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Abstract

In aceasti tezd am dezvoltat variante noi ale unor algoritmi de optimizare in-
spirati din naturd, precum leul furnicilor binar (binary antlion optimization
BALO), lupul cenusiu haotic (chaotic grey wolf optimization CGWO), lupul
cenusiu binar (binary grey wolf optimization BGWO), gi multi altii. Toti
algoritmii propusi de noi au fost comparati cu tehnici consacrate folosite in
selectarea caracteristicilor, precum optimizarea cu roi de particule (particle
swarm optimization PSO) si algoritmii genetici (genetic algorithms GA). In
industria farmaceuticd, pentru dezvoltarea de noi medicamente sau pentru
optimizarea proceselor de fabricatie se folosesc frecvent cunostintele referi-
toare la relatiile de cauzalitate dintre calitatea produsului gi atributele (car-
acteristicile) formulelor chimice. Folosind cantitatea imensa de date colec-
tate de-a lungul practicii de dezvoltare de produse farmaceutice, modelele
de inteligentd computationald (computational intelligence CI), bazate pe
invatarea automatd si pe algoritmi de optimizare inspirati din naturda pot
fi folosite eficient pentru a identifica atributele esentiale de calitate (criti-
cal quality attributes CQA) si parametrii esentiali de proces (critical process
parameters CPP), asociate formulelor chimice, respectiv proceselor de fabri-
catie. Obiectivul principal al cercetérii a fost evaluarea robustetii tehnicilor
de invatare automatd combinate cu algoritmii de optimizare inspirati din
naturd si folosite la modelarea proceselor de fabricatie a tabletelor. Mai
precis, efortul a fost concentrat pe predictia unor proprietd ti ale tabletelor
precum porozitatea gi rezistenta la rupere pe baza caracteristicilor pulberilor
si panglicilor de cauciuc. In acest scop, au fost efectuate experimente de com-
pactare cu role pentru diversi compusi farmaceutici, din care au rezultat se-
turi de date ce contind gama largd de caracteristici. Eficienta modelarii a fost

evaluatd pe baza caracteristicilor selectate (reducerea) si folosind radacina



patrata din eroarea medie (root mean square error RMSE). S-a observat ci

rezultatele prezise sunt intr-o buna concordanta cu datele experimentale.

Cuvinte-cheie:

Algoritmi de optimizare inspirati din biologie, Selectia caracteristica, Com-
pactarea cu role in industria farmaceuticd, Optimizarea cu leul-furnicilor,
Optimizarea cu fluture de lamp4a, Optimizarea cu lupul cenusiu, Optimizarea
cu paianjen social, Algoritmul de polenizare a florilor, Algoritmi genetici,

Optimizarea cu roi de particule.



Chapter 1

Introducere

O caracteristici de intrare este o proprietate masurabild a problemei studiate. In ul-
timii ani, in aplicatiile de invatare automati si recunoagtere de pattern-uri, domeniul
caracteristicilor s-a expandat de la sute la mii de variabile. Volumele mari de date
generate astdzi in biologie ofera informatie mai detaliatd gi mai utila, dar complica
analiza acestora, deoarece nu toate informatiile sunt relevante. Selectarea caracteristi-
cilor (atributelor) (feature selection, FS) relevante pentru un set de date este o prob-
lema complexa: selectarea caracteristicilor este o tehnica de rezolvare a problemelor de
clagificare gi regresie, identificaind o submultime a caracteristicilor si eliminand pe cele
redundante. Acest mecanism este cu atdt mai util cu cit numérul caracteristicilor este
mai mare, gi nu toate sunt necesare pentru a descrie datele experimentale (1)).

Multe lucrari formuleaza problema selectdrii caracteristicilor (feature selection prob-
lem, FSP)ca fiind o problema de optimizare combinatoriald, in care submultimea rezul-
tatd de caracteristici produce cea mai bunid potrivire a datelor (2)). In aplicatiile din
lumea reald, selectarea caracteristicilor este obligatorie, deoarece avemn de-a face cu
zgomote, cu caracteristici nerelevante sau gregite (3). Acesti factori pot avea un im-
pact negativ asupra performantei clasificarii. Metodele de selectare a caracteristicilor

se clasificd in raport cu doul criterii:

1. strategia de cdutare: metoda folositd pentru a genera submultimi sau combinatii

de caracteristici.

2. calitatea selectiei (fitness): criteriile folosite pentru a caracteriza calitatea unei

submultimi de caracteristici.



In general, FSP se formuleaza ca o problema de optimizare multi-criteriald: mini-
mizares dimensiunii submultimii selectate de caracteristici §i mazimizarea performantei
predicAciei. De reguld, aceste obiective sunt contradictorii, iar solutia optimald este un
compromis (4]).

Multi dintre noii algoritmi de optimizare sunt inspirati din naturd (5)). Sunt trei mari
surse se inspiratie: biologia, fizica, si chimia. Toti noii algoritmi de optimizare bazati
pe biologie se vor numi bio-inspirati (bio-inspired optimization algorithms, BIOA) (5l).

In general, dimensiunea spatiului de ciutare creste exponential cu numarul de car-
acteristici ale setului de date studiat (6). Prin urmare, o cdutare exhaustivd pentru
solutia optimald sau aproape optimald poate fi smpracticabild; de asemenea, tehnicile
de cdutare exhaustiva sufers de stagnare in optime locale (2), (7). In toti algoritmii de
optimizare bio-inspirati este nevoie de un echilibru convenabil intre ezplorare (diversi-
ficare, cautare globald) si ezploatare (intensificare, ciutare locala) (8)).

Obiectivele cercetdrii noastre sunt:

e O;: utilizarea BIOA la FSP pentru a rezolva problema de clasificare care mini-

mizeazd numaéarul de caracteristici selectate si maximizeaza precizia clasificarii.

e Oy: in problema de regresie, folosirea BIOA pentru a reduce numirul de carac-

teristici selectate si a minimiza eroarea predictiei.

e Os3: aplicarea BIOA in domeniul farmaceutic, pentru minimizarea numarului de
caracteristici selectate gi minimizarea erorii predictiei. De asemenea, studierea

importantei fiecirei variabile de intrare pentru un set de date dat.

In industria farmaceuticd, pentru dezvoltarea de produse noi si optimizarea pro-
ceselor de fabricatie, este necesari o buni intelegere a relatiilor de cauzalitate dintre
calitatea produsului gi atributele formulelor chimice. Productia industriald de medica-
mente are patru procese: amestecare, compactare cu role, micinare si stantare. Com-
pactarea cu role este o metoda de preparare a granulelor de medicament pentru capsule
sau tablete cu o densitate adecvatd. Cei mai folositi adjuvanti (excipienti) sunt celuloza
microcristalind (MCC), fosfatul de calciu dibasic (DCP) si lactoza. Compactarea cu
role este gi o tehnicd de mérire a dimensiunii particulelor, care granuleazd materialele
sub forma de pulbere pentru a obtine subproduse de dimensiuni intermediare, rezultand

o granule de calitate inaltad. Este esentiala alegerea optima a parametrilor critici pentru



1. INTRODUCERE

compactarea cu role, precum presiunea constanta de compactare, distanta dintre role,
etc.

Teza are 9 capitole, inclusiv cel de fatd. Introducerea rezumd caracteristicile op-
timizarii inspirate din biologie, importanta selectarii caracteristicilor in problemele de
clagificare si regresie, precum gi impactul selectirii caracteristicilor asupra domeniului
industriei farmaceutice. Capitolul (2) face o trecere in revista a cercetarilor existente
in invitarea automatd, optimizarea inspiratd din biologie si aplicatiile acestora. Capi-
tolul (3) prezinta informatie de baza referitoare la algoritmii de invitare automata gi
optimizare inspiratd din biologie. Capitolul (4) descrie cateva dimensiuni ale spatiu-
lui experimentelor: diferiti generatori de numere aleatoare, diferiti algoritmi propusi de
optimizare inspirati din biologie gi metrici de evaluare a performantelor acestora. Urmi-
toarele patru capitole descriu contributiile originale: cercetiri experimentale de folosire
a BIOA in clasificare (Capitolul (5)); rezultatele experimentale ale folosirii BIOA in
regresie (Capitolul (6)), rezultatele experimentale ale folosirii BIOA in domeniul far-
maceutic (Capitolul (7)). Capitolul (8) descrie alte trei studii de caz folosind BIOA.
Studiile descrise contin caracteristicile seturilor de date folosite gi analiza rezultatelor
obtinute, prin compararea cu metode consacrate. In sfarsit, capitolul (9) rezumi con-

cluziile acestui studiu si directiile de cercetare viitoare.
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Chapter 2

Starea actuala a cercetarilor in

domeniu

2.1 invétarea automata

Tehnicile de invitare automata (machine learning, ML) joacd un rol important in re-
zolvarea multor probleme complicate de clasificare gi regresie. Tehnicile ML se folosesc
pentru construirea de modele de predictie din date observationale. In problemele de
clasificare, metodele ML sunt adecvate pentru variabile dependente discrete, avand un
numdr finit de valori neordonate. Pe de altd parte, in cazul problemelor de regresie,
variabilele dependente pentru care se folosesc metodele ML au valori continue si ordo-
nate. Tehnicile bazate pe nucleu (kernel-based techniques), precum maginile cu suport
vectorial (support vector machines, SVM), analiza componentei principale, procesele
Gaussiene g.a. reprezintd un important pas inainte in dezvoltarea ML. SVM au fost
propuse de Vapnik in anii 1960 pentru clasificare i au devenit recent subiectul unor
eforturi intense de cercetare datoritd dezvoltarii tehnicilor gi teoriilor legate de aplicatii
la probleme de regresie si estimare a densitétii (9). Retelele neurale, in special cele cu
un singur strat ascuns si feed-forward (single hidden layer feed-forward neural networks,
SLFN) sunt considerate unul dintre cele mai utilizate modele de ML in problemele de
regresie si clasificare (10). Modelul invitarii extreme (extreme learning machine, ELM)
a fost propus pentru SLFN, unde conexiunile dintre stratul de intrare gi neuronii din
stratul ascuns se selecteaza aleator gi rdméan nemodificate pe tot parcursul procesului

de invatare (ITJ).

11



2. STAREA ACTUALA A CERCETARILOR IN DOMENIU

2.2 Optimizarea inspirata din biologie

Numeroase tehnici euristice reproduc comportamentul sistemelor din naturé, biologice
sau fizice, fiind considerate metode robuste de optimizare. Algoritmii genetici (genetic
algorithms, GA) au fost primii algoritmi evolutivi introdusi in literaturd, bazati pe
procesul natural de evolutie prin reproducere (12)). Un algoritm de FS bazat pe GA si
folosind o multime fuzzy ca functie de fitness a fost propus in (I3). In PSO, fiecare solutie
este o particuld definitd de pozitie, fitness gi un vector de viteza ce reprezintd directia
de migcare a acesteia (14]). Algoritmul de FS folosind optimizarea cu colonia de furnici
(ant colony optimization, ACO) a fost aplicat la detectarea intruziunii in retele (15]).
ACO foloseste rata de discriminare a lui Fisher pentru adoptarea informatiei euristice
gi teoria multimilor pentru FS (16). Colonia artificiald de albine (artificial bee colony,
ABC) este un algoritm de optimizare numericd bazat pe comportamentul albinelor la
cautarea hranei. In ABC, albinele lucritoare cauti sursa de hrani si le instiinteaza
pe celelalte albine (I7)). Algoritmul albinei virtuale (virtual bee algorithm, VBA) se
aplicd la optimizarea functiilor numerice in 2-D folosind un roi de albine virtuale care
se migca aleator in spatiul caracteristicilor gi interactioneaza pentru detectarea surselor
de hrani, conducand astfel la solutiile posibile ale problemei de optimizare (18). ALO
este un algoritm evolutiv recent care reproduce mecanismele de vandtoare ale leului

furnicilor (19)).

12



Chapter 3

Preliminarn si fundamente

3.1 invzii;area automata

Clasificarea gi regresia sunt tehnici de ML pentru construirea de modele de predictie
din date observationale. Tehnicile de clasificare se folosesc pentru variabile dependente
cu valori discrete si neordonate, eroarea de predictie fiind mésurata in functie de costul
clasificarilor gregite. Tehnicile de regresie se aplicd la variabile dependente cu valori
continue gi ordonate, eroarea de predictie (eroarea medie patraticd) calculandu-se prin
diferenta péatratelor dintre valorile observate gi cele prezise. Aceastid sectiune prezinta

pe scurt tehnicile de clasificare gi regresie folosite in teza.

3.1.1 Tehnici de clasificare

Metodele de ML joacd un rol important la rezolvarea problemelor complicate de clasi-

ficare. In cele ce urmeaza facem o prezentare succintd tehnicilor de clasificare folosite.

3.1.1.1 Vecinul cel mai K-apropiat

Vecinul cel mai K-apropiat (K-nearest neighbor, KNN) este un clasificator foarte simplu.
In faza de clasificare, un esantion nou este clasificat pe baza majoritatii categoriei KNN
(K este un intreg predefinit): fiind dat un punct de interogare, algoritmul determina
primele K obiecte sau puncte de antrenament cele mai apropiate de el. Se folosesgte
distanta dintre puncte ca masura de apropiere. Dupa ce sunt gasite clasele KNN, noul

egsantion urmeazd (prezice) clasa majord a KNN (20).

13



3. PRELIMINARII SI FUNDAMENTE

3.1.1.2 Padurea aleatoare

Padurea aleatoare (random forest RF) este consideratd una dintre cele mai bune tehnici
ML de clasificare gi regresie. Ea poate clasifica cu precizie seturi mari de date (21)) i
constd dintr-o colectie de clasificatori, cu structurd arborescentd. Fiecare arbore de-
pinde de valori vectoriale aleatoare egantionate independent (22). Datele de intrare trec
prin riadacina arborelui si apoi il traverseazid. Datele de intrare sunt egsantionate aleator,
fiind inlocuite de multimi din ce in ce mai mici. Clasa egantionului se determina folosind
arborii RF bazati pe un generator de numere aleatoare (21)). Variabila aleatoare speci-
fica cumn se efectueaza taierile succesive in timpul construirii arborelui, prin selectarea

nodului si a coordonatei care este punctul de diviziune, ca si a pozitiei acesteia (23]).

3.1.2 Tehnici de regresie

3.1.2.1 Retelele neurale artificiale

Retelele neurale artificiale (artificial neural networks ANN) au fost create ca general-
izdri ale modelelor matematice reprezentand sistemele nervoase biologice. In modelul
matematic simplificat al neuronului, efectele sinapselor se reprezinti prin ponderi ale
conexiunilor care moduleazi efectul asupra semnalelor de intrare asociate, iar caracter-
isticile nonlineare ale neuronilor se reprezinta printr-o functie de transfer. Exista multe
functii de transfer pentru prelucrarea intrarilor ponderate gi perturbate, dintre care
remarcam patru dintre ele, folosite in mod frecvent la prelucrarea multimedia. Com-
portamentul retelei neurale depinde in mare masura de interactiunile dintre neuroni

©24).

3.1.2.2 invégarea automati extrema

Modelul invitarii automate extreme (extreme learning machine ELM) a fost propus
pentru SLFN. In acest model, conexiunile dintre stratul de intrare si neuronii ascunsi
se selecteazd aleator si rdmén nemodificate pe tot parcursul procesului de invitare.
Conexiunile de iegire se ajusteazi prin minimizarea functiei de cost, folosind un sistem
liniar (I1). Caracteristicile proprii ELM sunt alegerea aleatorie a ponderilor neuronilor
din stratul ascuns si funtia de bias. Ambele operatii ale ELM (antrenarea si predictia)
sunt mult mai rapide decat cele ale altor tehnici non-liniare. Prin urmare, ELM tinde

sa ofere o performanta de generalizare bunéa cu o viteza de invatare ridicata (25).

14



3.2 Algoritmi de optimizare inspirati din biologie

3.1.3 Modele predictive

1. Cubist este un pachet ce implementeazi arborii de decizie predictivi bazati pe
reguli propusi de Quinlan (26)). Modelele Cubist introduc ecuatii liniare in nodurile

lor terminale, fiind capabili s& prezica valori numerice.

2. Padurea aleatoare Random Forest (RF) creaza o multime de arbori de decizie
folosind date de intrare aleatoare. Pachetul randomForest din mediul R a fost

folosit in (27).

3. Perceptronul multistrat monoton Monmlp (monotonic multilayer perceptron) (28,

29)) a fost folosit pentru a exploata avantajele invatarii fard propagare inapoi.

4. Retelele neurale cu invdtare profundd Deep learning neural networks sunt folosite
pentru rezolvarea unor probleme complexe, pe baza combinarii unor solutii mai

simple. Aceste sisteme pot fi exploatate in medii reale (30).

5. FugeR este destinat antrenirii sistemelor fuzzy bazate pe algoritmi evolutivi.

3.2 Algoritmi de optimizare inspirati din biologie
3.2.1 Algoritmi genetici

Algoritmii genetici (genetic algorithms, GA) au fost primii algoritmi evolutivi cunoscuti
in literaturd, fiind dezvoltati de Holland in deceniile 7 i 8 ale secolului trecut. GA pot

rezolva probleme de optimizare complexe si neliniare.

3.2.2 Optimizarea cu roi de particule

Optimizarea cu roi de particule (particle swarm optimization, PSO) este o metoda
euristica de optimizare globald dezvoltatd de Kennedy and Eberhart in 1995 (14). Al-
goritmul PSO face parte din categoria algoritmilor de inteligenta a roiurilor si se bazeaza
pe comportamentul de migcare al pasarilor (31). El este utilizat pe scard largd pentru

rezolvarea problemelor de optimizare si de FS (32)).

15



3. PRELIMINARII SI FUNDAMENTE

3.2.3 Colonia artificiali de albine

Algoritmul de optimizare bazat pe comportamentul albinelor pentru ciutarea hranei
se numegte colonia artificiald de albine (artificial bee colony, ABC) si a fost propus de
Karaboga in 2007 (I7). In ABC, albinele lucrdtoare cauti o sursi de hrani si apoi le
ingtiinteazd pe celelalte. Albinele culegitoare le urmeazi pe cele lucritoare iar albinele

cercetag zboard spontan pentru a descoperi surse de hrand mai bune ().

3.2.4 Algoritmul licuricilor

Algoritmul licuricilor (firefly algorithm, FFA) este o metoda stohasticid de optimizare
globald dezvoltatd de Yang in 2008 (33). FFA imitd mecanismele de imperechere si de
schimb de informatie ale licuricilor care folosesc sclipiri luminoase. In FFA, miscarea

unui licurici este determinata in principal de atractivitatea altor licurici.

3.2.5 Cautarea cucului

Algoritmul cautarea cucului (cuckoo search, CS) este un algoritm euristic de cautare
propus de Yang in 2009 (34)) si folosit la rezolvarea problemelor de optimizare continua.
Cucii au o strategie agresiva de reproducere gi-si depun oudle in cuiburile altor pasari
gazda, care pot fi de altd specie. Pasdrea gazda poate descoperi cd oul nu este al ei, caz
in care fie ¢a aruncd oul din cuib, fie abandoneaza cuibul gi-gi construieste altul in alt

loc.

3.2.6 Algoritmul liliacului

Yang a dezvoltat algoritmul liliacului (bat algorithm, BA) in 2010 (35). BA este o
tehnicd a meta-heuristicd care foloseste comportamentul de ecolocatie pentru cautarea
prazii si detectarea sau evitarea obstacolelor. Pentru navigare, liliecii emit pulsuri sonore

puternice i ascultd ecoul reflectat de obiectele inconjuratoare.

3.2.7 Algoritmul de polenizare a florilor

Algoritmul de polenizare a florilor (flower pollination algorithm, FPA) este o metoda
meta-heuristici de optimizare bazat pe operatia de polenizare a florilor plantelor gi a
fost dezvoltat de Yang in 2012 (36]). Obiectivul principal al florii este reproducerea prin

polenizare. Polenizarea florilor este asociatd de obicei cu transferul de polen, realizat de

16



3.2 Algoritmi de optimizare inspirati din biologie

polenizatori precum insectele, pasarile, liliecii g.a. (37). Polenizarea este de dou tipuri:
auto-polenizare (abioticd) si polenizare incrucisata (bioticd), care corespund ciutarii

locale, respectiv cdutérii globale in algoritm.

3.2.8 Optimizarea cu paianjen social

Optimizarea cu pdianjen social (social spider optimization, SSO) este unul dintre al-
goritmii recenti din categoria inteligentei roiurilor si a fost propus de Cuevas in 2013
(38). Algoritmul SSO mimeazid comportamentul coloniei de paianjeni din natura gi are
doud componente: membrii sociali §i panza comuna. Paianjenul coopereaza interactiv

cu ceilalti membri ai coloniei (39).

3.2.9 Optimizarea cu lupul cenusiu

Algoritmul de optimizare cu lupul cenusiu (grey wolf optimization, GWO) a fost dez-
voltat recent de Mirjalili in 2014. GWO imitd modul in care haita de lupi cautd hrana si
supravietuiegte prin evitarea inamicilor (4()). Fiecare lup cenusiu din haita isi alege poz-
itia, migcAndu-se continuu spre un loc mai bun i fiind atent la amenintirile potentiale.
GWO are un parametru ce semnifici probabilitatea de amenintare, imitand incidentele

cand lupii se ciocnesc de inamicii lor.

3.2.10 Algoritmul hibrid maimuta - banc de krill

Algoritmul hibrid maimuta - banc de krill (monkey and krill herd algorithm, MAKHA)
a fost dezvoltat de Khalil in 2015 (@1). In general, algoritmii hibrizi folosesc operatori
dintr-un algoritmm combinati cu operatori din alt algoritm in ideea de a folosi ce e mai
bun din fiecare algoritm pentru a imbun#titi performanta. Algoritmul hibrid MAKHA
folosegte cei mai performanti operatori din algoritmul maimuti (monkey algorithm, MA)
gi algoritmul bancului de krill (krill herd algorithm, KHA), evitand folosirea operatorilor
mai putin performanti sau care necesitid putere mare de calcul din respectivii algoritmi

(1),

3.2.11 Algoritmul libelula

Mirjalili a propus anul trecut algoritmul libeluld (dragonfly algorithm, DA) (42). Li-

belulele sunt insecte uimitoare, existand peste 3000 de specii diferite (43). Ciclul de
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viatd al libelulei are doui faze principale: nimfs gi adult. Cea mai mare parte a vietii
lor, libelulele sunt in faza nimfa. La terminarea acesteia, ele devin adulte si se com-
porta ca nigte pradatori mici, vinand aproape toate celelalte insecte mici din mediul lor.
DA imitd comportamentele de roi static (vandtoare) si dinamic (migrare) ale libelulelor

().

3.2.12 Optimizarea cu fluture de lampa

Tot anul trecut, Mirjalili a dezvoltat si algorithmul de optimizare cu fluture de lampa
(moth-flame optimization, MFQO). Prin evolutie, fluturii au ajuns si zboare noaptea
orientandu-se dupa luni si folosind pentru navigare o metoda numiti orientare transver-
sala: directia de zbor a fluturelui mentine un unghi constant in raport cu luna (adica
sursa de lumina) (45). Aceastd metodd este consideratd o tehnica foarte eficienta pentru

zborul in linie dreapta pe distante lungi (46]).

3.2.13 Optimizarea cu leul-furnicilor

Optimizarea cu leul-furnicilor (antlion optimization, ALO) este un algoritm propus tot
anul trecut si tot de Mirjalili (19). ALO imita mecanismele de vanitoare folosite de leul
furnicilor in naturd. Leii-furnicilor (antlions, doodlebugs) apartin familiei Myrmeleon-
tidae din ordinul Neuroptera. Ei vineaza in stadiul de larva, iar in stadiul de adult se

reproduc (19).
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Chapter 4

Sistemul propus si metodologia de

cercetare

O caracteristicd comuné a algoritmilor de inteligenta roiurilor este cd informatia este
partajatd intre mai multi agenti. La fiecare iteratie a procesului de optimizare, toti
agentii/o parte dintre agenti igi actualizeazd/modificd pozitia pe baza informatie de
pozitie a celorlalti agenti sau a lor.

Ezxplorarea sau cdutarea globald se poate defini ca achizitie de informatie noud prin
ciutare (33). Explorarea este preocuparea principald a tuturor algoritmilor de op-
timizare deoarece ea permite determinarea de noi regiuni de cadutare care ar putea
contine solutii mai bune. FEzploatarea sau cdutarea locald se poate defini ca folosire a
informatiei cunoscute. Regiunile bune se exploateaza prin cdutare locald. Procesul de
selectie trebuie s& fie echilibrat intre selectarea aleatoare gi selectarea greedy, pentru a
dirija cautarea catre solutii candidat mai potrivite (exploatare) gi in acelagi timp prin
promovarea diversittii utile in populatie (explorare) (33)).

Algoritmii BIOA propusi sunt folositi pentru a determina un numér minim de car-
acteristici care mazimizeazd performanta de predictie. Spatiul de cdutare reprezinta
fiecare caracteristicd ca dimensiune individuald, amplitudinea fiecarei dimensiuni fi-
ind intre 0 gi 1; este nevoie de o metoda inteligentd de cautare pentru determinarea
multimii optime de caracteristici in spatiul de ciutare imens care maximizeaza o functie
de potrivire data. In cazul clasificarii, functia generald de potrivire pentru BIOA prop-

usi este maximizarea performantei de clasificare (4.1)) peste multimea de validare, fiind
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cunoscutd multimea de antrenare, cu conditia mentinerii unui numar minim de carac-
teristici selectate:
, _ | R|
intness—a(l—P)—}—ﬁm, (4.1)
unde R este lungimea submultimii de caracteristici selectate, C este numaérul total
de caracteristici in setul de date, a si 8 sunt doi parametri caracterizdnd importanta
performantei clasificatorului si lungimea submultimii, «€[0,1] and = 1 — «, iar P este

performanta clasificarii masuratd ca in relatia (4.2):

p==:¢ (4.2)

unde N, este numaérul instantelor de date clasificate corect, iar N este numérul total de
date din setul de date.

In cazul regresiei, functia generald de potrivire pentru BIOA propusi este mini-
mizarea erorii de predictie peste multimea de validare, fiind cunoscuta multimea

de antrenare, cu conditia mentinerii unui numar minim de caracteristici selectate:

iF’itness:a*E—i—szfei, (4.3)

unde F este eroarea predictiei, # reprezintd un vector N-dimensional cu elemente
0 si 1 reprezentand caracteristici neselectate/selectate, iar N este numarul total de
caracteristici din setul de date.

Toate valorile asociate caracteristicilor sunt in intervalul [0, 1], acolo unde valoarea
asociatd unei caracteristici se apropie de 1; respectiva caracteristica este candidata a fi
selectatd in predictie. In calculelele individuale de potrivire, existd un prag in raport
cu care se decide daca o caracteristica se selecteaza in etapa de evaluare.

Termenul aleator de ponderare « este folosit cu o valoare mare astfel ca el si fie
adecvat unui spatiu de caracteristici cu mai multe minime locale. El este folosit pentru
a echilibra compromisul intre explorare si exploatare gi trebuie tratat cu atentie.

In timpul fazei de antrenare, pozitia fiecirui agent (fluture, leul-furnicilor, lup
cenugiu, furnicd, albina, etc.) reprezintd o submultime de caracteristici. Multimea
de antrenare se foloseste pentru a evalua modelele de clasificare (KNN) si de regresie

(ELM sau ANN) pe multimea de validare in timpul optimizarii pentru a ghida procesul
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de selectare a caracteristicilor. Fiecare set de date se imparte in trei parti egale pen-
tru antrenare, validare si testare. Multimea de anfrenare se foloseste pentru a antrena
modelul de predictie prin optimizare gi la evaluarea finald. Multimea de wvalidare se
foloseste pentru evaluarea performantei modelului de predictie in timpul procesului de
optimizare. Multimea de testare se foloseste pentru evaluarea caracteristicilor selectate
la evaluarea finald. Modelele de clasificare si de regresie (KNN sau ELM sau ANN) se
folosesc pentru a garanta calitatea caracteristicilor selectate gi sunt evaluate pe multimea

de validare in interiorul funtiei de validare, pe parcursul procesului de optimizare (31)).

4.1 Distributii aleatoare

In aceasti sectiune prezentim succint diverse modele de distributii aleatoare (distributia
Gauss, levy flight gi haoticd) precum si modul in care se aplica acestea in diferiti BIOA.
O wariabild aleatoare se poate considera ca o expresie a cirei valoare este realizarea
sau rezultatul unor evenimente asociate unui proces aleator (33). Variabila aleatoare
este o functie reprezentatd printr-o functie care transform# evenimentele in numere
reale. Domeniul acestei transforméri se numeste spatiu de esantionare. Fiecare vari-
abild aleatoare se reprezintad printr-o functie densitate de probabilitate care exprima
distributia sa de probabilitate. In studiul nostru folosim trei distributii diferite; detalii

despre acestea se gisesc in subsectiunile urmatoare si in (47).

4.1.1 Distributia Gauss

Distributia Gaussiand (normald) este cea mai populard si se aplicd la multe variabile

fizice, precum intensitatea luminii, eroarea/incertitudinea masuritorilor, g.a.

4.1.2 Distributia Lévy flight

Multi cercetatori au studiat comportamentul de zbor al pasarilor si insectelor care are
caracteristicile tipice zborurilor lévy (48). Distributia levy flight a fost aplicata la prob-

lemele de optimizare si rezultatele preliminare sunt promitatoare (49).

4.1.3 Distributia haotica

Haosul inseamnd o conditie sau un loc cu o mare dezordine sau confuzie (50). Sis-

temele haotice sunt sisteme deterministe care expun comportament neregulat (sau chiar
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aleator) gi o dependentd majord de conditiile initiale. Haosul este unul dintre cele mai
populare fenomene care se petrec in sistemele neliniare, a ciror actiune este complexa
gl prezintd caracteristici de imprevizibilitate (51)). Teoria haosului studiazi comporta-
mentul sistemelor care respecta legi deterministe dar care este aleator si imprevizibil,
adicd sistemele dinamice. Variabilele haotice pot trece prin toate stirile in anumite in-
tervale, in functie de regularitatea lor, fara repetitie (51). O transformare haoticd este
o transformare care prezinti un anumit tip de comportament haotic (50). In lucrarea

de fatd, am folosit trei transformiri haotice: logisticd, Tent, gi Singer.

4.2 BIOA cu diverse distributii aleatoare
4.2.1 Versiunea haotica a BIOA

Datorita unor proprietati interesante precum mixingul topologic, orbitele periodice
dense, ergodicitatea gi stochasticitatea intrinsecd, sistemele haotice se pot folosi pentru
a modela parametrul care caracterizeazi comutarea intre explorare si exploatare. In FS,

cautarea haotica este mai apta si evadeze din optimele locale decat cidutarea aleatoare.

4.2.1.1 Optimizarea haotica cu leul furnicilor

In optimizarea haotici cu leul furnicilor (chaotic antlion optimization, CALO) ALO
selecteaza iterativ o furnicd pentru vnare intr-o maniera ruletd gi efectueaza doi pasi
aleatori: (a) pasul aleator al furnicilor in jurul celei selectate gi (b) pasul aleator in jurul
leului furnicilor elitd/cel mai bun. Furnica selectata isi adapteazi pozitia sa din cei doi
pasi aleatori anterori. Parametrul I controleazai raportul dintre explorare gi exploatare
in ALO, descrescand liniar pentru a permite mai multd exploatare la inceputul pro-
cesului de optimizare, explorarea devenind mai importantd spre sfargitul optimizarii.
Prin urmare, in explorare se folosesc jumatate din resursele de optimizare, iar restul
de timp este dedicat exploatarii. Sistemele haotice se pot folosi pentru a adapta acest
parametru, ce permite comutarea intre explorare gi exploatare. Algoritmul CALO pro-
pus este prezentat schematic in figura . Strategia de ciutare a abordarii bazate pe
wrapper exploreaza spatiul caracteristicilor pentru a gasi o submultime de caracteristici

ghidat de performanta individuald a submultimilor de caracteristici.
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Initialize randomly ants’ positions
Initialize randomly antlions’ positions

While stopping criteria not met apply the
following
R =
Selectan the elite antlion
E 2
For every ant apply the following
-

Random
walk around
elite antlion

* Updatethel
parameter

Selectan using Chaos
antlion using map +
roulette wheel + Updatethe

random walk
limits

Figure 4.1: Optimizarea haotici cu leul furnicilor propusi (CALO)

4.2.1.2 Optimizarea haotici cu lupul cenusiu

In GWO (40)), un singur parametru, 7, a fost propus pentru a controla comutarea dintre
explorare gi exploatare. Acest parametru a fost prevazut si descreascd liniar pentru a
permite mai multd explorare la inceputul optimizéarii, pe cand exploatarea devine mai
importantd la sfarsitul optimizarii. Propunerea permite consumarea a jumatate din
timpul de optimizare pentru explorare, in timp ce exploatarea ocupé cealalta jumaitate.
In optimizarea haotici cu lupul cenugiu (Chaotic Grey Wolf Optimization CGWO),
parametrul d este astfel adaptat ca s permitd perioade succesive de explorare sa
fie urmate de exploatare, prin distribuirea explorarii pe toatd perioada de optimizare,

urmata, de fiecare daté, de exploatare.

4.2.2 Versiuni Lévy ale BIOA

Lévy flight este o modalitate de parcurgere eficientd in explorarea spatiului de cdutare

imens, fiind caracterizat de salturi mari si abrupte. O parcurgere bazata pe lévy flight
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[e— #|nitialize a population of n ants and antlions
nitialization |-,
Main * While stopping criteria not met
Loop * Select the fittestantlion (E)
For each ant

Select an antlion on roulette
wheel basis (R)

Perform Levy flight around E

—{ Perform Levy flight around R

the above two random walks

Reposition ant to the average of

* Merge the population of ant and antlions

* Select the fittest n agents from the merged
population as antlions ant the rest as ants

Figure 4.2: Algoritmul de optimizare lévy cu leul furnicilor (LALO)

este preferata distributiei uniforme atunci cand se doreste cregterea vitezei de conver-

genta gi convergenta la optime globale.

4.2.2.1 Optimizarea Lévy cu leul furnicilor

Optimizarea Leévy cu leul furnicilor (lévy antlion optimization LALO) este descrisa in
figura (4.2)). Randomizarea joacd un rol important atat in ezplorare, cat gi in ezploatare,
esenta acesteia fiind parcurgerea aleatoare (33)) - proces aleator constand din efectuarea

unei secvente de pagi aleatori consecutivi.

4.2.2.2 Optimizarea Lévy cu paianjenul social

Optimizarea Lévy cu paianjenul social (Lévy social spider optimization LSSO) este o
variantd a algoritmului SSO in care lungimea pasului urmeazs distributia lévy; o astfel
de parcurgere aleatoare se numegte zbor levy (levy flight) sau parcurgere lévy (lévy

walk). Din punct de vedere matematic, versiunile simple de zboruri lévy sunt mai
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eficiente decéat parcurgerile aleatoare Browniene la explorarea necunoscutului, ciutarea

in spatiile mari fiind caracterizatd de salturi abrupte gi mari .

4.3 Versiuni binare ale BIOA

In unele probleme specifice, precum FS; solutiile au doar valori binare {0, 1}, fapt ce
sugereazi folosirea unor versiuni binare ale BIOA. Aceste versiuni prezintd avantajul
reducerii dimensiunii spatiului de cidutare, simplificand sarcina determinarii solutiilor

optimale.

4.3.1 Optimizarea binara cu lupul cenusiu

In optimizarea continua GWO, lupii isi modificd continuu pozitiile in spatiu. Versiunea
binard a optimizirii cu lupul cenugiu (BGWO) a fost propusd pentru realizarea FS
(52)). Formula de actualizare a pozitiei lupilor este functie de trei vectori de pozitjie,
Ta, g, Ts, care atrag fiecare lup spre primele trei cele mai bune solutii. In algoritmul
BGWO, multimea solutiilor este in form# binari la orice moment: toate solutiile sunt

varfuri ale unui hipercub.

4.3.2 Optimizarea binara cu leul furnicilor

Algoritmul ALO are numeroase avantaje precum explorarea imbundtdfita, evitarea op-
timelor locale, exploatarea, si convergenta (19), fapt ce sugereazi folosirea lui si in alte
aplicatii. Algotitmii de optimizare continua se folosesc pentru determinarea de com-
binatii de caracteristici care maximizeazd performanta clasificatorului iar agentii de
cautare sunt pozitionati intr-un spatiu d-dimensional de cautare pe pozitii in intervalul
[0, 1]. In cazul algoritmilor binari de optimizare, spatiul de ciutare este limitat la doar
doud valori {0, 1} pe dimensiune, deci algoritmul va funtiona mai eficient. De asemenea,

operatorul binar este mult mai simplu decat cel continuu.

4.3.3 Optimizarea binard cu fluturele de lampa

In algoritmul MFO, fluturii isi modifica continuu pozitia in spatiu pe o spirala (migcare
in spirald, spiral moving SM). SM este componenta computationald principald a algo-

ritmului, deoarece ea decide cum se repozitioneazi fluturii in jurul surselor de lumini,
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fapt ce permite fluturelul s zboare in jurul sursei sale de lumin gi nu in spatiul dintre

surse.

4.4 Algoritmi folositi pentru comparare

Algoritmii folositi pentru comparare fi acest studiu sunt de datd recentd: ALO, MFO,
GWO, SSO, DA, MAKHA, FPA, BAT, CS si FFA. Toti algoritmii de optimizare au
fost comparati cu doi algoritmi consacrati pentru FS: PSO and GA, ca gi cu variantele

fiecaruia dintre algoritmii propusi.

4.5 Metode de initializare

In studiile noastre, am folosit patru metode de initializare a parametrilor, capabile sa
asigure convergenta din diverse pozitii initiale: initializarea micd, initializarea uniformd,
initializarea mare si initializarea MRMR. Initializarea micd se foloseste pentru a testa
capabilitatea de cdutare globald a unui algoritm de optimizare dat atunci cénd poz-
itiile initiale ale agentilor de cdutare sunt departe de cele optime. Initializarea mare
evalueazd capabilitatea de ciutare locald a unui algoritm de optimizare atunci cand
pozitiile agentilor de cautare sunt in vecindtatea solutiei optimale gi este necesard doar
ciutarea locald pentru a ajunge la solutia optimald. Modelele de initializare uniformd
se folosesc atunci cand pozitiile agentilor de cdutare se seteazd aleator in spatiul de
cautare folosind distributia uniforma pentru fiecare dimensiune a spatiului. In sfarsit,
initializarea MRMR este o metoda de initializare bazatd pe filtre care exploateaza datele

indiferent ce clasificator se foloseste pentru a selecta o submultime de caracteristici.

4.6 Metrici de performanta

Fiecare algoritm a fost rulat de K « M ori cu o pozitionare aleatoare a agentilor de
cautare, cu exceptia solutiei care includea toate caracteristicile, care a fost fortata sa fie
pe pozitia unuia dintre agentii de cautare. Fortarea solutiei complete garanteaza ca toate
submultimile ulterioare de caracteristici, daca sunt selectate ca solutie globala, sunt
mai potrivite decdt aceasta. FExecutiile repetate ale algoritmilor de optimizare au fost
folosite pentru testarea convergentei. Indicatorii (misurile) folosite pentru a compara

algoritmii, precum media valorilor de potrivire, cea mai bund (cea mai slaba) valoare
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de potrivire, abaterea standard a valorilor de potrivire, eroarea preditiei gi numéarul

(media) caracteristicilor selectate.
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Chapter 5

Aplicarea optimizarii inspirate din

biologie in procesele farmaceutice

In acest capitol discutam aplicarea BIOA in diverse procese din industria farmaceutica.
ELM gi ANN se folosesc ca functii de potrivire in modelele de regresie, ca in formula
. S-au prelucrat trei seturi de date din industria farmaceuticad: compactarea cu
role, compactarea cu gtante si acidul poli-lactic-coglicolic (poly-lactic-co-glycolic acid
PLGA). Rezultatele prezentate in acest capitol sunt preluate din lucrarile publicate de
autor (53)), (54)) si (53).

Seturile de date.
Am folosit trei seturi de date, preluate din cele trei procese farmaceutice mentionate
mai sus in cadrul proiectului IPROCOM. De asemenea, pentru PLGA am folosit si
alte seturi de date din literaturd, deoarece PLGA are o importanti deosebitd in multe

aplicatii farmaceutice.

5.1 Analiza farmaceutica si discutii

In datele farmaceutice, pentru realizarea FS folosind modelarea CI, ANN se foloseste
ca model de regresie pentru evaluarea performantei preditiei fiecirui algoritm folosit.
Scopul acestei sectiuni este folosirea BIOA la FS pentru domeniul farmaceutic, pen-
tru minimizarea numarului caracteristicilor selectate si reducerea erorii predictiei. De
asemenea, vom evidentia caracteristicile selectate si importanta fiecireia dintre ele in

modelul de predictie.
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Figure 5.1: Exemplu de importanti a percentilelor pentru iegirea granule X10

5.1.1

Rezultate de la compactarea cu role

In acest experiment, s-au folosit toate datele (caracteristicile) de intrare (7) pentru a
face predictia a 4 date (caracteristici) de iegire (Granule X10, Granule X50, Granule
X90 si granule reziduale). S-au aplicat 6 BIOA pentru FS, combinati cu ELM pentru
regresie (predictia celor 4 iegiri). S-a observat cd cele mai importante caracteristici sunt

proportia de MCC, proportia de MCC pétratica, forta specifica de compactare (kN /cm)

gi distanta dintre role (mm), dupa cum se poate observa in figura . Mai mult, se
poate conchide cd GWO este cel mai bun dintre algoritmii de optimizare folositi in acest
experiment, pentru doud iegiri (predictia de percentile pentru Granule X50 gi granule
reziduale), realizand un bun compromis intre cele doud obiective contradictorii, RMSE

si reducere.

5.1.2 Analiza compactarii cu gtante

Algoritmii BIOA s-au folosit pentru FS, pentru a obtine date de calitate pentru ANN.

Pe urma, ANN este folosita pentru predictia celor doui iegiri continue (porozitatea si
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5. APLICAREA OPTIMIZARII INSPIRATE DIN BIOLOGIE IN
PROCESELE FARMACEUTICE

GWO BAT cs FPA GA PsO SSO

Figure 5.2: Pitratul mediu al erorii (Mean Square Error MSE) pentru porozitate

~

MSE
N W B oW

=

rezistenta la tragiune). Rezultatele prezentate in figura contin valorile MSE pen-
tru fiecare algoritm (20 de ruléri diferite), iar in figura este reprezentata reducerea
medie de caracteristici pentru cele dou# iegiri amintite anterior. S-a constatat ci algo-
ritmul GWO este cel mai precis pentru predictia porozitdtii, iar SSO pentru predictia
rezistentei la tractiune. Cea mai mare reducere a numarului de caracteristici a fost de
60%, cu un patrat mediu al erorii (MSE) de 7.2 pentru predictia porozititii, respectiv
5.1 pentru predictia rezistentei la tractiune. Cumulativ, algoritmul GWO a obtinut cel
mai bun compromis intre MSE si reducere pentru ambele iegiri. Cele mai importante
intrari au fost "presiunea de compactare", urmata de "material" gi de "limita superioara

a dimensiunii granulei" (53)).

5.1.3 Acidul poli-lactic-co-glicolic PLGA

Pentru consistenta comparirii rezultatelor ambelor abordari, datele de intrare au fost
preluate din literatura, iar structura lor a fost mentinuta la fel ca in Szlek et al. (54).
Pe scurt datele s-au colectat din aproximativ 200 de lucrari stiintifice. Datele extrase
consti din ratele de livrare a 68 formule de PLGA din 24 publicatii. Vectorul de intrare
original avea 320 variabile (descriptori moleculari ai proteinelor, excipienti, caracteris-
tici ale formulelor si conditii experimentale) si 745 observatii (inregistrari). Selectarea
variabilelor esentiale a fost realizatd in ipoteza ca predictibilitatea gi simplitatea mod-
elului sunt la fel de importante pentru rezultatul final. La inceput, s-au folosit 4 BIOA

— ALO, BALO, GWO and SSO - ca instrument pentru FS. Pentru fiecare multime
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Figure 5.3: Reducerea medie pentru porozitate si rezistenta la tractiune
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de caracteristici propusi de instrumentul de FS, s-a folosit o procedurd de screening
pentru determinarea erorii de generalizare minime peste diversele modele predictive si
setdrile/arhitecturile acestora. Pentru modelarea predictivd s-au folosit Cubist, RF,
ANN (MLP monoton, MLP deep learning) si FugeR.

5.1.3.1 Rezultate si discutii pentru PLGA

Misurile descrise in sectiunile urmétoare se folosesc pentru cuantificarea calititii rezul-
tatelor obtinute de modelele computationale. Pentru masurarea preciziei clasificarii
datelor, s-a folosit RMSE (root mean squared error, radical din eroarea medie patraticd)
atat la FS cat ¢i la modelele predictive. Dimensiunea reducerii, indicator de dimensiune,
este folosit la metodele de FS. In total, considerand toate metodele si multimile 10-cv,
aproape 18,000 de modele au fost antrenate gi testate. RMSE normalizatd (NRMSE;,
normalized RMSE) a variat de la 31.1 1a 15.9%. Algoritmul RF (Random Forest RF) a
produs cea mai mica eroare; in consecinta, a fost folosit pentru selectarea vectorilor de
intrare optimali, vezi tabelul . Modelul RF dezvoltat pe 9 seturi de date de intrare
, 9in(2), selectate cu algoritmul BALO, a produs una dintre cele mai mici NRMSE, vezi
tabela . S-au obtinut rezultate comparabile cu cele ale lui Szlek et al. (54)), adica
15.97% fata de 15.4%, dar vectorul intrarilor a fost mai mic, adicd 9 (in loc de 11) (53).
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5. APLICAREA OPTIMIZARII INSPIRATE DIN BIOLOGIE IN
PROCESELE FARMACEUTICE

Table 5.1: NRMSE pentru vectori de intrare selecta cti de BIOA

Metoda FS | Nr. intrari | Cubist | Mon-mlp | RF | FugeR
8 22.45 24.55 21.95 -
ALO 12 25.95 25.15 22.19 -
20 18.73 20.20 16.33 | 20.15
9(1) 21.20 20.63 18.81 -
9(2) 18.26 17.31 15.97 | 18.09
BALO 9(3) 22.60 21.88 19.79 -
11 19.40 19.35 18.70 -
12 17.26 18.17 16.56 | 18.73
15 19.30 I8.88 16.73 | 19.10
18 20.65 18.58 17.63 -
GWO 24 20.30 22.30 17.90 -
25 20.04 19.29 15.86 | 19.10
26 17.32 22.22 16.22 -
SSO 8 30.49 31.12 28.89 -
13 27.09 25.82 24.86 -

Table 5.2: Resultate pentru 9in (2), antrenat si testat pe 10cv seturi de date.

Algoritmul NRMSE | R2
Cubist 18.26 0.611
Monmlp 17.31 0.652

ANN cu deep learning 16.87 0.655
FugeR 18.09 0.612

RF 15.97 0.692
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Chapter 6

Concluzii s1 cercetari viitoare

6.1 Concluzii

In lucrarea de fatd, au fost propusi si aplicati BIOA pentru FS in modul wrapper
(invelitoare). Au fost studiati cei mai recenti BIOA, iar rezultatele obtinute au fost
comparate cu metode consacrate de FS, precum PSO gi GA. Evaluarea s-a efectuat
folosind o multime de criterii de evaluare, in scopul evidentierii unor aspecte multiple.
Selectarea caracteristicilor (feature selection FS) este formulata ca problema de opti-
mizare multicriteriald, cu functia de potrivire reflectdnd performanta predictiei si gradul
de reducere a numirului de caracteristici. S-a folosit o multime de indicatori de evaluare
pentru caracterizarea performantelor algoritmilor de optimizare, aplicati pentru peste
21 de seturi de date in problemele de clasificare gi 10 seturi de date in problemele de

regresie, date preluate din repozitoriul UCI.

De asemenea, au fost evaluati algoritmii de FS inspirati din biologie la modelarea
proceselor de fabricatie a tabletelor din industria farmaceuticé, in particular pentru
predictia unor proprietati precum porozitatea si rezistenta la tratiune a pulberilor. Efi-
cienta modeldrii a fost evaluatd in raport cu reducerea medie a numarului de carac-
teristici si RMSE. Cel mai precis in predictia porozitatii s-a dovedit a fi algoritmul
GWO, iar pentru preditia rezistentei la tractiune campionul a fost SSO. In final, putem
conchide ca BIOA sunt algoritmi eficienti de cautare, fiind adecvati pentru rezolvarea

problemelor de FS.
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6. CONCLUZII SI CERCETARI VIITOARE

6.2 Cercetari viitoare

Pe baza cercetarilor de pana acum, rezulta cel putin urmatoarele sase noi directii de

cercetare:
1. Evaluarea algoritmilor BIOA propusi pe seturi de date de complexitate mare.
2. Prelucrarea avansata (din punct de vedere statistic) a rezultatelor experimentale.
3. Folosirea BIOA la rezolvarea unor probleme interesante i din alte domenii.

4. Folosirea gi a altor tehnici de ML, precum SVM, SVR si RF, pentru evaluarea

potrivirii bazata pe invelitoare (wrapper-based).

5. Propunerea unei functii de potrivire multi-obiectiv care folosegte BIOA pentru

determinarea unui subset optimal de caracteristici.

6. Propunerea unor combinatii ale tehnicilor de BIOA recente la rezolvarea prob-
lemelor de FS.
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