiratie biologica, care
apartine clasei algoritmilor de inteligentd de grup, este aplicat pentru optimizarea

avansata a parametrilor modelelor SVM.

Algoritmi hibrizi. Prin combinarea algoritmilor SVM, GS, GA, DE si GSO cu diverse
configuratii, se obtin modele hibride noi si eficeinte bazate pe modele kernel.
Variantele de hibridizare utilizate si implementate in aceasta teza (GS-SVC, GS-SVR,
GA-SVR, DE-SVR, GSO-SVR) retin caracteristicile fiecarui algoritm, si sunt
implementate incit sa fie reduse la minimum limitdrile si dezavantajele acestora.
Aceste modele hibride sunt folosite cu scopul de a obtine modele optimizate, dar si

pentru otpimizarea proceselor. In aceste combinatii, algoritmul SVM are rolul de
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modelarea a proceselor, iar ceilalti algoritmi sunt folositi in scopul de optimizatori de

model sau process.

Prin folosirea acestor instrumente 1n diverse combinatii si abordari, urmatoarele

obiective sunt indeplinite:

» Gdsirea unui principiu general pentru optimizarea modelelor bazate pe masinile cu
support vectorial. Toate metodologiile prezentate in aceastd teza sunt bazate pe acelasi
principiu de utilizare a unui algoritm de optimizare pentru a determina parametrii optimali si
functia kernel potrivitd, pentru a modela procesele chimice. Desi idea de a utiliza un algoritm
de cautare pentru gasirea unui model SVM optimal nu este noud, implementarile existente in
ingineria chimici sunt dependente de problemele abordate. In aceastd tezi, toate
implementdrile propuse au un character general si sunt pot fi aplicate modeldrii oricarui
process, atit tmp cat sunt respectate urmatoarele conditii asupra datelor experimentale:
existenta unei relatii de dependentd intre datele de intrare si cele de iesire, si convergenta
uniforma a datelor existente in spatiului de cautare al parametrilor. In implementare modelelor
prezentate sunt folosite cele doud tipuri de masini cu support vectorial: clasificare si regresie,
in functie de tipul de problema abordatd. Alt aspect consta in tipul de nucleu folosit si a

parametrilor inclusi in procesul de optimizare (parametrul de cost si parametrul ).

» Utilizarea variantei SVM de clasificare pentru problem de gisire de sabloane.
Aceastd metodologie este folositd pentru problem cum ar fi discriminarea intre aliajele de
titan rezistente si nerezistente folosite ca material dental in aplicatii biomedicale sau
identificarea proprietdtii de cristal lichid a unor compusi organic bazat pe o analiza structurala

si geometrica a proprietatilor moleculare.

» Utilizarea variantei SVM de regresie pentru problemele de aproximare a functiei
obiectiv. Aceasta metodologie este utilizata in problem precum cuantificarea indepartarii
metalelor din mediu prin biosorptie, sau scaderea cantitatii de compusi organic din reziduuri

activate print-o metoda de electrooxidare.

» Analiza impactului diverselor functii nucleu asupra performantei modelului SVM.
S-a realizat a analiza detaliatd asupra impactului functiilor nucleu asupra capcaitatii de

modelare SVM pentru doud problem de clasificare. In timp ce functia nucleu lineara este
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varianta cea mai simpla, ea ofera rezultate bune intr-un timp foarte scurt, fara sia necesite
optimizarea parametrilor nucleu sau multe date de antrenare. Celelalte doua tipuri de nuclee
sunt mai complexe, trebuie optimizate, dar poseda capabilitati de generalizare avansate.
Experimentele au aratat cd aceste nuclee pot obtine performanta ridicatd, fiind capabile sa
transforme datele nelineare intr-un spatiu de dimensiuni de mari dimensiuni unde datele pot fi
separate. Aceste tipuri de functii nucleu necesitda un timp mai lung de antrenare si o coantitate

mai mare de date pentru antrenare si optimizarea parametrilor.

> fmbundtd;irea performantei modelelor SVM prin optimizarea parametrilor. Toate
modelele SVM implementate si utilizate au fost optimizate utilizand diverse strategii si
algoritmi. O comparatie detaliata a fost facutd in experimentele de modelare a proceselor
chimice intre modele SVM cu parametrii impliciti si modelele cu parametrii optimizati. In
toate studiile de caz s-a constatat o Tmbunatatire semnificativa a capacitatii de generalizare a

modelelor optimizate, dovedindu-se importanta optimizarii in modelarea SVM.

» Agregarea tuturor metodologiilor intr-un framework general si flexibil. Fiecare
metodologie prezentata in aceasta teza este bazata pe principiul general de optimizare stability
si aceste aspecte comune sunt grupate unitar in framework-ul POM-SVM. Aceast cadru
comun ofera felxibilitate, avantajul constand in paleta larga de probleme care pot fi rezolvate,
rezultate bune, usurinta in utilizare. Pentru testarea performantei framework-ului, dar si a
variantelor modelelor SVM optimizate sunt folosite diverse metrici: eroarea patratd medie,

coeficientul de corelare, numarul de iteratii pand la convergenta sau dimensiunea populatiei

» Aplicarea tuturor metodologiilor de modelare si optimizare pentru diverse procese
din ingineria chimicd pentru a identifica proprietatile specific a produselor chimice obtinute.
O serie de probleme , cum ar fi modelarea, predictia, clasificarea si optimizarea au fost
rezolvate cu ajutorul framework-ul POM-SVM pentru sapte studii de caz din ingineria
chimica. Astfel, instrumentele vechi si incomplete pentru rezolvarea problemelor din ingineria
chimicd (de obicei instrumente fenomenologice) sunt inlocuite cu un singur instrument

complex. Studiile de caz descrise in aceasta teza sunt:

+ Identificarea proprietatii de cristal lichid a compusilor organici;

+ Predictia rezistentei la coroziune a aliajelor de titan;
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+ Metoda de electro-oxidare aplicatd pentru tratarea rezidurilor active;
+ Indepartarea metalelor grele din solutii apoase prin bioremediere

+ Extractia de polifenoli din scoarta de molid

+ Polimerizarea radicalica a stirenului

+ Indepartarea metalelor grele prin biosorptie cu alge

+ Modelarea procesului de predictie a coeficientului de partitie in sisteme apoase
bifazice

Fiecare process a fost modelat folosind cel putin una din metodologiile framework-ului
POM-SVM. Initial se face o scurtd descriere a carateristicilor fiecarui proces, precum si a
modului de creare a datelor pentru simulare. Mai apoi, in functie de aspectele considerate,
rezultatele au fost analizate si discutate. Aspectul original constd in asocierea dintre proces

(problemd) — metodologie care este noud si neintalnitd in literatura.

+ Identificarea proprietatii de cristal lichid a compusilor organic. Primul studiu este
reprezentat de identificarea proprietdtii de cristal lichid a unor compusi organici prin analiza
descriptorilor structurali si geometrici ai moleculelor. Proprietatea de cristal lichid (LC) este
una din proprietatile cele mai interesante a compusilor organici, materialele aflate in aceasta
stare avand doud caracteristici legate de ordine si mobilitate. Un aspect foarte important este
cuantificarea proprietatii de cristal lichid si obtinerea celor mai importati descriptori
structurali care influenteazd Tm mod semnificativ aceasta proprietate. Au fost selectati
descriptori moelculari structurali, calculati prin modelarea molecularad: lungime parte rigida,

lungime parte flexibila, masa moleculara si factorul de simetrie.

Pentru a identifica proprietatea de cristal lichid au fost propuse mai multe modele SVM
de clasificare. O analiza detaliatd arata influenta functiilor kernel si a parametrilor asupra
perfromantei modelelor. S-au comparat rezultatele obtinute cu modelul GS-SVM cu alte
modele de clasificare, precum DE-NN, algoritmi de invatare de tip lazy sau eager pentru a
evalua capacitatea de generalizare a fiecirui model. In faza de testare, rezultatele obtinute de
GS-SVM sunt dintre cele mai bune, eroare fiind de 7%, in timp ce la celelalte modele eroarea

variaza intr 7-15%. Desi rezultatele generale sunt similare, fiecare metoda are avantaje.
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Modelul SVM combinat cu GridSearch poate fi considerat o alternativd importanta de

modelare avand in vedere acuratetea predictiilor.

+ Predictia rezistentei la coroziune a aliajelor de titan. Al doilea studiu de caz este
reprezentat de discriminarea dintre aliaje de titan rezistente si nerezistente folosite ca si
materiale dentare in aplicatiile biomedicale. Rezistenta de coroziune a fost evaluata cantitativ
de rezistenta de polarizare. Datele experimentale pentru cele doud aliaje, ZrTi si NiTiNb, au
fost obtinute in diverse conditii de lucru, cu variatia pH-ului, a timpului de contact, a
concentratiilor de albumina si NaF, dar si a compozitiei chimice a materialului dentar metalic.
Diverse tipuri de modele de clasificare SVM au fost testate pentru diverse functii nucleu si
diversi parametri. S-a observat cd nucleul linear este recomandat de folosit datorita simplitatii
si timpului scurt de antrenare, nefind necesard optimizarea parametrilor, dar se observa ca
folosirea SVM in combinatie cu GridSearch pentru optimizarea parametrilor si cu functii
nucleu mai complexe se obtine acuratete maximala.

+ Metoda de electro-oxidare aplicati pentru tratarea rezidurilor active. O metoda
de electrooxidare a fost folositd pentru a reduce compusii organic si a Inldtura micro-
organismele in rezidurile active. Au fost masurate si folosite ca variabile de intrare
concentratiile initiale ale parametrilor: coli form (TC) fical coli form (FC), cererea de oxigen
biologic (COD), electroconductivitatea (EC) si cantitatea totala solida dizolvata (TDS), iar ca

variabila de iesire concentratiile finale.

Varianta de regresie a masinilor cu suport vectorial este utilizata pentru modelarea
procesului si predictia parametrilor de iesire. Un dezavantaj al modelului SVM este ca acesta
poate face predictii pentru o singurd variabila de iesire, in timp ce algoritmi precum retelele
neuronale pot modela multiple variabile cu un singur model. Astfel s-au construit cate un
model pentru fiecare variabild de iesire. Aceste modele au fost optimizate cu GridSearch,
obtinand in final predictii bune, avand un coeficient de corelare mare (R? > 0.92) si 0 eroare
de predictie mica (MSE < 0.6). Aceste rezultate sunt comparabile cu cele obtinute de modele
neuronale optimizate, evaluate pe acelasi set de date. Diferentele mici intre valorile

experimentale si cele obtinute de SVM arata capacitatea de generalizare a acestor modele.

+ indepirtarea metalelor grele din solutii apoase prin bioremediere. Influenta

majord pe care o are eliminarea metalelor grele din apele uzate asupra mediului si a sanatatii
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umane reprezintd motivatia acestui studiu de caz. O metodologie bazatd pe variant hibrida
GS-SVM este folositd pentru a obtine un model optimal pentru procesul considerat.
Urmatoare etapd constd in optimizarea procesului si determinarea conditiilor optimale de
lucru care duc catre eficienta maxima prin folosirea algoritmul GA in combinatie cu
algoritmul optimizat GS-SVM.

+ Extractia de polifenoli din scoarta de molid. Utilizind metoda de extractiei cu
ajutorul microundelor au fost facute experimente pentru investigarea impactul unor
parametri precum concentratia de etanol, timp si temperatura asupra cantitatii totale de
polifenoli (TPC) extrase din scoarta de molid. Cresterea temperaturii poate imbunatati
eliberarea de compusi din plante, si implicit a cantititii de polifenoli. De asemenea
experimentele indica ca indicatorul TPC este influentat de timpul de extractie, odata cu

cresterea timpului creste si TPC.

Un model SVM pentru regresie a fost folosit pentru a aproxima datele experimentale. A
fost folosita functia nucleu RBF, iar parametrii au fost optimizati cu gridSearch folosind
validarea multi-strat. S-a obtinut un coeficientul de determinare R? = 0.9427 care indici o

corelare buna intre datele de predictie si cele experimentale.

+ Polimerizarea radicalici a stirenului. Urmatorul studiu de caz este reprezentat de
modelarea unui process complex de polimerizare a stirenului folosind un model SVM regresie
combinat cu un algoritm DE pentru optimizarea modelului. Rezultatele pun n evidenta
sensibilitatea performantei modelului SVM la selectarea parametrilor si aratd imbunatatirea
rezultatelor in urma optimizarii cu DE. De asemenea este folosit in modelare un model
neuronal NN de asemenea optimizat parametric si structural cu DE, obtindndu-se rezultate
similare. In concluzie se concluzioneazi ca hibridizare aduce performante seminficativ
imbunatatite pentru ambele tipuri de modele, atit in ce priveste acuratetea cat si
particularitatile procesului.

+ iIndepirtarea metalelor grele prin biosorptie cu alge. Tn acest studiu de caz s-a
aplicat variant GSO-SVR pentru a modela legatura intre eficienta procesului si pH-ul solutiei
initiale, concentratie sorbent, concentratie initiald ioni metalici (cadmiu, cobalt, plumb), timp
de contact, temperaturd de lucru. Capacitatea de bioabsorbtie a algelor a fost relationata cu

conditiile de lucru.
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Printre motivatiile folosirii metodei GSO in combinatie cu SVM este flexibilitatea
algoritmului de adaptare la problema optimizarii parametrilor. De asemenea comparatia
rezultatelor cu metoda exhaustiva de cautare GridSearch aratd avantajele GSO: oferirea de
multiple solutii la problema de optimizare si convergenta rapida, ceea ce Tnsemna timp redus
de cautare. Rezultatele bune obtinute (eroare mai micd de 5%) precum si usurinta in
configurare si utilizare, recomandd aceasta tehnica hibrida GSO-SVR pentru modelare si

oprimizare.

+ Modelarea procesului de predictie a coeficientului de partitie in sisteme apoase
bifazice. Ultimul studiu de caz se referd la predictia coeficientului de partitie al clorhidratului
de guanina Tn sisteme apoaze bifazice. Modelarea procesului s-a facut cu trei variante: GS-
SVM, GSO-SVM si DE-NN. Modele hibride care folosesc optimizatori avansati de inspiratie
biologica au obtinut rezultate asemanatoare si superioare modelului optimizat cu GridSearch
(GS). In concluzie, optimizarea cu algoritmi avansati oferd o mai buna acuratete de modelare

Tn acest studiu de caz.

6.2. Aspecte originale

Aplicarea instrumentelor de inteligenta artificiala pentru rezolvarea diverselor aspecte a
proceselor din ingineria chimica este 1n stare incipienta, majoritatea cercetdtorilor bazandu-se
pe abordarile clasice. Teza curenta propune un framework general contindnd diferite
metodologii pentru modelare, predictie, clasificare si optimizare. Aceste metodologii sunt
abordari noi bazate pe diverse combinatii hibride optimizator-masini cu suport vectorial.

Contributiile originale ale tezei sunt urmatoarele:

» Dezvoltarea unei metodologii generale pentru modelarea masinilor cu support
vectorial cu parametri optimizati bazati pe optimizatori globali cum ar fi Grid Search,
Differential Evolution and Glowworm Swarm Optimization. Caracteristicile specific ale
metodologiei constau in: 1) stabilirea spatiului de cdutare prin detectarea marginilor pentru toti
meta-parametrii SVM: parametrul de cost si parametrii functiei nucleu; ii) abordarea atat a
problemelor de regresie cat si a celor de clasificare, in functie de natura studiile
experimentale; iii) folosirea unei functii fitness simple bazate pe acuratete sau MSE in faza de

antrenare.
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» Dezvoltarea unei implementari noi a algorimtului GSO in limbajul JAVA, adaptat la
optimizarea parametrilor SVM si prin modificarea criteriilor de convergenta si de identificare

a parametrilor optimali.

» Combinarea tuturor metodologiilor intr-un framework nou pentru modelare cu SVM a
diferitelor tipuri de problem in ingineria chimica. Acesta este un avantaj, in special pentru
inginerul chimist care se poate concentra pe problemele specific procesului si nu pe
mecanismele interioare ale algoritmului. In acelasi timp framework-ul prezinti si

implementari software originale.

6.3. Directii de continuare a cercetarilor

Cercetarile efectuate Tn acasta teza se pot continua pe trei directii mari: i) dezvoltarea de
modele de regresie SVM cu iesiri multiple; ii) noi tipuri de nuclee; iii) optimizatori noi si

imbunatatirea celor existenti.

> In legiturd cu modele de regresiec SVM, acestea sunt folosite in tezd in variant de
implementare LibSVM, cu o singurd iesire. Cazurile In care iesirile proceselor erau multiple,
s-a construit un model pentru fiecare variabila de iesire, independente unele de altele.
Extensia variantei SVR cu o iesire poate fi facutd considerand relatia non-lineara intre
trasaturi dar g1 Intre variabilele de iesire. Studiile existente aratd cd acesta abordare este mai
eficientd deoarece consider si corelarea dintre variabilele de iesire, care de obicei sunt inter-

dependente.

» O trasatura de bazd in modelarea cu masini cu support vectorial este selectia unei
functii nucleu potrivita. Framework-ul general a folosit nucleele cel mai frecvent utilizate n
literatura, gasite in pachetul LibSVM. Exista si functii nucleu avansate alternative, cum ar fi
nuclee de tip arbore, nuclee neuronale, nucleu anova, nucleu spline care pot fi mai adecvate
pentru anumite probleme. De exemplu, la identificarea proprietatii de cristal lichid a
compusilor s-a folosit descriptori structurali ai molecule. Acessti descriptori sunt modelati cu

functii nucleu standard pentru a masura similiaritatea dintre doi compusi organici. Pentru
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acest tip de modelare, unii cercetitori recomanda folosirea nucleelor de tip arbore, deoarece
aceste functii pot reprezenta toate detaliile structureal ale moleculelor folosind o reprezentare

complexa de tip graf.

» O alta imbunatatire a framework-ului poate fi addugarea unui nou nivel de optimizare
peste cel de optimizare a modelului, in scopul gasirii conditiilor optime de lucru a proceselor.
Acest pas are ca intrare un model SVM optimizat care este returnat de framework, si
determina valorile optimale ale datelor de intrare care conduc la eficienta maxima. Exista déja
douad exemple de optimizare de process in teza prin folosirea algoritmului GA combinat cu

GS-SVR, dar aceasta etapa nu este inclusa in framework-ul general.

Sunt necesare efectuarea de experimente in vederea stabilirii modului de imbunatatire
a optimizatorului GSO in cadrului framework-ului prin automatizarea selectiei parametrilor,
prin testare unor functii de fitness alternative, prin folosirea paralelismului sau cautarea
graduald pentru reducerea timpului de procesare. De asemenea se pot efectura teste cu GSO
cu diverse configuratii ale modelului SVM, cu diverse nuclee ( s-a folosit doar cel Gaussian )
si diversi parametri. Algoritmul GSO s-a dovedit efficient in identificarea punctelor de optim
global, dupa cum arata rezultatele experimentale effectuate in aceastd teza. Totusi pentru
anumite date algoritmul prezintd problem de convergenta, ca in cazul procesului de biosorptie
a metalelor grele, datoritd complexitatii interactiunilor datelor si din acest motiv s-au efectuat
un numir mare de teste pentru a obtine rezultate bune. In consecinti este nevoie de 0

procedure automata de gasire a setarilor GSO optimale pentru fiecare problem in parte.

Publicatii ce vizeaza obiectivele rezolvate in teza

Butnariu C, Lisa C, Leon F, Curteanu S. Prediction of liquid-crystalline property using
support vector machine classification, Journal of Chemometrics 2013, 27:179-188. IsI factor

1.80.
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Oxidation Method Applied for Activated Sludge Treatment: Experiment and Simulation
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methodologies applied to a polymerization process, Simulation and Modeling Methodologies,
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