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Abstract

În aceast  tez  am dezvoltat variante noi ale unor algoritmi de optimizare in-

spiraµi din natur , precum leul furnicilor binar (binary antlion optimization

BALO), lupul cenu³iu haotic (chaotic grey wolf optimization CGWO), lupul

cenu³iu binar (binary grey wolf optimization BGWO), ³i mulµi alµii. Toµi

algoritmii propu³i de noi au fost comparaµi cu tehnici consacrate folosite în

selectarea caracteristicilor, precum optimizarea cu roi de particule (particle

swarm optimization PSO) ³i algoritmii genetici (genetic algorithms GA). În

industria farmaceutic , pentru dezvoltarea de noi medicamente sau pentru

optimizarea proceselor de fabricaµie se folosesc frecvent cuno³tinµele referi-

toare la relaµiile de cauzalitate dintre calitatea produsului ³i atributele (car-

acteristicile) formulelor chimice. Folosind cantitatea imens  de date colec-

tate de-a lungul practicii de dezvoltare de produse farmaceutice, modelele

de inteligenµ  computaµional  (computational intelligence CI), bazate pe

înv µarea automat  ³i pe algoritmi de optimizare inspiraµi din natur  pot

� folosite e�cient pentru a identi�ca atributele esenµiale de calitate (criti-

cal quality attributes CQA) ³i parametrii esenµiali de proces (critical process

parameters CPP), asociate formulelor chimice, respectiv proceselor de fabri-

caµie. Obiectivul principal al cercet rii a fost evaluarea robusteµii tehnicilor

de înv µare automat  combinate cu algoritmii de optimizare inspiraµi din

natur  ³i folosite la modelarea proceselor de fabricaµie a tabletelor. Mai

precis, efortul a fost concentrat pe predicµia unor propriet  ti ale tabletelor

precum porozitatea ³i rezistenµa la rupere pe baza caracteristicilor pulberilor

³i panglicilor de cauciuc. În acest scop, au fost efectuate experimente de com-

pactare cu role pentru diver³i compu³i farmaceutici, din care au rezultat se-

turi de date ce conµinô gam  larg  de caracteristici. E�cienµa model rii a fost

evaluat  pe baza caracteristicilor selectate (reducerea) ³i folosind r d cina



p trat  din eroarea medie (root mean square error RMSE). S-a observat c 

rezultatele prezise sunt într-o bun  concordanµ  cu datele experimentale.

Cuvinte-cheie:

Algoritmi de optimizare inspiraµi din biologie, Selecµia caracteristic , Com-

pactarea cu role în industria farmaceutic , Optimizarea cu leul-furnicilor,

Optimizarea cu �uture de lamp , Optimizarea cu lupul cenu³iu, Optimizarea

cu p ianjen social, Algoritmul de polenizare a �orilor, Algoritmi genetici,

Optimizarea cu roi de particule.



Chapter 1

Introducere

O caracteristic  de intrare este o proprietate m surabil  a problemei studiate. În ul-

timii ani, în aplicaµiile de înv µare automat  ³i recunoa³tere de pattern-uri, domeniul

caracteristicilor s-a expandat de la sute la mii de variabile. Volumele mari de date

generate ast zi în biologie ofer  informaµie mai detaliat  ³i mai util , dar complic 

analiza acestora, deoarece nu toate informaµiile sunt relevante. Selectarea caracteristi-

cilor (atributelor) (feature selection, FS) relevante pentru un set de date este o prob-

lem  complex : selectarea caracteristicilor este o tehnic  de rezolvare a problemelor de

clasi�care ³i regresie, identi�când o submulµime a caracteristicilor ³i eliminând pe cele

redundante. Acest mecanism este cu atât mai util cu cât num rul caracteristicilor este

mai mare, ³i nu toate sunt necesare pentru a descrie datele experimentale (1).

Multe lucr ri formuleaz  problema select rii caracteristicilor (feature selection prob-

lem, FSP)ca �ind o problem  de optimizare combinatorial , în care submulµimea rezul-

tat  de caracteristici produce cea mai bun  potrivire a datelor (2). În aplicaµiile din

lumea real , selectarea caracteristicilor este obligatorie, deoarece avem de-a face cu

zgomote, cu caracteristici nerelevante sau gre³ite (3). Ace³ti factori pot avea un im-

pact negativ asupra performanµei clasi�c rii. Metodele de selectare a caracteristicilor

se clasi�c  în raport cu dou  criterii:

1. strategia de c utare: metoda folosit  pentru a genera submulµimi sau combinaµii

de caracteristici.

2. calitatea selecµiei (�tness): criteriile folosite pentru a caracteriza calitatea unei

submulµimi de caracteristici.
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În general, FSP se formuleaz  ca o problem  de optimizare multi-criterial : mini-

mizarea dimensiunii submulµimii selectate de caracteristici ³i maximizarea performanµei

predicÅ£iei. De regul , aceste obiective sunt contradictorii, iar soluµia optimal  este un

compromis (4).

Mulµi dintre noii algoritmi de optimizare sunt inspiraµi din natur  (5). Sunt trei mari

surse se inspiraµie: biologia, �zica, ³i chimia. Toµi noii algoritmi de optimizare bazaµi

pe biologie se vor numi bio-inspiraµi (bio-inspired optimization algorithms, BIOA) (5).

În general, dimensiunea spaµiului de c utare cre³te exponenµial cu num rul de car-

acteristici ale setului de date studiat (6). Prin urmare, o c utare exhaustiv  pentru

soluµia optimal  sau aproape optimal  poate � impracticabil ; de asemenea, tehnicile

de c utare exhaustiv  sufer  de stagnare în optime locale (2), (7). În toµi algoritmii de

optimizare bio-inspiraµi este nevoie de un echilibru convenabil între explorare (diversi-

�care, c utare global ) ³i exploatare (intensi�care, c utare local ) (8).

Obiectivele cercet rii noastre sunt:

• O1: utilizarea BIOA la FSP pentru a rezolva problema de clasi�care care mini-

mizeaz  num rul de caracteristici selectate ³i maximizeaz  precizia clasi�c rii.

• O2: în problema de regresie, folosirea BIOA pentru a reduce num rul de carac-

teristici selectate ³i a minimiza eroarea predicµiei.

• O3: aplicarea BIOA în domeniul farmaceutic, pentru minimizarea num rului de

caracteristici selectate ³i minimizarea erorii predicµiei. De asemenea, studierea

importanµei �ec rei variabile de intrare pentru un set de date dat.

În industria farmaceutic , pentru dezvoltarea de produse noi ³i optimizarea pro-

ceselor de fabricaµie, este necesar  o bun  întelegere a relaµiilor de cauzalitate dintre

calitatea produsului ³i atributele formulelor chimice. Producµia industrial  de medica-

mente are patru procese: amestecare, compactare cu role, m cinare ³i ³tanµare. Com-

pactarea cu role este o metod  de preparare a granulelor de medicament pentru capsule

sau tablete cu o densitate adecvat . Cei mai folosiµi adjuvanµi (excipienµi) sunt celuloza

microcristalin  (MCC), fosfatul de calciu dibasic (DCP) ³i lactoza. Compactarea cu

role este ³i o tehnic  de m rire a dimensiunii particulelor, care granuleaz  materialele

sub form  de pulbere pentru a obµine subproduse de dimensiuni intermediare, rezultând

o granule de calitate înalt . Este esenµial  alegerea optim  a parametrilor critici pentru
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1. INTRODUCERE

compactarea cu role, precum presiunea constant  de compactare, distanµa dintre role,

etc.

Teza are 9 capitole, inclusiv cel de faµ . Introducerea rezum  caracteristicile op-

timiz rii inspirate din biologie, importanµa select rii caracteristicilor în problemele de

clasi�care ³i regresie, precum ³i impactul select rii caracteristicilor asupra domeniului

industriei farmaceutice. Capitolul (2) face o trecere în revist  a cercet rilor existente

în înv µarea automat , optimizarea inspirat  din biologie ³i aplicaµiile acestora. Capi-

tolul (3) prezint  informaµie de baz  referitoare la algoritmii de înv µare automat  ³i

optimizare inspirat  din biologie. Capitolul (4) descrie câteva dimensiuni ale spaµiu-

lui experimentelor: diferiµi generatori de numere aleatoare, diferiµi algoritmi propu³i de

optimizare inspiraµi din biologie ³i metrici de evaluare a performanµelor acestora. Urm -

toarele patru capitole descriu contribuµiile originale: cercet ri experimentale de folosire

a BIOA în clasi�care (Capitolul (5)); rezultatele experimentale ale folosirii BIOA în

regresie (Capitolul (6)), rezultatele experimentale ale folosirii BIOA în domeniul far-

maceutic (Capitolul (7)). Capitolul (8) descrie alte trei studii de caz folosind BIOA.

Studiile descrise conµin caracteristicile seturilor de date folosite ³i analiza rezultatelor

obµinute, prin compararea cu metode consacrate. În sfâr³it, capitolul (9) rezum  con-

cluziile acestui studiu ³i direcµiile de cercetare viitoare.
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Chapter 2

Starea actual  a cercet rilor în

domeniu

2.1 Înv µarea automat 

Tehnicile de înv µare automat  (machine learning, ML) joac  un rol important în re-

zolvarea multor probleme complicate de clasi�care ³i regresie. Tehnicile ML se folosesc

pentru construirea de modele de predicµie din date observaµionale. În problemele de

clasi�care, metodele ML sunt adecvate pentru variabile dependente discrete, având un

num r �nit de valori neordonate. Pe de alt  parte, în cazul problemelor de regresie,

variabilele dependente pentru care se folosesc metodele ML au valori continue ³i ordo-

nate. Tehnicile bazate pe nucleu (kernel-based techniques), precum ma³inile cu suport

vectorial (support vector machines, SVM), analiza componentei principale, procesele

Gaussiene ³.a. reprezint  un important pas înainte în dezvoltarea ML. SVM au fost

propuse de Vapnik în anii 1960 pentru clasi�care ³i au devenit recent subiectul unor

eforturi intense de cercetare datorit  dezvolt rii tehnicilor ³i teoriilor legate de aplicaµii

la probleme de regresie ³i estimare a densit µii (9). Reµelele neurale, în special cele cu

un singur strat ascuns ³i feed-forward (single hidden layer feed-forward neural networks,

SLFN) sunt considerate unul dintre cele mai utilizate modele de ML în problemele de

regresie ³i clasi�care (10). Modelul înv µ rii extreme (extreme learning machine, ELM)

a fost propus pentru SLFN, unde conexiunile dintre stratul de intrare ³i neuronii din

stratul ascuns se selecteaz  aleator ³i r mân nemodi�cate pe tot parcursul procesului

de înv µare (11).
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2. STAREA ACTUAL� A CERCET�RILOR ÎN DOMENIU

2.2 Optimizarea inspirat  din biologie

Numeroase tehnici euristice reproduc comportamentul sistemelor din natur , biologice

sau �zice, �ind considerate metode robuste de optimizare. Algoritmii genetici (genetic

algorithms, GA) au fost primii algoritmi evolutivi introdu³i în literatur , bazaµi pe

procesul natural de evoluµie prin reproducere (12). Un algoritm de FS bazat pe GA ³i

folosind o mulµime fuzzy ca funcµie de �tness a fost propus în (13). În PSO, �ecare soluµie

este o particul  de�nit  de poziµie, �tness ³i un vector de vitez  ce reprezint  direcµia

de mi³care a acesteia (14). Algoritmul de FS folosind optimizarea cu colonia de furnici

(ant colony optimization, ACO) a fost aplicat la detectarea intruziunii în reµele (15).

ACO folose³te rata de discriminare a lui Fisher pentru adoptarea informaµiei euristice

³i teoria mulµimilor pentru FS (16). Colonia arti�cial  de albine (arti�cial bee colony,

ABC) este un algoritm de optimizare numeric  bazat pe comportamentul albinelor la

c utarea hranei. În ABC, albinele lucr toare caut  sursa de hran  ³i le în³tiinµeaz 

pe celelalte albine (17). Algoritmul albinei virtuale (virtual bee algorithm, VBA) se

aplic  la optimizarea funcµiilor numerice în 2-D folosind un roi de albine virtuale care

se mi³c  aleator în spaµiul caracteristicilor ³i interacµioneaz  pentru detectarea surselor

de hran , conducând astfel la soluµiile posibile ale problemei de optimizare (18). ALO

este un algoritm evolutiv recent care reproduce mecanismele de vân toare ale leului

furnicilor (19).
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Chapter 3

Preliminarii ³i fundamente

3.1 Înv µarea automat 

Clasi�carea ³i regresia sunt tehnici de ML pentru construirea de modele de predicµie

din date observaµionale. Tehnicile de clasi�care se folosesc pentru variabile dependente

cu valori discrete ³i neordonate, eroarea de predicµie �ind m sur t  în funcµie de costul

clasi�c rilor gre³ite. Tehnicile de regresie se aplic  la variabile dependente cu valori

continue ³i ordonate, eroarea de predicµie (eroarea medie p tratic ) calculându-se prin

diferenµa p tratelor dintre valorile observate ³i cele prezise. Aceast  secµiune prezint 

pe scurt tehnicile de clasi�care ³i regresie folosite în tez .

3.1.1 Tehnici de clasi�care

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

�care. În cele ce urmeaz  facem o prezentare succint  tehnicilor de clasi�care folosite.

3.1.1.1 Vecinul cel mai K-apropiat

Vecinul cel mai K-apropiat (K-nearest neighbor, KNN) este un clasi�cator foarte simplu.

În faza de clasi�care, un e³antion nou este clasi�cat pe baza majorit µii categoriei KNN

(K este un întreg prede�nit): �ind dat un punct de interogare, algoritmul determin 

primele K obiecte sau puncte de antrenament cele mai apropiate de el. Se folose³te

distanµa dintre puncte ca m sur  de apropiere. Dup  ce sunt g site clasele KNN, noul

e³antion urmeaz  (prezice) clasa major  a KNN (20).
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3. PRELIMINARII �I FUNDAMENTE

3.1.1.2 P durea aleatoare

P durea aleatoare (random forest RF) este considerat  una dintre cele mai bune tehnici

ML de clasi�care ³i regresie. Ea poate clasi�ca cu precizie seturi mari de date (21) ³i

const  dintr-o colecµie de clasi�catori, cu structur  arborescent . Fiecare arbore de-

pinde de valori vectoriale aleatoare e³antionate independent (22). Datele de intrare trec

prin r d cina arborelui ³i apoi îl traverseaz . Datele de intrare sunt e³antionate aleator,

�ind înlocuite de mulµimi din ce în ce mai mici. Clasa e³antionului se determin  folosind

arborii RF bazaµi pe un generator de numere aleatoare (21). Variabila aleatoare speci-

�c  cum se efectueaz  t ierile succesive în timpul construirii arborelui, prin selectarea

nodului ³i a coordonatei care este punctul de diviziune, ca ³i a poziµiei acesteia (23).

3.1.2 Tehnici de regresie

3.1.2.1 Reµelele neurale arti�ciale

Reµelele neurale arti�ciale (arti�cial neural networks ANN) au fost create ca general-

iz ri ale modelelor matematice reprezentând sistemele nervoase biologice. În modelul

matematic simpli�cat al neuronului, efectele sinapselor se reprezint  prin ponderi ale

conexiunilor care moduleaz  efectul asupra semnalelor de intrare asociate, iar caracter-

isticile nonlineare ale neuronilor se reprezint  printr-o funcµie de transfer. Exist  multe

funcµii de transfer pentru prelucrarea intr rilor ponderate ³i perturbate, dintre care

remarc m patru dintre ele, folosite în mod frecvent la prelucrarea multimedia. Com-

portamentul reµelei neurale depinde în mare m sur  de interacµiunile dintre neuroni

(24).

3.1.2.2 Înv µarea automat  extrem 

Modelul înv µ rii automate extreme (extreme learning machine ELM) a fost propus

pentru SLFN. În acest model, conexiunile dintre stratul de intrare ³i neuronii ascun³i

se selecteaz  aleator ³i r mân nemodi�cate pe tot parcursul procesului de înv µare.

Conexiunile de ie³ire se ajusteaz  prin minimizarea funcµiei de cost, folosind un sistem

liniar (11). Caracteristicile proprii ELM sunt alegerea aleatorie a ponderilor neuronilor

din stratul ascuns ³i funµia de bias. Ambele operaµii ale ELM (antrenarea ³i predicµia)

sunt mult mai rapide decât cele ale altor tehnici non-liniare. Prin urmare, ELM tinde

s  ofere o performanµ  de generalizare bun  cu o vitez  de înv µare ridicat  (25).

14



3.2 Algoritmi de optimizare inspiraµi din biologie

3.1.3 Modele predictive

1. Cubist este un pachet ce implementeaz  arborii de decizie predictivi bazaµi pe

reguli propu³i de Quinlan (26). Modelele Cubist introduc ecuaµii liniare în nodurile

lor terminale, �ind capabili s  prezic  valori numerice.

2. P durea aleatoare Random Forest (RF) creaz  o mulµime de arbori de decizie

folosind date de intrare aleatoare. Pachetul randomForest din mediul R a fost

folosit în (27).

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

29) a fost folosit pentru a exploata avantajele înv µ rii f r  propagare înapoi.

4. Reµelele neurale cu înv µare profund  Deep learning neural networks sunt folosite

pentru rezolvarea unor probleme complexe, pe baza combin rii unor soluµii mai

simple. Aceste sisteme pot � exploatate în medii reale (30).

5. FugeR este destinat antren rii sistemelor fuzzy bazate pe algoritmi evolutivi.

3.2 Algoritmi de optimizare inspiraµi din biologie

3.2.1 Algoritmi genetici

Algoritmii genetici (genetic algorithms, GA) au fost primii algoritmi evolutivi cunoscuµi

în literatur , �ind dezvoltaµi de Holland în deceniile 7 ³i 8 ale secolului trecut. GA pot

rezolva probleme de optimizare complexe ³i neliniare.

3.2.2 Optimizarea cu roi de particule

Optimizarea cu roi de particule (particle swarm optimization, PSO) este o metod 

euristic  de optimizare global  dezvoltat  de Kennedy and Eberhart in 1995 (14). Al-

goritmul PSO face parte din categoria algoritmilor de inteligenµ  a roiurilor ³i se bazeaz 

pe comportamentul de mi³care al p s rilor (31). El este utilizat pe scar  larg  pentru

rezolvarea problemelor de optimizare ³i de FS (32).
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3.2.3 Colonia arti�cial  de albine

Algoritmul de optimizare bazat pe comportamentul albinelor pentru c utarea hranei

se nume³te colonia arti�cial  de albine (arti�cial bee colony, ABC) ³i a fost propus de

Karaboga in 2007 (17). În ABC, albinele lucr toare caut  o surs  de hran  ³i apoi le

în³tiinµeaz  pe celelalte. Albinele culeg toare le urmeaz  pe cele lucr toare iar albinele

cerceta³ zboar  spontan pentru a descoperi surse de hran  mai bune (8).

3.2.4 Algoritmul licuricilor

Algoritmul licuricilor (�re�y algorithm, FFA) este o metod  stohastic  de optimizare

global  dezvoltat  de Yang în 2008 (33). FFA imit  mecanismele de împerechere ³i de

schimb de informaµie ale licuricilor care folosesc sclipiri luminoase. În FFA, mi³carea

unui licurici este determinat  în principal de atractivitatea altor licurici.

3.2.5 C utarea cucului

Algoritmul c utarea cucului (cuckoo search, CS) este un algoritm euristic de c utare

propus de Yang în 2009 (34) ³i folosit la rezolvarea problemelor de optimizare continu .

Cucii au o strategie agresiv  de reproducere ³i-³i depun ou le în cuiburile altor p s ri

gazd , care pot � de alt  specie. Pas rea gazd  poate descoperi c  oul nu este al ei, caz

în care �e c  arunc  oul din cuib, �e abandoneaz  cuibul ³i-³i construie³te altul în alt

loc.

3.2.6 Algoritmul liliacului

Yang a dezvoltat algoritmul liliacului (bat algorithm, BA) în 2010 (35). BA este o

tehnic  a meta-heuristic  care folose³te comportamentul de ecolocaµie pentru c utarea

pr zii ³i detectarea sau evitarea obstacolelor. Pentru navigare, liliecii emit pulsuri sonore

puternice ³i ascult  ecoul re�ectat de obiectele înconjur toare.

3.2.7 Algoritmul de polenizare a �orilor

Algoritmul de polenizare a �orilor (�ower pollination algorithm, FPA) este o metod 

meta-heuristic  de optimizare bazat pe operaµia de polenizare a �orilor plantelor ³i a

fost dezvoltat de Yang în 2012 (36). Obiectivul principal al �orii este reproducerea prin

polenizare. Polenizarea �orilor este asociat  de obicei cu transferul de polen, realizat de
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polenizatori precum insectele, p s rile, liliecii ³.a. (37). Polenizarea este de dou  tipuri:

auto-polenizare (abiotic ) ³i polenizare încruci³at  (biotic ), care corespund c ut rii

locale, respectiv c ut rii globale în algoritm.

3.2.8 Optimizarea cu p ianjen social

Optimizarea cu p ianjen social (social spider optimization, SSO) este unul dintre al-

goritmii recenµi din categoria inteligenµei roiurilor ³i a fost propus de Cuevas în 2013

(38). Algoritmul SSO mimeaz  comportamentul coloniei de p ianjeni din natur  ³i are

dou  componente: membrii sociali ³i pânza comun . P ianjenul coopereaz  interactiv

cu ceilalµi membri ai coloniei (39).

3.2.9 Optimizarea cu lupul cenu³iu

Algoritmul de optimizare cu lupul cenu³iu (grey wolf optimization, GWO) a fost dez-

voltat recent de Mirjalili in 2014. GWO imit  modul în care haita de lupi caut  hrana ³i

supravieµuie³te prin evitarea inamicilor (40). Fiecare lup cenu³iu din hait  î³i alege poz-

iµia, mi³cându-se continuu spre un loc mai bun ³i �ind atent la ameninµ rile potenµiale.

GWO are un parametru ce semni�c  probabilitatea de ameninµare, imitând incidentele

când lupii se ciocnesc de inamicii lor.

3.2.10 Algoritmul hibrid maimuµ  - banc de krill

Algoritmul hibrid maimuµ  - banc de krill (monkey and krill herd algorithm, MAKHA)

a fost dezvoltat de Khalil in 2015 (41). În general, algoritmii hibrizi folosesc operatori

dintr-un algoritm combinaµi cu operatori din alt algoritm în ideea de a folosi ce e mai

bun din �ecare algoritm pentru a îmbun t µi performanµa. Algoritmul hibrid MAKHA

folose³te cei mai performanµi operatori din algoritmul maimuµ  (monkey algorithm, MA)

³i algoritmul bancului de krill (krill herd algorithm, KHA), evitând folosirea operatorilor

mai puµin performanµi sau care necesit  putere mare de calcul din respectivii algoritmi

(41).

3.2.11 Algoritmul libelul 

Mirjalili a propus anul trecut algoritmul libelul  (dragon�y algorithm, DA) (42). Li-

belulele sunt insecte uimitoare, existând peste 3000 de specii diferite (43). Ciclul de
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viaµ  al libelulei are dou  faze principale: nimf  ³i adult. Cea mai mare parte a vieµii

lor, libelulele sunt în faza nimf . La terminarea acesteia, ele devin adulte ³i se com-

port  ca ni³te pr d tori mici, vânând aproape toate celelalte insecte mici din mediul lor.

DA imit  comportamentele de roi static (vân toare) ³i dinamic (migrare) ale libelulelor

(44).

3.2.12 Optimizarea cu �uture de lamp 

Tot anul trecut, Mirjalili a dezvoltat ³i algorithmul de optimizare cu �uture de lamp 

(moth-�ame optimization, MFO). Prin evoluµie, �uturii au ajuns s  zboare noaptea

orientându-se dup  lun  ³i folosind pentru navigare o metod  numit  orientare transver-

sal : direcµia de zbor a �uturelui menµine un unghi constant în raport cu luna (adic 

sursa de lumin ) (45). Aceast  metod  este considerat  o tehnic  foarte e�cient  pentru

zborul în linie dreapt  pe distanµe lungi (46).

3.2.13 Optimizarea cu leul-furnicilor

Optimizarea cu leul-furnicilor (antlion optimization, ALO) este un algoritm propus tot

anul trecut ³i tot de Mirjalili (19). ALO imit  mecanismele de vân toare folosite de leul

furnicilor în natur . Leii-furnicilor (antlions, doodlebugs) aparµin familiei Myrmeleon-

tidae din ordinul Neuroptera. Ei vâneaz  în stadiul de larv , iar în stadiul de adult se

reproduc (19).
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Chapter 4

Sistemul propus ³i metodologia de

cercetare

O caracteristic  comun  a algoritmilor de inteligenµa roiurilor este c  informaµia este

partajat  între mai mulµi agenµi. La �ecare iteraµie a procesului de optimizare, toµi

agenµii/o parte dintre agenµi î³i actualizeaz /modi�c  poziµia pe baza informaµie de

poziµie a celorlalµi agenµi sau a lor.

Explorarea sau c utarea global  se poate de�ni ca achiziµie de informaµie nou  prin

c utare (33). Explorarea este preocuparea principal  a tuturor algoritmilor de op-

timizare deoarece ea permite determinarea de noi regiuni de c utare care ar putea

conµine soluµii mai bune. Exploatarea sau c utarea local  se poate de�ni ca folosire a

informaµiei cunoscute. Regiunile bune se exploateaz  prin c utare local . Procesul de

selecµie trebuie s  �e echilibrat între selectarea aleatoare ³i selectarea greedy, pentru a

dirija c utarea c tre soluµii candidat mai potrivite (exploatare) ³i în acela³i timp prin

promovarea diversit µii utile în populaµie (explorare) (33).

Algoritmii BIOA propu³i sunt folosiµi pentru a determina un num r minim de car-

acteristici care maximizeaz  performanµa de predicµie. Spaµiul de c utare reprezint 

�ecare caracteristic  ca dimensiune individual , amplitudinea �ec rei dimensiuni �-

ind între 0 ³i 1; este nevoie de o metod  inteligent  de c utare pentru determinarea

mulµimii optime de caracteristici în spaµiul de c utare imens care maximizeaz  o funcµie

de potrivire dat . În cazul clasi�c rii, funcµia general  de potrivire pentru BIOA prop-

u³i este maximizarea performanµei de clasi�care (4.1) peste mulµimea de validare, �ind
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cunoscut  mulµimea de antrenare, cu condiµia menµinerii unui num r minim de carac-

teristici selectate:

↓ Fitness = α(1− P ) + β
| R |
| C |

, (4.1)

unde R este lungimea submulµimii de caracteristici selectate, C este num rul total

de caracteristici în setul de date, α ³i β sunt doi parametri caracterizând importanµa

performanµei clasi�catorului ³i lungimea submulµimii, α∈[0, 1] and β = 1− α, iar P este

performanµa clasi�c rii m surat  ca în relaµia (4.2):

P =
Nc

N
, (4.2)

unde Nc este num rul instanµelor de date clasi�cate corect, iar N este num rul total de

date din setul de date.

În cazul regresiei, funcµia general  de potrivire pentru BIOA propu³i este mini-

mizarea erorii de predicµie (4.3) peste mulµimea de validare, �ind cunoscut  mulµimea

de antrenare, cu condiµia menµinerii unui num r minim de caracteristici selectate:

↓ Fitness = α ∗ E + β

∑
i θi
N

, (4.3)

unde E este eroarea predicµiei, θ reprezint  un vector N -dimensional cu elemente

0 ³i 1 reprezentând caracteristici neselectate/selectate, iar N este num rul total de

caracteristici din setul de date.

Toate valorile asociate caracteristicilor sunt în intervalul [0, 1], acolo unde valoarea

asociat  unei caracteristici se apropie de 1; respectiva caracteristic  este candidat  a �

selectat  în predicµie. În calculelele individuale de potrivire, exist  un prag în raport

cu care se decide dac  o caracteristic  se selecteaz  în etapa de evaluare.

Termenul aleator de ponderare α este folosit cu o valoare mare astfel ca el s  �e

adecvat unui spaµiu de caracteristici cu mai multe minime locale. El este folosit pentru

a echilibra compromisul între explorare ³i exploatare ³i trebuie tratat cu atenµie.

În timpul fazei de antrenare, poziµia �ec rui agent (�uture, leul-furnicilor, lup

cenu³iu, furnic , albina, etc.) reprezint  o submulµime de caracteristici. Mulµimea

de antrenare se folose³te pentru a evalua modelele de clasi�care (KNN) ³i de regresie

(ELM sau ANN) pe mulµimea de validare în timpul optimiz rii pentru a ghida procesul
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de selectare a caracteristicilor. Fiecare set de date se împarte în trei p rµi egale pen-

tru antrenare, validare ³i testare. Mulµimea de antrenare se folose³te pentru a antrena

modelul de predicµie prin optimizare ³i la evaluarea �nal . Mulµimea de validare se

folose³te pentru evaluarea performanµei modelului de predicµie în timpul procesului de

optimizare. Mulµimea de testare se folose³te pentru evaluarea caracteristicilor selectate

la evaluarea �nal . Modelele de clasi�care ³i de regresie (KNN sau ELM sau ANN) se

folosesc pentru a garanta calitatea caracteristicilor selectate ³i sunt evaluate pe mulµimea

de validare în interiorul funµiei de validare, pe parcursul procesului de optimizare (31).

4.1 Distribuµii aleatoare

În aceast  secµiune prezent m succint diverse modele de distribuµii aleatoare (distribuµia

Gauss, lèvy �ight ³i haotic ) precum ³i modul în care se aplic  acestea în diferiµi BIOA.

O variabil  aleatoare se poate considera ca o expresie a c rei valoare este realizarea

sau rezultatul unor evenimente asociate unui proces aleator (33). Variabila aleatoare

este o funcµie reprezentat  printr-o funcµie care transform  evenimentele în numere

reale. Domeniul acestei transform ri se nume³te spaµiu de e³antionare. Fiecare vari-

abil  aleatoare se reprezint  printr-o funcµie densitate de probabilitate care exprim 

distribuµia sa de probabilitate. În studiul nostru folosim trei distribuµii diferite; detalii

despre acestea se g sesc în subsecµiunile urm toare ³i în (47).

4.1.1 Distribuµia Gauss

Distribuµia Gaussian  (normal ) este cea mai popular  ³i se aplic  la multe variabile

�zice, precum intensitatea luminii, eroarea/incertitudinea m sur torilor, ³.a.

4.1.2 Distribuµia Lèvy �ight

Mulµi cercet tori au studiat comportamentul de zbor al p s rilor ³i insectelor care are

caracteristicile tipice zborurilor lèvy (48). Distribuµia lèvy �ight a fost aplicat  la prob-

lemele de optimizare ³i rezultatele preliminare sunt promiµ toare (49).

4.1.3 Distribuµia haotic 

Haosul înseamn  o condiµie 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) ³i o dependenµ  major  de condiµiile iniµiale. Haosul este unul dintre cele mai

populare fenomene care se petrec în sistemele neliniare, a c ror acµiune este complex 

³i prezint  caracteristici de imprevizibilitate (51). Teoria haosului studiaz  comporta-

mentul sistemelor care respect  legi deterministe dar care este aleator ³i imprevizibil,

adic  sistemele dinamice. Variabilele haotice pot trece prin toate st rile în anumite in-

tervale, în funcµie de regularitatea lor, f r  repetiµie (51). O transformare haotic  este

o transformare care prezint  un anumit tip de comportament haotic (50). În lucrarea

de faµ , am folosit trei transform ri haotice: logistic , Tent, ³i Singer.

4.2 BIOA cu diverse distribuµii aleatoare

4.2.1 Versiunea haotic  a BIOA

Datorit  unor propriet µi interesante precum mixingul topologic, orbitele periodice

dense, ergodicitatea ³i stochasticitatea intrinsec , sistemele haotice se pot folosi pentru

a modela parametrul care caracterizeaz  comutarea între explorare ³i exploatare. În FS,

c utarea haotic  este mai apt  s  evadeze din optimele locale decât c utarea aleatoare.

4.2.1.1 Optimizarea haotic  cu leul furnicilor

În optimizarea haotic  cu leul furnicilor (chaotic antlion optimization, CALO) ALO

selecteaz  iterativ o furnic  pentru vânare într-o manier  rulet  ³i efectueaz  doi pa³i

aleatori: (a) pasul aleator al furnicilor în jurul celei selectate ³i (b) pasul aleator în jurul

leului furnicilor elit /cel mai bun. Furnica selectat  î³i adapteaz  poziµia sa din cei doi

pa³i aleatori anterori. Parametrul I controleaz  raportul dintre explorare ³i exploatare

în ALO, descrescând liniar pentru a permite mai mult  exploatare la începutul pro-

cesului de optimizare, explorarea devenind mai important  spre sfâr³itul optimiz rii.

Prin urmare, în explorare se folosesc jum tate din resursele de optimizare, iar restul

de timp este dedicat exploat rii. Sistemele haotice se pot folosi pentru a adapta acest

parametru, ce permite comutarea între explorare ³i exploatare. Algoritmul CALO pro-

pus este prezentat schematic în �gura (4.1). Strategia de c utare a abord rii bazate pe

wrapper exploreaz  spaµiul caracteristicilor pentru a g si o submulµime de caracteristici

ghidat de performanµa individual  a submulµimilor de caracteristici.
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Figure 4.1: Optimizarea haotic  cu leul furnicilor propus  (CALO)

4.2.1.2 Optimizarea haotic  cu lupul cenu³iu

În GWO (40), un singur parametru, −→a , a fost propus pentru a controla comutarea dintre

explorare ³i exploatare. Acest parametru a fost prev zut s  descreasc  liniar pentru a

permite mai mult  explorare la începutul optimiz rii, pe când exploatarea devine mai

important  la sfâr³itul optimiz rii. Propunerea permite consumarea a jum tate din

timpul de optimizare pentru explorare, în timp ce exploatarea ocup  cealalt  jum tate.

În optimizarea haotic  cu lupul cenu³iu (Chaotic Grey Wolf Optimization CGWO),

parametrul −→a este astfel adaptat ca s  permit  perioade succesive de explorare s 

�e urmate de exploatare, prin distribuirea explor rii pe toat  perioada de optimizare,

urmat , de �ecare dat , de exploatare.

4.2.2 Versiuni Lèvy ale BIOA

Lèvy �ight este o modalitate de parcurgere e�cient  în explorarea spaµiului de c utare

imens, �ind caracterizat de salturi mari ³i abrupte. O parcurgere bazat  pe lèvy �ight
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Figure 4.2: Algoritmul de optimizare lèvy cu leul furnicilor (LALO)

este preferat  distribuµiei uniforme atunci când se dore³te cre³terea vitezei de conver-

genµ  ³i convergenµa la optime globale.

4.2.2.1 Optimizarea Lèvy cu leul furnicilor

Optimizarea Lèvy cu leul furnicilor (lèvy antlion optimization LALO) este descris  în

�gura (4.2). Randomizarea joac  un rol important atât în explorare, cât ³i în exploatare,

esenµa acesteia �ind parcurgerea aleatoare (33) - proces aleator constând din efectuarea

unei secvenµe de pa³i aleatori consecutivi.

4.2.2.2 Optimizarea Lèvy cu p ianjenul social

Optimizarea Lèvy cu p ianjenul social (Lèvy social spider optimization LSSO) este o

variant  a algoritmului SSO în care lungimea pasului urmeaz  distribuµia lèvy; o astfel

de parcurgere aleatoare se nume³te zbor lèvy (lèvy �ight) sau parcurgere lèvy (lèvy

walk). Din punct de vedere matematic, versiunile simple de zboruri lèvy sunt mai
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e�ciente decât parcurgerile aleatoare Browniene la explorarea necunoscutului, c utarea

în spaµiile mari �ind caracterizat  de salturi abrupte ³i mari .

4.3 Versiuni binare ale BIOA

În unele probleme speci�ce, precum FS, soluµiile au doar valori binare {0, 1}, fapt ce

sugereaz  folosirea unor versiuni binare ale BIOA. Aceste versiuni prezint  avantajul

reducerii dimensiunii spaµiului de c utare, simpli�când sarcina determin rii soluµiilor

optimale.

4.3.1 Optimizarea binar  cu lupul cenu³iu

În optimizarea continu  GWO, lupii î³i modi�c  continuu poziµiile în spaµiu. Versiunea

binar  a optimiz rii cu lupul cenu³iu (BGWO) a fost propus  pentru realizarea FS

(52). Formula de actualizare a poziµiei lupilor este funcµie de trei vectori de poziµie,

xα, xβ, xδ, care atrag �ecare lup spre primele trei cele mai bune soluµii. În algoritmul

BGWO, mulµimea soluµiilor este în form  binar  la orice moment: toate soluµiile sunt

vârfuri ale unui hipercub.

4.3.2 Optimizarea binar  cu leul furnicilor

Algoritmul ALO are numeroase avantaje precum explorarea îmbun t µit , evitarea op-

timelor locale, exploatarea, ³i convergenµa (19), fapt ce sugereaz  folosirea lui ³i în alte

aplicaµii. Algotitmii de optimizare continu  se folosesc pentru determinarea de com-

binaµii de caracteristici care maximizeaz  performanµa clasi�catorului iar agenµii de

c utare sunt poziµionaµi într-un spaµiu d -dimensional de c utare pe poziµii în intervalul

[0, 1]. În cazul algoritmilor binari de optimizare, spaµiul de c utare este limitat la doar

dou  valori {0, 1} pe dimensiune, deci algoritmul va funµiona mai e�cient. De asemenea,

operatorul binar este mult mai simplu decât cel continuu.

4.3.3 Optimizarea binar  cu �uturele de lamp 

În algoritmul MFO, �uturii î³i modi�c  continuu poziµia în spaµiu pe o spiral  (mi³care

în spiral , spiral moving SM). SM este componenta computaµional  principal  a algo-

ritmului, deoarece ea decide cum se repoziµioneaz  �uturii în jurul surselor de lumin ,
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fapt ce permite �uturelul s  zboare în jurul sursei sale de lumin  ³i nu în spaµiul dintre

surse.

4.4 Algoritmi folosiµi pentru comparare

Algoritmii folosiµi pentru comparare �n acest studiu sunt de dat  recent : ALO, MFO,

GWO, SSO, DA, MAKHA, FPA, BAT, CS ³i FFA. Toµi algoritmii de optimizare au

fost comparaµi cu doi algoritmi consacraµi pentru FS: PSO and GA, ca ³i cu variantele

�ec ruia dintre algoritmii propu³i.

4.5 Metode de iniµializare

În studiile noastre, am folosit patru metode de iniµializare a parametrilor, capabile s 

asigure convergenµa din diverse poziµii iniµiale: iniµializarea mic , iniµializarea uniform ,

iniµializarea mare ³i iniµializarea MRMR. Iniµializarea mic  se folose³te pentru a testa

capabilitatea de c utare global  a unui algoritm de optimizare dat atunci când poz-

iµiile iniµiale ale agenµilor de c utare sunt departe de cele optime. Iniµializarea mare

evalueaz  capabilitatea de c utare local  a unui algoritm de optimizare atunci când

poziµiile agenµilor de c utare sunt în vecin tatea soluµiei optimale ³i este necesar  doar

c utarea local  pentru a ajunge la soluµia optimal . Modelele de iniµializare uniform 

se folosesc atunci când poziµiile agenµilor de c utare se seteaz  aleator în spaµiul de

c utare folosind distribuµia uniform  pentru �ecare dimensiune a spaµiului. În sfâr³it,

iniµializarea MRMR este o metod  de iniµializare bazat  pe �ltre care exploateaz  datele

indiferent ce clasi�cator se folose³te pentru a selecta o submulµime de caracteristici.

4.6 Metrici de performanµ 

Fiecare algoritm a fost rulat de K ∗M ori cu o poziµionare aleatoare a agenµilor de

c utare, cu excepµia soluµiei care includea toate caracteristicile, care a fost forµat  s  �e

pe poziµia unuia dintre agenµii de c utare. Forµarea soluµiei complete garanteaz  c  toate

submulµimile ulterioare de caracteristici, dac  sunt selectate ca soluµie global , sunt

mai potrivite decât aceasta. Execuµiile repetate ale algoritmilor de optimizare au fost

folosite pentru testarea convergenµei. Indicatorii (m surile) folosite pentru a compara

algoritmii, precum media valorilor de potrivire, cea mai bun  (cea mai slab ) valoare
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de potrivire, abaterea standard a valorilor de potrivire, eroarea prediµiei ³i num rul

(media) caracteristicilor selectate.

27



Chapter 5

Aplicarea optimiz rii inspirate din

biologie în procesele farmaceutice

În acest capitol discut m aplicarea BIOA în diverse procese din industria farmaceutic .

ELM ³i ANN se folosesc ca funcµii de potrivire în modelele de regresie, ca în formula

(4.3). S-au prelucrat trei seturi de date din industria farmaceutic : compactarea cu

role, compactarea cu ³tanµe ³i acidul poli-lactic-coglicolic (poly-lactic-co-glycolic acid

PLGA). Rezultatele prezentate în acest capitol sunt preluate din lucr rile publicate de

autor (53), (54) ³i (55).

Seturile de date.

Am folosit trei seturi de date, preluate din cele trei procese farmaceutice menµionate

mai sus în cadrul proiectului IPROCOM. De asemenea, pentru PLGA am folosit ³i

alte seturi de date din literatur , deoarece PLGA are o importanµ  deosebit  în multe

aplicaµii farmaceutice.

5.1 Analiza farmaceutic  ³i discuµii

În datele farmaceutice, pentru realizarea FS folosind modelarea CI, ANN se folose³te

ca model de regresie pentru evaluarea performanµei prediµiei �ec rui algoritm folosit.

Scopul acestei secµiuni este folosirea BIOA la FS pentru domeniul farmaceutic, pen-

tru minimizarea num rului caracteristicilor selectate ³i reducerea erorii predicµiei. De

asemenea, vom evidenµia caracteristicile selectate ³i importanµa �ec reia dintre ele în

modelul de predicµie.
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5.1 Analiza farmaceutic  ³i discuµii

(a) BALO predictor (b) ALO predictor (c) GWO predictor

(d) CS predictor (e) GA predictor (f) PSO predictor

Figure 5.1: Exemplu de importanµ  a percentilelor pentru ie³irea granule X10

5.1.1 Rezultate de la compactarea cu role

În acest experiment, s-au folosit toate datele (caracteristicile) de intrare (7) pentru a

face predicµia a 4 date (caracteristici) de ie³ire (Granule X10, Granule X50, Granule

X90 ³i granule reziduale). S-au aplicat 6 BIOA pentru FS, combinaµi cu ELM pentru

regresie (predicµia celor 4 ie³iri). S-a observat c  cele mai importante caracteristici sunt

proporµia de MCC, proporµia de MCC p tratic , forµa speci�c  de compactare (kN/cm)

³i distanµa dintre role (mm), dup  cum se poate observa în �gura (5.1). Mai mult, se

poate conchide c  GWO este cel mai bun dintre algoritmii de optimizare folosiµi în acest

experiment, pentru dou  ie³iri (predicµia de percentile pentru Granule X50 ³i granule

reziduale), realizând un bun compromis între cele dou  obiective contradictorii, RMSE

³i reducere.

5.1.2 Analiza compact rii cu ³tanµe

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

Pe urm , ANN este folosit  pentru predicµia celor dou  ie³iri continue (porozitatea ³i
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5. APLICAREA OPTIMIZ�RII INSPIRATE DIN BIOLOGIE ÎN
PROCESELE FARMACEUTICE

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

rezistenµa la traµiune). Rezultatele prezentate în �gura (5.2) conµin valorile MSE pen-

tru �ecare algoritm (20 de rul ri diferite), iar în �gura (5.3) este reprezentat  reducerea

medie de caracteristici pentru cele dou  ie³iri amintite anterior. S-a constatat c  algo-

ritmul GWO este cel mai precis pentru predicµia porozit µii, iar SSO pentru predicµia

rezistenµei la tracµiune. Cea mai mare reducere a num rului de caracteristici a fost de

60%, cu un p trat mediu al erorii (MSE) de 7.2 pentru predicµia porozit µii, respectiv

5.1 pentru predicµia rezistenµei la tracµiune. Cumulativ, algoritmul GWO a obµinut cel

mai bun compromis între MSE ³i reducere pentru ambele ie³iri. Cele mai importante

intr ri au fost "presiunea de compactare", urmat  de "material" ³i de "limita superioar 

a dimensiunii granulei" (53).

5.1.3 Acidul poli-lactic-co-glicolic PLGA

Pentru consistenµa compar rii rezultatelor ambelor abord ri, datele de intrare au fost

preluate din literatur , iar structura lor a fost menµinut  la fel ca în Szl�ek et al. (54).

Pe scurt datele s-au colectat din aproximativ 200 de lucr ri ³tiinµi�ce. Datele extrase

const  din ratele de livrare a 68 formule de PLGA din 24 publicaµii. Vectorul de intrare

original avea 320 variabile (descriptori moleculari ai proteinelor, excipienµi, caracteris-

tici ale formulelor ³i condiµii experimentale) ³i 745 observaµii (înregistr ri). Selectarea

variabilelor esenµiale a fost realizat  în ipoteza c  predictibilitatea ³i simplitatea mod-

elului sunt la fel de importante pentru rezultatul �nal. La început, s-au folosit 4 BIOA

� ALO, BALO, GWO and SSO � ca instrument pentru FS. Pentru �ecare mulµime
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Figure 5.3: Reducerea medie pentru porozitate ³i rezistenµa la tracµiune

de caracteristici propus  de instrumentul de FS, s-a folosit o procedur  de screening

pentru determinarea erorii de generalizare minime peste diversele modele predictive ³i

set rile/arhitecturile acestora. Pentru modelarea predictiv  s-au folosit Cubist, RF,

ANN (MLP monoton, MLP deep learning) ³i FugeR.

5.1.3.1 Rezultate ³i discuµii pentru PLGA

M surile descrise în secµiunile urm toare se folosesc pentru cuanti�carea calit µii rezul-

tatelor obµinute de modelele computaµionale. Pentru m surarea preciziei clasi�c rii

datelor, s-a folosit RMSE (root mean squared error, radical din eroarea medie p tratic )

atât la FS cât ³i la modelele predictive. Dimensiunea reducerii, indicator de dimensiune,

este folosit la metodele de FS. În total, considerând toate metodele ³i mulµimile 10-cv,

aproape 18,000 de modele au fost antrenate ³i testate. RMSE normalizat  (NRMSE,

normalized RMSE) a variat de la 31.1 la 15.9%. Algoritmul RF (Random Forest RF) a

produs cea mai mic  eroare; în consecinµ , a fost folosit pentru selectarea vectorilor de

intrare optimali, vezi tabelul (5.1). 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 (5.2). S-au obµinut rezultate comparabile cu cele ale lui Szl�ek et al. (54), adic 

15.97% faµ  de 15.4%, dar vectorul intr rilor a fost mai mic, adic  9 (în loc de 11) (55).
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Table 5.1: NRMSE pentru vectori de intrare selecta cti de BIOA

Metoda FS Nr. intr ri Cubist Mon-mlp RF FugeR

ALO
8 22.45 24.55 21.95 -
12 25.95 25.15 22.19 -
20 18.73 20.20 16.33 20.15

BALO

9(1) 21.20 20.63 18.81 -
9(2) 18.26 17.31 15.97 18.09
9(3) 22.60 21.88 19.79 -
11 19.40 19.35 18.70 -
12 17.26 18.17 16.56 18.73

GWO

15 19.30 18.88 16.73 19.10
18 20.65 18.58 17.63 -
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 ³i 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 ³i cercet ri viitoare

6.1 Concluzii

În lucrarea de faµ , au fost propu³i ³i aplicaµi BIOA pentru FS în modul wrapper

(învelitoare). Au fost studiaµi cei mai recenµi BIOA, iar rezultatele obµinute au fost

comparate cu metode consacrate de FS, precum PSO ³i GA. Evaluarea s-a efectuat

folosind o mulµime de criterii de evaluare, în scopul evidenµierii unor aspecte multiple.

Selectarea caracteristicilor (feature selection FS) este formulat  ca problem  de opti-

mizare multicriterial , cu funcµia de potrivire re�ectând performanµa predicµiei ³i gradul

de reducere a num rului de caracteristici. S-a folosit o mulµime de indicatori de evaluare

pentru caracterizarea performanµelor algoritmilor de optimizare, aplicaµi pentru peste

21 de seturi de date în problemele de clasi�care ³i 10 seturi de date în problemele de

regresie, date preluate din repozitoriul UCI.

De asemenea, au fost evaluaµi algoritmii de FS inspiraµi din biologie �la modelarea

proceselor de fabricaµie a tabletelor din industria farmaceutic , în particular pentru

predicµia unor propriet µi precum porozitatea ³i rezistenµa la traµiune a pulberilor. E�-

cienµa model rii a fost evaluat  în raport cu reducerea medie a num rului de carac-

teristici ³i RMSE. Cel mai precis în predicµia porozit µii s-a dovedit a � algoritmul

GWO, iar pentru prediµia rezistenµei la tracµiune campionul a fost SSO. În �nal, putem

conchide c  BIOA sunt algoritmi e�cienµi de c utare, �ind adecvaµi pentru rezolvarea

problemelor de FS.
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6.2 Cercet ri viitoare

Pe baza cercet rilor de pân  acum, rezult  cel puµin urm toarele ³ase noi direcµii de

cercetare:

1. Evaluarea algoritmilor BIOA propu³i pe seturi de date de complexitate mare.

2. Prelucrarea avansat  (din punct de vedere statistic) a rezultatelor experimentale.

3. Folosirea BIOA la rezolvarea unor probleme interesante ³i din alte domenii.

4. Folosirea ³i a altor tehnici de ML, precum SVM, SVR ³i RF, pentru evaluarea

potrivirii bazat  pe învelitoare (wrapper-based).

5. Propunerea unei funcµii de potrivire multi-obiectiv care folose³te BIOA pentru

determinarea unui subset optimal de caracteristici.

6. Propunerea unor combinaµii ale tehnicilor de BIOA recente la rezolvarea prob-

lemelor de FS.
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