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INTRODUCERE

Domeniul inteligentei artificiale (IA) cunoaste o dezvoltare remarcabila, datoratd, in principal,
diversitatii aplicatiilor sale. Tehnologiile IA s-au impus prin eficienta lor in modelarea si optimizarea
proceselor chimice, cele mai utilizate fiind refelele neuronale artificiale si algoritmii inspirati din biologie.

Retelele neuronale reprezinta instrumente puternice de modelare, avand capacitatea de a invata relatii
complexe intre diverse variabile. Datorita abilitatii lor de a aproxima orice functie neliniara, continua, acestea
oferda solutii eficiente pentru modelarea sistemelor neliniare. Pe de altd parte, algoritmii de inspiratie
biologica, in special cei evolutivi, constituie metode eficiente de optimizare mono- si multi-obiectiv, bazate
pe modele inspirate din comportamentul entitatilor biologice inteligente.

In ingineria reactiilor chimice, numeroase procese si sisteme sunt insuficient cunoscute din punct de
vedere fizico-chimic, ceea ce Ingreuneaza sau face imposibild dezvoltarea unor modele fenomenologice
precise. In astfel de situatii, modelarea empiricd, bazata pe date experimentale, devine o alternativa viabila.
Retelele neuronale functioneaza conform principiului ,,cutiei negre”, operand pe baza relatiei dintre datele de
intrare si cele de iesire, principiu aplicabil si altor modele de regresie. Acest aspect le face utile in modelarea
proceselor chimice complexe, evitdnd dificultatile asociate determinarii si rezolvarii sistemelor de ecuatii
diferentiale care descriu aceste procese.

O alta provocare majora in asigurarea calitatii produselor chimice consta in absenta masuratorilor
,»on-line” pentru anumite variabile si n intarzierile semnificative introduse in proces de actiunile de masurare.
in plus, optimizarea proceselor chimice este adesea de naturd multi-obiectivd, necesitdnd satisfacerea
simultana a mai multor criterii, deseori contradictorii. Aceastd problema poate fi abordata fie vectorial, prin
tratarea obiectivelor ca fiind componente ale unei functii vectoriale, fie scalar, prin combinarea lor ponderata
(functie de importantd) intr-o functie scalara.

Metodele traditionale de optimizare bazate pe functii diferentiabile prezintd limitiri precum
dependenta de valorile initiale, riscul de blocare in minime locale si influenta tipului de proces analizat. in
schimb, algoritmii de inteligenta artificiald au Inregistrat progrese semnificative, fiind eficienti pentru o gama
variatd de procese. Acestia nu necesitd valori initiale, pot identifica optimul global chiar si in prezenta
optimelor locale si nu se bazeaza pe derivate ale functiei obiectiv.

Comparativ cu metodele clasice, tehnicile de optimizare bazate pe algoritmi de inspiratie biologica
sunt recomandate pentru procese care se desfisoari ,,on-line”, datorita robustetii lor considerabile. In plus,
acesti algoritmi pot fi adaptati diferitelor procese tehnologice, imbunatatindu-se astfel performantele in ceea

ce priveste convergenta spre optimul global, viteza de cautare, reproductibilitatea si precizia rezultatelor.

1.1. Obiectivele tezei
Obiectivul principal al tezei este simularea procesului de fabricare a caramizilor in scopul
determinarii compozitiei amestecului de fabricatie (cantitétile de rumegus, coji de seminte de floarea sparelui,

argila, material uscat, materiale organice si cenusa), astfel incat cantitatile de gaze (metan, oxizi de carbon,



oxizi de azot) rezultate din ardere si evacuate din instalatie si fie minime. Se precizeaza faptul ca
experimentele ce constituie baza de date sunt efectuate intr-o instalatie industriald cu o capacitate de 9000
buciti/zi.

Simularea include:

* analiza statistica a datelor disponibile in scopul determinarii dependentelor intre marimile
de intrare considerate (componentele materiei prime) si iesire reprezentate de cantititile de gaze evacuate. in
acest scop, s-a folosit programul SigmaPlot cu care au fost obtinute informatii relevante despre datele
experimentale, conditie necesara pentru o modelare eficienta.

*+ modelarea procesului prin intermediul diverselor tehnici de regresie, incluzand retele
neuronale artificiale, k-Nearest Neighbor, K*, Support Vector Regression si Random Forest, cu un accent
special pe dezvoltarea retelelor neuronale in multiple configuratii structurale si parametrice. Constructia
modelelor neuronale a fost realizatd utilizdnd abordari variate, incluzdnd metode iterative si aplicarea
diferitilor algoritmi de optimizare specifici inteligentei artificiale.

* optimizarea procesului, cu algoritmi inspirati din comportamentul uman (Simple Human
Learning Optimization Algorithm, Teaching-Learning Based Optimization Algorithm, Social Learning
Optimization, Football Game Algorithm, Volleyball Premier League Algorithm, Imperialist Competitive
Algorithm) si al virusilor (Viral System, Virulence Optimization Algorithm, Virus Colony Search si Virus
Optimization Algorithm) si cu metoda grid search, cu scopul determinarii cantitatilor optime din mixul de
fabricatie care minimizeaza cantitatile de gaze evacuate. Optimizarile s-au realizat in variantele mono- si
multi-obiectiv, folosind diferite modele.

O abordare distinctd o reprezintd modelarea si optimizarea procesului folosind un program
implementat in PyTorch - aplicatie completa, usor de utilizat.

Rezultatele de simulare au rolul efectudrii de predictii referitoare la modificarea cantitatii de emisii
de noxe din gazele de evacuare atunci cand sunt introduse in mixul de productie diferite procente de materiale
auxiliare, contribuind astfel la reducerea numarului de teste experimentale cu un impact economic

semnificativ.

1.2. Structura tezei

Teza este organizata astfel incat fiecare capitol cuprinde o metodologie de modelare sau/si optimizare
distinca, ordonarea lor corespunzand cresterii complexitatii, in scopul imbunatétirii performantelor. Astfel,
primele modele de regresie, cu un accent deosebit pe retelele neuronale artificiale (RNA), sunt dezvoltate prin
abordari iterative, urmand ca ulterior sa fie aplicati algoritmi de optimizare pentru a obtine forma optima a
acestora, atat din perspectiva structurii, cat si a functionalitatii.

Teza este structuratd in 8 capitole: capitolul 1 reprezinta introducerea, capitolele 2 si 3 trateaza
fundamentele teoretice si realizdrile relevante, iar capitolele 4-8 prezintd contributia principald a lucrarii.
Fiecare capitol include concluzii partiale, iar ultimul capitol contine concluzii generale. Sunt anexate

referintele bibliografice, o listd de abrevieri si publicatiile derivate din cercetarile prezentate in teza.



Lucrarea contine o serie de tabele, scheme si reprezentari grafice care ilustreaza sintetic principalele
obiective abordate, modul de rezolvare a acestora, precum si principalele rezultate obtinute.

Capitolul 1 este capitolul introductiv in care se prezinta principalele obiective, structura tezei si, pe
scurt, continutul fiecarui capitol. O reprezentara grafica inclusa in aceasta sectiune reflecta edificator directiile
de cercetare urmarite si metodologiile aplicate.

Capitolul 2 cuprinde o parte teoretica, respectiv o trecere in revistd a instrumentelor inteligentei
artificiale aplicate in industria materialelor de constructii. Abordarea este structuratd in functie de tipurile de
materiale, in principal agregate, ciment si cardmizi. Sunt prezentate aspectele vizate, metodologiile aplicate
si principalele rezultate obtinute. Paralel cu IA aplicat materialelor de constructii, sunt inserate elemente
referitoare la tehnologia de fabricare a cardmizilor deoarece prezenta lucrare are drept contributie importanta
modificarea materiei prime prin inserarea diferitelor elemente (rumegus, floarea soarelui). De aceea s-a
considerat benefica compararea cu abordarile din literatura de specialitate si din acest punct de vedere — mixul
initial de fabricatie — nu numai cele referitoare la metodologiile si instrumentele IA de simulare.

Capitolul 3 descrie algoritmii de optimizare folositi in teza si aplicatiile acestora gasite in literatura.
Algoritmii fac parte din urmatoarele trei categorii: algoritmi inspirati din comportamentul uman de invatare
si cooperare, algoritmi bazati pe comporatmentul uman de competitie si algoritmi inspirati de comportamentul
virusilor.

Capitolul 4 reprezintad inceputul contributiei originale a tezei. Este prezentat detaliat procesul de
fabricare a caramizilor, cu descrierea fiecarei etape a fluxului tehnologic. O problema importanta abordata
este evaluarea impactului schimbarilor survenite n procesul de ardere in instalatia de fabricare a caramizilor
in conditiile in care se modifica mixul de fabricatie. Experimentele conduc la realizarea a doud baze de date
care, in urma prelucrarilor statistice sunt pregéatite pentru modelarea procesului.

Capitolul 5 este destinat modelarii cu retele neuronale dezvoltate prin metoda incercarilor succesive.
Au fost proiectate retele neuronale cu structuri diferite si parametri diferiti, evaludndu-se performanta lor prin
erori procentuale, corelatia si eroarea medie patratica. Studiul a fost condus succesiv, cu modificari gradate,
urmarindu-se imbunitatirea performantelor de modelare. Prin modelare neuronald, s-a urmarit stabilirea
corelatiilor intre principalele componente ale mixului de fabricatie (coji de seminte de floarea soarelui,
rumegus, argild, cenusd, materiale uscate si materiale organice) si cantititile de gaze evacuate (metan, oxizi
de carbon si de azot).

Capitolul 6 cuprinde proceduri de optimizare aplicate atdt modelelor neuronale, cat si procesului de
fabricare a caramizilor. Se proiecteaza si alte modele de regresie fata de retelele neuronale, respectiv, k-
Nearest Neighbor, Random Forest, Support Vector Regression si variante ale acestora. Un astfel de model
este integrat intr-o procedura de optimizare de tip grid search care determind cantititile optime din
componentele amestecului de fabricatie care conduc la minimizarea volumelor de gaze evacuate. Este
efectuata o optimizare multi-obiectiv, cu rezultate reprezentate de fronturi Pareto din care tehnologul poate
alege solutia convenabild care respecta diferite criterii impuse.

Se utilizeaza 1n continuare o serie de algoritmi de inspiratie biologicd mai putin cunoscuti, a caror

functionare este inspiratd din comportamentul uman si al virusilor (Simple Human Learning Optimization
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Algorithm, Teaching-Learning Based Optimization Algorithm, Social Learning Optimization, Football Game

Algorithm, Volleyball Premier League Algorithm, Imperialist Competitive Algorithm, Viral System, Virulence

Optimization Algorithm, Virus Colony Search si Virus Optimization Algorithm). Acestia functioneaza intr-o

optimizare mono-obiectiv, cu model retea neuronald, in care functia obiectiv este reprezentata, pe rand, de

cantitatea de metan, monoxid de carbon si, respectiv, oxid de azot.
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Figura 1.1. Principalele obiective abordate si rezolvate in teza

O alta directie de cercetare a acestui capitol se refera la aplicarea unei tehnici neuro-evolutive de

optimizare care presupune optimizarea modelului neuronal cu algoritmului competitiv imperialist (ICA) si
p presup p g p p S

optimizarea procesului cu un algoritm evolutiv, respectiv Algoritmul Genetic de Sortare Nedominat-11
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(NSGA-II).

Capitolul 7 — modelarea si optimizarea procesului de fabricare a caramizilor folosind programe
dezvoltate in Python utilizand platforma PyTorch. Au fost proiectate prin Incercari succesive diferite variante
de retele neuronale diferite structural si parametric. Cele mai bune modele au fost integrate in procedura de
optimizare bazata pe algoritmul evolutiv NSGA. Fronturile Pareto rezultate din optimizarea multi-obiectiv
ofera un domeniu extins si divers de rezultate de optimizare.

Capitolul 8, Concluzii generale, cuprinde trei sectiuni: principalele concluzii ale lucrarii prezentate
detaliat, consideratii practice care se refera la directa aplicare 1n industrie a rezultatelor cercetarilor si directii
de continuare a cercetarilor.

Figura 1.1. prezinta grafic structura tezei, respectiv metodologia aplicatd asa cum a fost descrisa mai
sus, trecand in revistd fiecare capitol. In plus, este evidentiat fluxul de evolutie si legaturd intre tehnicile

aplicate si rezultatele obtinute.

CAPITOLUL 4

Procesul tehnologic. Baza de date si analiza statistica

4.1. Procesul tehnologic

Industria ceramicii brute este una din cele mai vechi industrii In care se obtin materiale de constructii
(caramizi, tigle, plansee ceramice etc.), transformand argila prin procese termice la temperaturi inalte
(aproximativ 1000°C) in ceramica. in principiu, argila este o roca sedimentara alcatuitd dintr-un amestec de
silicati, SiOa, si alumind, Al,Os, In diverse proportii (Ogunro si colab., 2018).

Fiind o industrie energofaga (pentru a ajunge la temperaturile necesare transformarilor chimice sunt
necesare cantitati importante de gaz metan sau alte materiale combustibile precum pacura, carbune), in ultimii
ani, din nevoia de a fi competitivd economic, industria s-a orientat spre utilizarea diverselor materiale de
naturd organica (deseuri ale industriei agricole — coji de seminte de floarea soarelui, de orez, de soia) care,
prin aportul energetic adus, duc la diminuarea consumurilor de combustibili fosili si la reducerea costurilor

de fabricatie, mentinand insa performantele procesului (productivitatea) si calitatea produsului.

4.1.1. Fazele fluxului tehnologic

Principalele faze ale fluxului tehnologic de obtinere a elementelor de constructii din argila arsa sunt:
extragere argild > preparare materii prime = fasonare = uscare = descdrcare/asezare produse uscate =
ardere > descdrcare/paletizare produse arse = ambalare => depozitare -> livrare.

1. Extragerea argilei

Aceasta etapd tehnologica presupune urmatoarele subetape: derocare (extragerea argilei brute din
zacamant) = excavare —> incdrcare in mijloace de transport = transport auto —> formare halde (haldele
sunt depozite intermediare de argila 1n care, sub actiunea apei si a micoorganismelor aerobe si anaerobe, au

loc procese de hidratare a structurilor minerale din componenta argilelor) = macerare (procese fizice de
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hidratare a structurilor minerale din compozitia argilelor) = excavare argila macerata => incarcare in
mijloace de transport > transport auto = depozitare in punctul de alimentare.

2. Preparare materii prime

Pentru fabricarea caramizilor si a blocurilor ceramice, se pot utiliza amestecuri de argila cu adaosuri
de materiale neplastice cu rol de degresant: cenusd de termocentrald, rumegus, coji de seminte de floarea
soarelui, nisip, argila deshidratata, praf de samota, perlit expandat, carbune, cocs, tuf vulcanic, argile nisipoase
cu un continut ridicat de dioxid de siliciu si cu o plasticitate redusa, loess-uri, zgurad granulata de furnal etc.

Operatiile de baza pentru prepararea-prelucrarea mixurilor de materiale constau in: e dozarea
materiilor prime (argile) care se efectueaza gravimetric, prin cantarire on line si transmiterea informatiilor
catre calculatorul de proces; e dozarea materialelor neplastice, cu rol de degresant, efectuata gravimetric prin
cantarire on line si transmiterea informatiilor calculatorului de proces; e sfardmarea bulgarilor de argila; e
maruntirea find a argilei; « umezirea mixului de material; « omogenizarea amestecului de materii prime si
materiale neplastice; e omogenizarea umiditatii si structurii mixului de material; e imbunatatirea aptitudinii
de modelare-fasonare a mixului de material, realizata in silozuri intermediare de omogenizare in care au loc
procese de detensionare mecanica si omogenizare a proprietatilor mixului de fabricatie.

3. Fasonarea

In aceasta etapa tehnologica, este importanti stabilirea dimensiunilor produsului verde. Produsul
verde este caramida proaspat fasonata care inglobeaza, pe langa mixul de materii prime implicate in obtinerea
produsului finit (cadramida/blocul cermic), si apa de formare (apa addugata in etapa de fasonare pentru a
facilita modelarea caramizii). Addugarea de apa peste anumite limite, stabilite functie de tipul de mix de
fabricatie si de tipul de argile implicate, poate conduce la inconstanta performantelor dimensionale ale
caramizilor, dar si la costuri suplimentare cu faza de uscare sau chiar la rebutarea produsului dupa faza de
uscare.

4. Uscarea

Uscarea este etapa tehnologica In care este indepartata, cu ajutorul caldurii, majoritatea apei legate
fizic in structrura argilelor si a materialelor ajutitoare din componenta carimizilor fasonate. In majoritatea
timpului, caldura necesara este obtinuta prin recircularea aerului cald care provine de la cuptor.

5. Arderea

“Arderea” reprezintd etapa tehnologica in care, prin aducerea la temperaturi superioare (in jurul
temperaturii de 1000°C), are loc transformarea masei argiloase in ceramica. Aceastd transformare este
ireversibila, dand nastere unui material cu proprietati net diferite si superioare fata de materialul initial.

Figura 4.4. reprezintd schema bloc a fluxului tehnologic de obtinere a caramizilor.
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4.2. Evaluarea impactului schimbarilor survenite in procesul de ardere in care se modifica

mixul de fabricatie

S-a efectuat un studiu pe o instalatie industriald, in conditii reale de lucru, in care s-au facut
determinari asupra gazelor exhaustate la cosul cuptorului, pastrand constanti parametrii de ardere (cantitate

mix, setari parametri ardere — aport gaz metan, aer, presiuni, ritm etc.), cu scopul de a evalua influenta

Agregat fasonare

|

Mlasi tdiere filoane

i

Accelerator filoans

I

M aza taiere multifilara

l

Transport, forrnare,
incarcars camicior uscars

I

Uzcare

|

DescarcAre cArucior uscare,
formare pachete produs
USCAT, TrANSport

i

Aszzare produs uscat pe
vagonet ardere

!

Precuptor

'

Cuptor

v

Descircare produs finit

11




utilizérii a doud materii prime ajutitoare, respectiv rumegus si coji de seminte de floarea soarelui, asupra
consumului de oxigen din aerul adus in proces si impactul asupra produsilor de ardere.

S-a utilizat in procesul tehnologic acelasi cuptor in care s-au incarcat mixturi diferite de material pe
baza de siliciu. S-au luat in calcul diferite tipuri de produse, obtinute prin adaugare la mixurile formate din
argila a unor procente diferite de rumegus si coji de seminte de floarea soarelui, pentru care s-au calculat
valorile medii de gaze evacuate la cos.

Determinarile experimentale au fost efectuate folosind un analizor de gaze arse tip Testo 350, dotat
cu celule de detectare si masurare specifice gazelor de interes (CO, NOy, C<Hy, O»), calibrate si etalonate
metrologic. Pentru acuratetea rezultatelor, s-au efectuat mai multe serii de determinéri pe durata a 15 minute,
cu citiri din minut in minut, rezultatele luate in considerare fiind media aritmetica a celor 15 citiri.

Pentru a o analiza a impactului schimbarilor survenite la nivelul procesului de ardere, s-au analizat
gazele exhaustate la cosul de fum al cuptorului. S-au pastrat toate caracteristicile tehnologice constante, cu
exceptia tipului de materie prima ajutdtoare de natura organica. Comparand valorile medii de gaze exhaustate
pentru diferite retete, In urma procesului de ardere a doud mixuri de materie prima care contin aceleasi
procente de argila, degresant si materie prima ajutatoare (rumegus sau coji de seminte de floarea soarelui), se
poate observa ca, practic, la acelasi tonaj orar, exista acelasi consum de oxigen din aerul adus in proces, dar
impactul asupra produsilor de ardere este diferit.

Au fost analizate comparativ si cantitatile de gaze cu potential energetic obtinute in cazul celor doua
tipuri de mix de fabricatie. In acest scop, s-au comparat, in conditii similare de proces, pentru diferite retete,
valorile medii obtinute pentru gazele de interes energetic. Rezultatele sunt prezentate in figura 4.5, in care
numerotarea produselor corespunde unor procente diferite de coji de seminte de floarea soarelui si de
rumegus. Diferentele dintre procentul de CO exhaustat in cazul celor doua variante de mixuri de fabricatie nu
sunt semnificative. Cantitati mai mari de CHy4 se obtin pentru produsele 2 si 4, atunci cand se utilizeaza
rumegus, comparativ cu situatia in care se utilizeaza in mixul de fabricatie coji de seminte de floarea soarelui

pentru acelati produs.

1200

1000
800
o COmg/m3
W CH4 mg/Nm3
0
RR RCs RR RCs RR RCs RR RCs

produs 1 produs 2 produs 3 produs 4
Comparati i produs, ii prime diferite

Concetratia gaze cu potential energetic exhaustate
5 g
8 8

N
g

Figura 4.5.Variatia concentratiei gazelor cu potential energetic
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4.3. Baze de date si prelucrarea statistica

Pe baza masuratorilor experimentale realizate pentru masa de produs uscat, numarul de bucéti/vagon,
total tone/zi, cantitatea de argild, cantitatea de cenusa, cantitatea de materii prime organice si valorile noxelor
masurate la cos, respectiv CO, NO si CH4, s-au construit doua baza de date ce contine informatii cu privire la
121, respectiv 100 sarje de caramizi, diferenta constind nu numai In aceste numere, ci si in numarul
variabilelor de intrare considerate in modelare.

Prelucrarea statistica a datelor experimentale avute la dispozitie s-a realizat cu programul specializat
SigmaPlot 11.00 care a permis colectarea de informatiireferitoare la valorile medii, deviatia standard, eroarea
standard a mediei, intervalul de incredere a mediei, amplitudinea, valoarea maxima, valoarea minima,
mediana, intervalul de distributie a 25% dintre date, a 75% dintre date, evaluarea distributiei normale a datelor
(testele Skewness si Kurtosis, testul Kolmogorov — Smirnov, testul Shapiro—Wilk), suma datelor si suma

patratelor datelor (tabelul 4.4).

Tabelul 4.4. Descrierea statistica a datelor experimentale pentra baza de date 2

Froarea Intervalul | Intervalul )
Coloana i‘; ﬁ;;: Media gf; Stdoa | cr‘::im vari‘;‘iiea Amplitudinea Vﬂ;’:ﬂ“ﬁ? Mediana
il a mediei dateior

Col 1 100 0 2.065 1312 | 0.131 0.26 3.5 3.5 0 3
Col 2 100 0 0.94 1.525 | 0.152 0.303 3.5 3.5 0 0
Col 3 100 0 14.375 3.169 | 0317 0.629 8.46 18.67 10.21 13.915
Col 4 100 0 606.654 | 92.772 | 9.277 18.408 | 408.027 729.677 321.65 639.345
Col 5 100 0 110969 | 16.884 | 1.688 3.35 74.639 133.477 58.838 117.426
Col 6 100 0 22.171 3.964 | 0.396 0.787 17.165 28.932 11.768 23.326
Col 7 100 0 902.481 | 114.662 | 11466 | 22.751 541.684 1199.34 657.656 | 902.867
Col 8 100 0 379.196 | 195.677 | 19.568 | 38.827 | 846.358 863.186 16.828 354.356
Col 9 100 0 111.714 | 20.841 | 2.084 4135 94.762 161.882 67.121 109.793

Coloana | 25% 75% | Skewness | Kurtosis [Ifli K-S Prob. | SWilk W | SWilk Prob di‘i:l‘:r p::;le‘;or
Col 1 0 3 -0.908 | -1.078 0.35 <0.001 0.666 <0.001 206.5 596.75
Col 2 0 2.75 1.032 0913 | 0451 <0.001 0.577 <0.001 94 318.5
Col3 | 11.365 | 17.895 0.094 -1.689 | 0237 | <0.001 0.836 <0.001 1437511 | 21658.74
Col4 | 559.013 | 674.627 | -1.285 1.074 | 0172 | <0.001 0.855 <0.001 60665.37 | 37654920
Col5 | 102459 | 123.036 | -1.313 1.146 | 0.188 | <0.001 0.852 <0.001 1109691 | 1259636
Col6 | 2032 | 25.096 0619 | -0.117 | 0.128 | <0.001 0.943 <0.001 2217.098 | 50710.97
Col7 | 822.641 | 972.871 0211 | -0.0654 | 0.0366 0.896 0.99 0.627 90248.06 | 82748729
Col8 | 236.466 | 504.418 0.408 -0.46 | 0.0638 0.387 0.976 0.06 37919.57 | 18169592
Col9 | 94.945 | 127.598 0.374 -0.44 | 0.0981 0.019 0.975 0.052 1117136 | 1290992

Col 1(CS,%); Col 2 (RU,%); Col 3 (DPM, kg); Col 4 (C, tone); Col 5 (A, tone); Col 6 (ORM, tone); Valori noxe masurate
la cos: Col 7 (CO mg/m?); Col 8 (CHs mg/Nm?); Col 9 (NO mg/m?)

Mediana are valori apropiate de valoarea medie, ceea ce indicd o distributie uniforma a datelor

experimentale. Aceeasi concluzie este furnizata si de analiza indicelor de aplatizare a curbei de variatie a
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datelor (Kurtosis) care are valori mici. Acestea indica o bund repartitic a datelor, respectiv faptul cad sunt
putine date care au valori mult diferite de medie.

Aplicandu-se procedurile de comparatie multipla in perechi (metoda Dunn's), respectiv testul Kruskal
— Wallis, s-au obtinut informatii despre dependenta intre variabile ceea ce reprezintd o etapa preliminara

importanta in obtinerea unor modele matematice credibile.

CAPITOLULSS
Modelare cu retele neuronale artificiale

dezvoltate prin metoda incercarilor succesive

In prezentul studiu, s-au utilizat modele neuronale pentru a analiza influenta adaugarii de materiale
auxiliare in mixul de fabricatie a cirimizilor asupra noxelor emise la cosul de fum al cuptorului. Intr-o prima
etapd, s-au dezvoltat modele prin metoda Incercarilor succesive, folosind programul NeuroSolutions, un
produs software specializat in acest scop.

Pentru a stabili topologia retelelor neuronale care furnizeaza cele mai bune rezultate, s-au Incercat
mai multe retele de tipul celor prezentate in figura 5.1, cu 4 intrari (masa de produs uscat, argila, cenusa si
materii organice — baza de date 1 care contine 121 sarje de caramizi), unul sau doua straturi, continand 4...80
neuroni ascunsi si o iesire pentru predictia cantitdtii de CO, NO si, respectiv, CHa, ce rezultd in cosul de
evacuare a gazelor.

Drept criterii de alegere a celei mai bune topologii de retea s-au folosit eroarea patratica medie (MSE),
coeficientul de corelatie (r?) si eroarea procentuald E, (%). Topologia retelelor a fost codificatd prin (m:n:p),
in care m reprezintd numarul de neuroni din stratul de intrare, n - numarul de neuroni ascunsi din stratul
intermediar §i p - numarul de neuroni din stratul de iesire.

De exemplu, pentru predictia cantitatii de CO ce rezultd in cosul de evacuare a gazelor, s-au construit
modelele neuronale care au topologiile si erorile MSE, 12 si E, prezentate in tabelul 5.1. In etapa de validare,

conform figurii 5.2, aproximativ toate rezultatele se inscriu intr-un interval de incredere de +22%.

1300 .
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RNA(4:60:30:1)
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600 T T T
600 800 1000 1200
Valori experimentale CO

Figura 5.2. Compararea rezultatelor obtinute in etapa de validare pentru predictia CO
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Tabelul 5.1. Topologia diferitelor retele neuronale cu propagare inainte

construite pentru predictia monoxidului de carbon

Nr. Topologie MSE r? Ep(%)
1. RNA(4:4:1) 0.0199 0.696 7.18
2. RNA(4:8:1) 0.0181 0.728 6.58
3. RNA(4:12:1) 0.0177 0.735 6.56
4. RNA(4:16:1) 0.0175 0.739 6.50
5. RNA(4:20:1) 0.0177 | 0.735 6.50
6. RNA(4:40:1) 0.0165 0.757 6.11
7. RNA(4:40:20:1) 0.0138 0.801 4.92
8. RNA(4:60:30:1) 0.0123 0.825 4.76
9. RNA(4:80:40:1) 0.0126 0.821 4.77

La fel s-a procedat pentru baza de date 2 care contine 100 sarje de caramizi si care are 2 intrari
suplimentare, respectiv cantititile de seminte de floarea soarelui si rumegus. Scopul modelarilor a fost
corelarea cantitatilor gazelor exhaustate la cosul de ardere cu cele 6 marimi de intrare, interesand astfel
determinarea prin predictii a compozitiei amestecului de fabricatie care contine diferite adaosuri. S-a selectat
ca exemplu modelarea neurald in care marimea d eiesire a fost cantitatea de metan.

Numarul de epoci de antrenare a fost stabilit la 50000 (figura 5.7).

0.014
0.013 A -

0.012 A ®

0.011 A .

0.01 A -

MSE

0.009 ~
0.008 - . .
0.007 A
0.006 -
0.005 A
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0 20000 40000 60000 80000 100000

Numarul de epoci de antrenare

Figura 5.7. Evolutia erorii MSE cu cresterea numarului de epoci de antrenare

n etapa de antrenare pentru CH,

Modelele neuronale construite pentru a realiza predictia cantitatii de CHg4 rezultatd in cosul de
evacuare a gazelor si performanta acestora in etapa de antrenare sunt prezentate in tabelul 5.5. Rezultatele
obtinute indicd faptul ca cea mai bund performanta pentru CHs se obtine cu modelul RNA(6:30:18:1).
Valoarea erorii patratice medii calculate pentru CHa este + 43,8 mg/m? si este putin mai mare decat cea
obtinutd pentru CO.

Figura 5.8 compara valorile obtinute cu modelul RNA(6:30:18:1) in etapa de validare cu cele

experimentale si prezintd o abatere patraticd medie de £108,8 mg/m®.
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Tabelul 5.5. Topologia diferitelor RNA-uri de propagare inainte construite pentru predictia CHs4

Nr. Topologia retelei MSE r’ Ey(%) Timp(minute)
L. RNA(6:6:1) 0.0173 0.946 18.28 2.02

2. RNA(6:14:1) 0.0122 0.962 15.38 2.25

3. RNA(6:20:1) 0.0106 0.967 12.16 242

4. RNA(6:24:1) 0.0105 0.968 11.48 2.55

5. RNA(6:30:1) 0.0093 0.971 10.44 3.05

6. RNA(6:36:1) 0.0100 0.970 11.29 3.32

7. RNA(6:30:12:1) 0.0091 0.972 9.81 3.33

8. RNA(6:30:18:1) 0.0085 0.973 9.59 3.58

0. RNA(6:30:24:1) 0.0095 0.971 10.25 3.64

MSE - eroarea patratica medie, r? - coeficientul de corelare, E; - eroarea procentuala

80000
B CH4 experimental

700.00 -
BCHE RN(6:30:18:1)
£00.00
500.00 -
40000
300.00 -
200.00 -
100.00 l

0.00

CHg, mgfm?

Numarul sarjei de caramizi

Figura 5.8. Valori experimentale pentru CH. in comparatie cu cele obtinute
cu modelul RNA(6:30:18:1)

Modelele neuronale construite pentru a evalua impactul addugarii de materiale auxiliare (rumegus si
coji de seminte de floarea soarelui) asupra cantititii de noxe evacuate din cosul cuptorului dintr-o fabrica
industriala de caramida oferd posibilitatea efectudrii de predictii care pot ajuta la reducerea numarului de

loturi de testare, cu economii semnificative de timp si bani.

CAPITOLUL 6

Optimizarea procesului de fabricare a caramizilor

Acest capitol prezintd modul in care metodele avansate de invatare automata, in special retelele
neuronale $i algoritmii de optimizare cu inspiratie biologica pot fi implicati pentru a realiza simularea
procesului de fabricare a caramizilor, oferind solutii pentru reducerea emisiilor nocive si mentinand, in acelasi

timp, productivitatea instalatiei, dar si calitatea produsului (a caramizii).
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6.3. Modelarea procesuluide ardere folosind diverse modele de regresie

Pe langa retele neuronale, au fost testate si alte modele de regresie, cum ar fi: Nearest Neighbor (NN)
si k- Nearest Neighbor (KNN), algoritmul K*, Support Vector Regression (SVR).

In modelare, s-a utilizat baza de date 1 in care intrarile sunt in numar de patru, respectiv masa
produsului uscat, cantitatile de argila, cenusa si materiale organice), iar iesirile sunt reprezentate de cele trei
componente gazoase (CO, CHs si NO) care vor fi minimizate in procedura de optimizare. (Anton si colab.,
2021).

Tabelul 6.1 prezintd rezultatele regresiei pentru fiecare din cele trei iesiri (CO, NO and CHa),
aplicand diferiti algoritmi si combinatii de valori ale parametrilor acestora. Se prezinta coeficientul de
corelatie (1), pentru care o valoare cat mai apropiatd de 1 desemneaza o potrivire foarte buna a datelor. Pentru
fiecare variantd a algoritmului, sunt prezentate rezultatele pentru setul de antrenare si pentru validarea
incrucisatd (CV). Intereseaza o buna generalizare, ca urmare rezultatele CV sunt utilizate pentru a selecta
modelele cele mai bune. Cele mai bune valori obtinute pentru fiecare din cele trei iesiri sunt evidentiate cu
bold Tn tabel.

Dupa cum se poate vedea, nu existd un singur model cel mai bun pentru toate cele trei iesiri. Totusi,
k-Nearest Neighbor si Random Forest sunt algoritmii care par sa promita solutionarea problemei. A doua
variantd a kNN (k=10) este mai buna pentru CO, dar mult mai rea pentru NO fatd de kNN (k=6). Astfel, s-a
selectat kNN (k=6, w=1/d) si Random Forest (1000 arbori) pentru a fi utilizati in procedura de optimizare,

impreund cu o combinatie de modele, cate una separata pentru fiecare iesire.

Tabelul 6.1. Rezultatele obtinute pentru fiecare model de regresie

Algoritm Set de date CO NO CH,4

kNN Antrenare 0.9261 0.9251 0.9525

(k=6, w=1/d) Validare 0.6315 0.5184 0.7203
incrucisata

kNN Antrenare 0.8127 0.7336 0.7790

(k=10, w=1/d) Validare 0.6355 0.4666 0.7081
incrucisata

NN Antrenare 0.9978 0.9893 0.9875

(k=1) Validare 0.4927 0.4371 0.6473
incrucisata

K* Antrenare 0.9392 0.9456 0.9641

(gb=10) Validare 0.5954 0.4529 0.6449
incrucisata

K* Antrenare 0.8945 0.8927 0.9359

(gb=20) Validare 0.6295 0.4608 0.6840
incrucisata

K* Antrenare 0.7924 0.7540 0.8670

(gb=50) Validare 0.6061 0.4461 0.7197
incrucisata

SVR Antrenare 0.7999 0.7812 0.8841

(C=10000, PUK) Validare 0.2349 0.1995 0.1880
incrucisata

Antrenare 0.6443 0.3835 0.7736
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SVR Validare 0.5938 0.1619 0.7061
(C=100, poly d=2) incrucisata

SVR Antrenare 0.6277 0.3061 0.6432

(C=100, RBF) Validare 0.6037 0.2103 0.5999
incrucisata

Random Forest Antrenare 0.9592 0.9418 0.9621

(100 trees) Validare 0.5994 0.4799 0.7120
incrucisata

Random Forest Antrenare 0.9613 0.9468 0.9612

(1000 trees) Validare 0.6045 0.4878 0.7384
incrucigata

Rezultatele obtinute prin CV pot fi considerate acceptabile, avand in vedere faptul cad experimentele
au fost realizate 1n conditii industriale, ceea ce presupune valori semnificative pentru cantitatile de materiale,
timp de efectuare si energia necesard. Cel mai bun rezultat, selectat pentru optimizare, este considerat cel
furnizat de algoritmul Random Forest cu 1000 de arbori. De asemenea, rezultatele obtinute sunt de reala
utilitate pentru practica industriald datoritd indicatiilor referitoare la compozitia materialului de fabricatie

(Anton si colab., 2021).

6.4. Optimizarea procesului de fabricare a caramizilor

6.4.1. Optimizarea procesului folosind ciutarea tip grila

in a doua etapa, cel mai bun model identificat anterior este utilizat pentru optimizare n sensul
identificarii valorilor optime pentru variabilele de decizie, respectiv marimile de intrare (masa
produsului uscat, argila, cenusa si materii prime organice) care conduc la valori minime ale iesirilor
(CO, NO si CHa). O astfel de optimizare in care se realizeaza minimizarea simultand a mai multor
marimi presupune aplicarea unui algoritm specific optimizarii multiobiectiv, iar in urma aplicarii
acestuia se obtin mai multe solutii dintre care inginerul tehnolog poate alege functie de diverse criterii.
In cazul de fati, se folosesc cele mai bune modele de regresie obtinute cu algoritmii kNN si Random
Forest, iar pentru optimizare s-a ales o abordare bazata pe cautarea tip grild — metoda adecvata atunci
cand dimensionalitatea problemei este redusa si cand intereseaza calitatea solutiei, mai degraba decat
viteza de rezolvare (Anton si colab., 2021).

Frontul Pareto obtinut prin includerea in procedura de optimizare a modelului Random Forest
(1000 arbori) este prezentat in figura 6.2.

Rezultatele obtinute releva faptul cd nu s-au obtinut solutii dominate, astfel incat se poate
spune ci toti parametrii de intrare considerati (masa produsului uscat, argild, cenusd si materii
organice) influenteaza semnificativ valorile parametrilor de iesire (CO, NO si CHa).

Tabelul 6.2 prezinta o serie de rezultate, selectate din zone diferite ale frontului Pareto.

Tabelul 6.3. contine compozitii optime pentru amestecul de fabricatie calculat pe baza datelor
din tabelul 6.2. In concordanta cu aceste rezultate, addugarea in amestec a unei cantitati de materiale
organice in proportie de 3.4% pana la 5.1% determina obtinerea unui minim pentru cantitatile de noxe

(CO, NO si CHy). Utilizarea tehnicilor inteligentei artificiale pentru optimizarea compozitiei
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amestecului destinat fabricarii caramizilor la scard industriald aduce beneficii importante prin reducerea
numarului de teste, ceea ce Inseamna economii de resurse (materiale, timp si bani). Includerea in amestec a
diferitelor cantitati de cenusa si materiale organice din resurse reutilizabile (coji de seminte si rumegus)
reduce consumul de gaz metan si amprenta de carbon in produsul finit.

CH4 0,

CH4

------

NO 10m- et

Figura 6.2. Frontul Pareto obtinut prin modelare Random Forest si optimizare cu grid search

Tabelul 6.2. Rezultate selectate din zone diferite ale frontului Pareto

in optimizarea multiobiectiv realizata cu grid search

Intrari Iesiri

Masa de Argila, Cenusd, Mater.iale o, NO, CH,
produs uscat, tone organice, 3 3 3
ke tone tone mg/m mg/m mg/Nm
12.896 578.546 123.77 25.022 864.597 87.964 241.18
13.208 581.269 107.839 25.129 889.921 78.558 | 308.368
12.653 398.821 70.999 19.987 891.191 91.429 83.235
13.104 423.329 123.272 25.129 903.532 85.727 | 223.315
12.445 398.821 70.999 25.129 952.124 85.256 77.318
12.41 583.992 68.509 25.022 919.141 83.59 258.731
12.999 578.546 123.272 25.129 866.244 84.493 | 273.002
13.173 360.699 107.341 25.129 951.917 83.2 201.009
12.479 398.821 68.509 21.165 933.974 92.196 75.094
13.104 387.93 82.449 25.129 940.948 84.239 146.211

6.4.2. Optimizarea procesului folosind diferiti algoritmi inspirati din comportamentul uman si
comportamentul virusilor

In aceasti sectiune, sunt testati diferiti algoritmi de inspiratie biologica (algoritmi de optimizare si
modele neuronale) cu scopul determinarii valorilor optime pentru cantitatile de produs uscat, argild, cenusa,
materiale organice, coji de seminte de floarea soarelui si rumegus, astfel incat cantititile de monoxid de
carbon si metan eliminate pe cos sd fie minime. Datele utilizate apartin bazei de date 2 (Anton si colab.,
2022).

Au fost utilizati 10 algoritmi de optimizare mono-obiectiv, inspirati din comportamentul uman si
comportamentul virusilor, respectiv: Simple Human Learning Optimization Algorithm, Teaching-Learning
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Based Optimization Algorithm, Social Learning Optimization, Football Game Algorithm, Volleyball Premier
League Algorithm, Imperialist Competitive Algorithm, Viral System, Virulence Optimization Algorithm, Virus
Colony Search si Virus Optimization Algorithm.

Fiind vorba de optimizare mono-obiectiv au fost formulate doua probleme ce folosesc aceleasi 6
variabile de decizie, dar functii obiectiv diferite, respectiv minimizarea cantitatii de CHy si a cantitatii de CO.

Metodologia implementata pentru modelare (detalii in capitolul 5) si optimizare este prezentata in figura 6.4.

Procesul industrial
de obtinere a

caramizilor
Modelare
Masa de produs uscat
Coji de seminte v
de floarea soarelui
Rumegus : ________ RNAL | €O
Argila RNA_2 CH,
Cenusa
Materii prime organice
Optimizare
Cele mai Minimizare
. A\ 4
bune valori
Algoritmi inspirati
din
comportamentul

uman si al virusilor

Figura 6.4. Metodologie de modelare si optimizare cu algoritmi inspirati

din comportamentul uman si al virusilor

6.4.2.1. Minimizarea cantitatii de CO

Rezultatele obtinute referitoare la cantitatea de CO sunt prezentate in tabelul 6.4. In acest
caz, modelul folosit a fost o retea neuronala cu doua straturi, RN(6:20:16:1), cu performantele: MSE
=0.0578, r* =0.786, E, = 5.79%. Pentru algoritmii Simple Human Learning Optimization, Teaching-
Learning Based Optimization, Imperialist Competitive si Virus Colony Search, valorile pentru
variabilele de decizie in minimizarea cantitatii de CO sunt: 0% seminte de floarea soarelui, 0.5%

rumegus, 729.677 tone argila, 108 tone cenusa si 3.4 tone materiale organice.

Tabelul 6.4. Rezultate obtinute cu algoritmi de inspiratie biologica pentru minimizarea CO (mg/m?)

Cea mai buna

Algoritmi de solutie Performanta
optimizare (lintriri] = iesire) (100 simulari)
Simple Human Learning  [0.000, 0.523, Timp de rulare mediu: 169.9 Cea mai buna solutie:
Optimization Algorithm 14.310, 729.676, Deviatia standard pentru timpul ~ 627.567
133.477, 8.564] = de executie: 33.783 Solutie medie: 627.567
627.567 Nr. mediu de evaludri: 100100 Deviatia standard
Deviatia standard pentru nr. de pentru solutie: 0

evaluari: 0
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Algoritmi de
optimizare

Cea mai buna
solutie

([intrari] = iesire)

Performanta
(100 simulari)

Teaching-Learning Based
Optimization Algorithm

[0.000, 0.529,
14.305, 729.677,
133.477, 8.547] =
627.567

Timp de rulare mediu: 723.3
Deviatia standard pentru timpul
de executie: 3.466

Nr. mediu de evaluari: 200100
Deviatia standard pentru nr. de
evaludri: 0

Cea mai buna solutie:
627.567

Solutie medie: 627.567
Deviatia standard
pentru solutie: 0.002

Social Learning
Optimization

[0.056, 0.565,
14,268, 375.746,
240.888, 1.403] =
627.567

Timp de rulare mediu: 70
Deviatia standard pentru timpul
de executie: 11.747

Nr. mediu de evaluari: 16030
Deviatia standard pentru nr. de
evaluari: 0

Cea mai buna solutie:
627.567

Solutie medie: 627.567
Deviatia standard
pentru solutie: 0

Football Game Algorithm

[0.000, 0.472,
14.611, 729.677,
133.477, 10.382] =
627.567

Timp de rulare mediu: 55.3
Deviatia standard pentru timpul
de executie: 13.252

Nr. mediu de evaludri: 10000
Deviatia standard pentru nr. de
evaludri: 0

Cea mai buna solutie:
627.567

Solutie medie: 627.568
Deviatia standard
pentru solutie: 0.001

Volleyball Premier
League Algorithm

[0.578, 2.425,
13.460, 682.426,
86.488, 4.182] =
627.582

Timp de rulare mediu: 1492.3
Deviatia standard pentru timpul
de executie: 13.077

Nr. mediu de evaluari: 333938
Deviatia standard pentru nr. de

Cea mai buna solutie:
627.582

Solutie medie: 627.59
Deviatia standard
pentru solutie

evaluari: 1358.68 : 0.007
Imperialist Competitive [0.000, 0.529, Timp de rulare mediu: 305.7 Cea mai buna solutie:
Algorithm 14.305, 729.677, Deviatia standard pentru timpul ~ 627.567

133.477, 8.547] =
627.567

de executie: 147.901

Nr. mediu de evaluari: 79520
Deviatia standard pentru nr. de
evaludri: 39005.3

Solutie medie: 627.567
Deviatia standard
pentru solutie: 0.002

Viral System

[1.809, 0.268,
11.717, 723.748,
98.529, 5.989] =
627.583

Timp de rulare mediu: 6.7
Deviatia standard pentru timpul
de executie: 4.562

Nr. mediu de evaluari: 175.1
Deviatia standard pentru nr. de
evaluari: 23.927

Cea mai buna solutie:
627.583

Solutie medie: 627.583
Deviatia standard
pentru solutie: 0

Virulence Optimization
Algorithm

Virus Colony Search

[3.673, 0.302,
12.475, 391.974,
183.682, 33.514] =
627.571

[0.002, 0.595,
14.249, 729.497,
133.256, 8.370] =
627.567

Timp de rulare mediu: 442.3
Deviatia standard pentru timpul
de executie: 130.741

Nr. mediu de evaludri: 5662.5
Deviatia standard pentru nr. de
evaluari: 654.742

Timp de rulare mediu: 0.9
Deviatia standard pentru timpul
de executie: 2.7

Nr. mediu de evaludri: 33110
Deviatia standard pentru nr. de
evaludri: 17291.1

Cea mai buna solutie:
627.571

Solutie medie: 627.682
Deviatia standard
pentru solutie: 0.179

Cea mai buna solutie:
627.567

Solutie medie: 627.568
Deviatia standard
pentru solutie: 0.002

Virus Optimization
Algorithm

[0.264, 0.494,
14,517, 715.361,
130.378, 11.070] =
627.567

Timp de rulare mediu: 0.1
Deviatia standard pentru timpul
de executie: 0.03

Nr. mediu de evaludri: 6550.8
Deviatia standard pentru nr. de
evaluari: 802.434

Cea mai buna solutie:
627.567

Solutie medie: 627.578
Deviatia standard
pentru solutie: 0.008
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Cele mai bune rezultate au fost obtinute cu algoritmii Simple Human Learning Optimization,
Taching-Learning Based Optimization si Imperialist Competitive. Un exemplu de astfel de rezultate (selectate
sa nu coincida cu valorile lor extreme) este urmatorul: 1.9% coji de seminte de floarea soarelui, 0.8% rumegus,
14.9 kg produse uscate, 510.8 tone argila, 18.2 tone cenusa si 26.2 tone materiale organice.

Referitor la avantajele si dezavantajele algoritmilor de optimizare aplicati, trebuie subliniat faptul ca
un lucru important Intr-o astfel de abordare este specificul problemei (procesului). Acesta este si motivul
pentru care au fost testati 10 algoritmi de optimizare, urmarind calitatea solutiei si durata executiei. in plus,
trebuie tinut cont si de accesibilitatea metodei. Dar, odata implementata, aceasta poate fi folosita cu usurinta
chiar si de citre utilizatorul nespecialist in programare datorita interfetei grafice. Inca un lucru important de
mentionat — adaptarea metodei la alte procese sau seturi de date se poate face cu usurinta.

Cele doua probleme de optimizare rezolvate cu algoritmi inspirati din comportamentul virusilor arata
ca adaugarea de coji de seminte si de rumegus in amestecul utilizat la fabricarea caramizilor contribuie la
cresterea cantitatilor de CO si CH4 evacuate la cosul de ardere. Totusi, caldura generatd in timpul arderii
cojilor de seminte si a rumegusului inlocuieste caldura necesara procesului de fabricatie, ceea ce Inseamna o

reducere de consum energetic.

6.4.3. Optimizare hibrid-evolutiva aplicatd modelarii procesului de obtinere a caramizilor

Se abordeaza problema prin cautarea unui model de regresie care sa reprezinte in mod adecvat relatia
dintre ingredientele de intrare si emisiile de iesire in cadrul procesului de fabricare a cardmizilor. Modelul se
bazeaza pe o retea neuronald complet conectata ale carei ponderi si hiperparametri sunt dedusi printr-un
optimizator personalizat. Avand in vedere complexitatea procesului de baza, se propune un optimizator hibrid
de retele neuronale care combind avantajele unei versiuni modificate a algoritmului competitiv imperialist
(ICA) (Atashpaz-Gargari si Lucas, 2007) si optimizarea bazatd pe gradient descendent. Metoda rezultata
implica deducerea arhitecturii si ponderilor optime ale retelei neuronale astfel incat modelul de regresie sa
descrie cel mai bine relatia dintre intrarile procesului de fabricare a caramizilor si emisiile de gaze rezultate
la cosul cuptorului. Acest model este utilizat in continuare pentru a optimiza procesul, astfel incat emisiile
mentionate mai sus sa fie minimizate.

Obtinerea modelului de regresie, bazat pe o retea neuronald, implicad parcurgerea a doud etape
esentiale: (1) reprezentarea retelei in conformitate cu cerintele optimizatorului evolutiv si (2) optimizarea

parametrilor modelului prin intermediul algoritmului evolutiv.

6.4.3.2. Optimizarea procesului de fabricare a caramizilor

Se utilizeaza in continuare modelul dezvoltat anterior pentru a optimiza procesul de fabricare a
caramizilor, urmarind reducerea emisiilor de CO si CHa. Se formuleaza astfel o problema de optimizare
neconstransa cu dublu obiectiv, in care scopul este de a determina seturi de valori pentru intrarile in
procesul de fabricatie care au ca rezultat emisii minime de CO si CHg4 (adicd procentele de rumegus si

coji de seminte si cantitatile de argild, cenusa si materii prime organice). Se foloseste modelul de regresie
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reprezentat de cea mai buna retea neuronala determinata anterior cu optimizatorul hibrid, aceasta reprezentand
cel mai bine dependenta iesirilor de intrarile sistemului.

In optimizarea procesului, se aplica Algoritmul Genetic de Sortare Nedominat-11 (NSGA-II) pentru
a cauta 1n spatiul parametrilor de intrare solutii nedominate, adicé seturi de parametri de intrare care ofera
cele mai bune compromisuri in ceea ce priveste minimizarea ambelor iesiri. Figura 6.7 prezinta frontul Pareto
al problemei in spatiul 2D al celor doud obiective de optimizare. Fiecare punct care formeaza granita din
figura 6.7 reprezinta un compromis intre reducerea la minimum a emisiilor de CO si CH4. Deplasarea n
ambele directii pe acest front inseamna ca, pe masura ce o iesire are o valoare din ce In ce mai mica, cealalta

iesire este din ce in ce mai mare ca valoare. In consecintd, nu se ajunge la compromisuri mai bune in ceea
ce priveste minimizarea simultana a ambelor rezultate.
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Figura 6.7. Reprezentarea frontului Pareto al problemei de optimizare care contine valorile de iesire

rezultate din solutii nedominate

Rezultatele obtinute prin simulare sunt utile pentru practica industriala inlocuind experimente care
consuma resurse semnificative de timp, energie si materiale.

CAPITOLUL 7
Modelarea si optimizarea procesului de fabricare a caramizilor

folosind programe Python

7.3. Metodologia de modelare si optimizare implementata in Python

in figura 7.2, este ilustrata tehnica neuro-evolutiva, rezultata din combinarea retelelor neuronale cu
un optimizator evolutiv, implementata in Python. Sunt evidentiate cele doua etape:

1. proiectarea modelului neuronal

2. optimizarea procesului cu NSGA

Se dezvolta diferite modele neuronale, se fac incercari pentru diferite configuratii ale retelelor

neuronale si ale parametrilor functionali ale acestora, apoi cel mai bun model se alege functie de eroarea
procentuala si coeficientul de corelatie.
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In procedura de optimizare se introduc diferite modele, dar obligatoriu dintre cele cu coeficient de

corelatie ridicat si se obtin ca rezultate valori optime ale variabilelor de decizie (masa de produs uscat,

cantitatile de coji de seminte de floarea soarelui, rumegus, argild, cenusa si materii organice) care conduc la

minimizarea simultana a cantitatilor de metan, monoxid de carbon si monoxid de azot (optimizare

multiobiectiv).
Materiale organice —
’ CH,
Cenusda ——* >
Modelare - Modele
Argila —» co
- Modele retele neuronale neuronale
neuronala _J 1 3 jesixi
I G, S cu 1 sau 3 jesiri
} Rumegus —*  Stabilirea parametrilor |
I ! ZI:: >
I |c 0ji de floarea soarelui structurali ¢ functionall NO i
| B |
I |
|| Masa de produs uscat I |
| |
[ —_— !
| - |
I I
| 1
| I
I i
il T
! i Valori optime
: : pentru
|
Optimizare i ! variabilele de
l mizar ! decizie
cu algoritm v 9'1;: bi et: v
s m loblectly
Variabil .  E—
evolutiv ar(;a e | NSGA Functie
N obiectiv
decizie

Figura 7.2. Tehnica neuro-evolutiva implementata in Python pentru modelare si optimizare

7.4. Rezultate de modelare si optimizare pentru procesul de fabricare a caramizilor

Sunt abordate mai multe strategii de modelare si optimizare, modificarile fiind efectuate functie de
rezultatele obtinute. Astfel, sunt proiectate modele neuronale cu 5 sau 6 intrdri, 3 sau o singurd iesire si numar
diferit de straturi intermediare si neuroni ascunsi. Doar modelele considerate bune sunt introduse in procedura
de optimizare multi-obiectiv, considerandu-se c¢a doar in acest mod rezultatele sunt de incredere.

Rezultate de modelare sunt prezentate in tabelul 7.2, iar modelului 5:128:64:32:3 1i sunt atasate, ca

exemple, reprezentarile grafice 7.13. si 7.14.

Tabelul 7.2. Retele neuronale proiectate in Python 1n cadrul strategiei 2

Arhitectura Ep r Ep r
de retea antrenare (%) antrenare testare testare (%0)
5:128:64:3 16.63 0.821 16.06 0.655
5:128:64:32:3 13.99 0.830 19.02 0.720

Aceste modele, fiind considerate satisfacatoare, au fost introduse in programul de optimizare multi-
obiectiv, frontul Pareto pentru al doilea model din tabel fiind vizibil in figura 7.17.

Ca in orice situatie specifica optimizarii multi-obiectiv, inginerul tehnolog are la indemana mai multe
solutii, respectiv mai multe valori pentru variabilele de decizie reprezentate de cantitatile de materiale
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necesare fabricarii caramizilor si pentru functiile obiectiv, respectiv cantitatile minime de gaze evacuate la

cosul de ardere.

Un aspect important de mentionat se refera la aplicarea acestor rezultate in practica industriald cu

rezultate bune.
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Figura 7.13. Date experimentale si predictii ale modelului 5:128:64:32:3 pentru monoxid de carbon
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Figura 7.14. Date experimentale si predictii ale modelului 5:128:64:32:3 pentru metan

1200 790

Figura 7.17. Frontul Pareto pentru optimizare cu modelul 5:128:64:32:3
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CAPITOLUL 8

Concluzii generale

8.1. Principalele concluzii rezultate din cercetarile incluse in teza
Conform structurii tezei, respectiv a metodologiilor aplicate si a rezultatelor obtinute, aceasta sectiune
va fi organizata pe urmatoarele directii:
e proces tehnologic si experimente efectuate
e baze de date
e procesarea datelor si prelucréri statistice
e modele empirice
e optimizarea modelelor $i a procesului

e instrumente IA folosite si metodologii elaborate

+ Procesul abordat — fabricarea ciramizilor din materiale pe baza de argila — face parte din
procesele energofage deoarece atingerea temperaturilor necesare transformarilor chimice presupun consumuri
semnificative de combustibil. De aceea, in ultimii ani, a fost acordata atentie materialelor de natura organica
(deseuri ale industriei agricole — coji de seminte de floarea soarelui, de orez, de soia) care, prin aportul lor
energetic, duc la diminuarea consumurilor de combustibili fosili si la reducerea costurilor de fabricatie,
mentinand insa performantele procesului (productivitate) si calitatea produsului.

Fluxul tehnologic al procesului include fazele: extragere argila, preparare materii prime, fasonare,
uscare, descarcare/asezare produse uscate, ardere, descarcare/paletizare produse arse, ambalare, depozitare,
livrare. Din acest flux, intereseaza prepararea materiilor prime, respectiv componentele necesare si proportia

acestora, precum si cantititile de gaze evacuate (metan, oxizi de carbon si azot).

+ S-arealizat un studiu experimental detaliat pentru evaluarea impactului modificarii mixului de
fabricatie asupra procesului de ardere pentru care au fost considerati drept indicatori gazele exhaustate la cosul
de fum al cuptorului. Analiza acestor gaze s-a realizat folosind un analizor de gaze arse tip Testo 350, dotat cu
celule de detectare si masurare specifice gazelor de interes (CO, NOy, C<Hy) calibrate si etalonate metrologic.
Determindrile experimentale au fost efectuate in conditii similare - aceeasi masa 1n cuptor, aceeasi viteza de
ardere (ritm), aceeasi curba de ardere si acelasi loc de prelevare.

S-a constatat ca reteta care contine rumegus are tendinta de a genera in gazele exhaustate o cantitate
mai mare de gaze cu potential energetic, dar, din punct de vedere al protectiei mediului, aceste produse au un
potential mai mare de a genera emisii de poluanti. Inginerii de proces au misiunea de a gasi prin sarje test sau
prin simulare (asa cum s-a procedat in aceasta lucrare) mixul de materii prime care sa conducé la mentinerea
si Imbunatatirea performantelor produselor, pe aceasi instalatie, respectand aceleasi curbe de ardere, in
conditii economice avantajoase. De asemenea, trebuie sa reduca cantitatea de gaze poluante degajate. Desi in

cazul retetelor ce utilizeaza coji de seminte de floarea soarelui se degaja o cantitate mai micd de gaze cu
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potential energetic, este de preferat utilizarea acestora deoarece cantitatea de oxizi de azot exhaustati la cosul

de fum al cuptorului este mai mica.

+ S-au constituit doui baze de date pe baza masuratorilor experimentale realizate intr-o fabrica de
caramizi ce produce 9000 de piese/zi. Prima baza de date a inclus informatii cu privire la masa de produs uscat
utilizat, cantitatea de argild, cantitatea de cenusa, cantitatea de materii prime organice si valorile noxelor
masurate la cos, respectiv CO, NO si CHa, pentru 121 sarje de caramizi. Cea de a doua baza de date a fost
obtinutd pe baza testelor experimentale realizate pe aceeasi instalatie industriald pentru obtinerea caramizilor
si a inclus 1n plus informatii cu privire la mixul de fabricatie care a fost modificat prin introducerea de coji de
seminte de floarea soarelui si rumegus, in proportii cuprinse intre 0 si 3.5%. Pentru aceasta baza de date, s-au
considerat informatii despre compozitia procentuald masicd a cojilor de seminte de floarea soarelui si a
rumegusului, masa produsului uscat, cantitatea de argila, cantitatea de cenusd, cantitatea de materii prime
organice si cantititile de CO, CHs si NO evacuate 1n cosul cuptorului in procesul de fabricatie a 100 loturi de

caramizi.

+ Prelucririle statistice au furnizat informatii cu privire la: valorile medii, deviatia standard,
eroarea standard a mediei, intervalul de incredere a mediei, amplitudinea, valoarea maxima, valoarea minima,
mediana, intervalul de distributie a 25% dintre date, a 75% dintre date, distributia normale a datelor (testele
Skewness si Kurtosis, testul Kolmogorov — Smirnov, testul Shapiro—Wilk), suma datelor si suma patratelor
ce reprezintd abaterea de la valoarea medie. Se constata valori mai mici pentru deviafia standard pentru masa
de produs uscat si cantitatea de materii prime organice, ceea ce indicd o imprastiere mai mica a acestor date
experimentale. Amplitudinea, respectiv diferenta dintre valoarea maxima si cea minima, care indica plaja de
valori in care se Intinde distributia datelor experimentale, are valori cuprinse intre 8 si 963. Mediana,
parametrul statistic ce reprezintd mijlocul seriei de date, daca aceasta este organizatd in sens crescator sau
descrescator, are valori apropiate de valoarea medie, ceea ce indicd o distributie uniformd a datelor
experimentale. Indicii de aplatizare a curbei de variatie a datelor analizate (Kurtosis) au valori mici, ceea ce
reprezinta o buna repartitie a datelor, respectiv faptul ca sunt putine date care au valori mult diferite de medie.
Testele de normalitate Kolmogorov—Smirnov si Shapiro—Wilk indica o distributie normala a valorilor noxelor

masurate la cos, evidentiind suprapunerea cu distributia Gaussiana.

+ Pentru modelarea procesului abordat s-au utilizat bazele de date amintite mai sus, selectindu-
se ca marimi de intrare cantitatile de coji de seminte de floarea soarelui, rumegus, argild, cenusa, materiale
uscate si materiale organice, iar ca variabile de iesire, volumele de metan, oxid de carbon si oxid de azot.

S-au realizat modelari care difera prin:

- tipul de model dezvoltat;

- numarul variabilelor de intrare si iesire folosite;

- baza de date utilizati;

- parametrii structurali si functionali ai modelelor;
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- metoda prin care au fost proiectate modelele.

1. Prima variantd de modelare s-a realizat prin metoda incercarilor succesive, proiectand retele
neuronale cu 4 intrari (argila, cenusd, masa de produs uscat si masa de produse organice) si o iesire, respectiv
CHa, CO si NO (succesiv). Drept criterii de alegere a celei mai bune topologii de retea s-au folosit eroarea
patraticd medie (MSE), coeficientul de corelatie (r) si eroarea procentuald E, (%). Folosind baza de date 1,

cele mai bune retele neuronale, cu performantele lor sunt prezentate in tabelul 8.1.

Tabelul 8.1. Cele mai bune retele neuronale 1n varianta 1 de modelare, baza de date 1

Tesire Topologie MSE r? Ep(%)
CcO RN(4:60:30:1) 0.0123 0.825 4.76
NO RN(4:40:20:1) 0.0082 0.895 5.88
CH,4 RN(4:60:30:1) 0.0070 0.902 33.63

S-a procedat la fel pentru baza de date 2, considerandu-se in acest caz 6 intrari, deci adaugand
cantitatile de coji de seminte de floarea soarelui si de rumegus. Tabelul 8.2 contine cele mai bune modele
neuronale cu performantele lor.

Dat fiind faptul cd experimentele au fost efectuate la scard industriald, performantele asociate
modelelor neuronale sunt considerate foarte bune. De remarcat ca nu s-au putut obtine modele bune cu 3 iesiri

(modelarea simultana a celor trei gaze evacuate functie de compozitia amestecului initial).

Tabelul 8.2. Cele mai bune retele neuronale 1n varianta 1 de modelare, baza de date 2

Tesire Topologie MSE r’ E,(%)
CcoO RN(6:20:16:1) 0.0128 0.959 2.19
NO RN(6:18:6:1) 0.01195 0.0733 0.9626
CH;, RN(6:30:18:1) 0.0085 0.973 9.59

Posibilitatea de a realiza predictii pentru cantitatile de CH4, NOy si CO (gaze cu potential energetic
si gaze cu caracter poluant) in gazele exhaustate permite ca in procesul decizional sa se ia hotérarea de a
investi in retehnolgizarea instalatiei sau de a schimba unele limite de operare, astfel incat performantele
procesului si a produselor sa ramana in zona de confort, iar costurile sa fie imbunatatite.

2. Pe langa retele neuronale, au fost testate si alte modele de regresie, cum ar fi: Nearest Neighbor
(NN) si k- Nearest Neighbor (kKNN), algoritmul K*, Support Vector Regression (SVR), Random Forerst (RF).
Acesti algoritmi au fost testati n diferite variante, respectiv cu diferiti parametri. Cel mai bun rezultat a fost

obtinut cu Random Forest (tabelul 8.3).
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Rezultatele obtinute cu modelele de regresie mentionate, la fel ca si cele tip retea neuronald, pot fi
considerate acceptabile, avand in vedere faptul ca experimentele au fost realizate in conditii industriale, ceea
ce presupune valori semnificative pentru cantitatile de materiale, timp de efectuare si energia necesara.

Tabelul 8.3. Modelare cu Random Forest

Random Forest Antrenare 0.9613 0.9468 0.9612
(1000 trees) Validare 0.6045 0.4878 0.7384
incrucisata

3. A treia variantd de modelare se bazeaza pe un program Python creat prin utilizarea platformei
PyTorch. Modelele dezvoltate au avut 6 sau 5 intrari (s-a scos argila considerandu-se ca are influentd mica
asupra cantitatii gazelor evacuate), iar iesirile au fost 1 sau 3. Aceasta tehnicd de modelare se remarca, pe
langa metodologia diferita, prin faptul cd s-au putut obtine modele satisfacatoare cu 3 iesiri, deci o singura
retea neuronald reuseste sd redea dependenta celor trei iesiri de variabilele de intrare considerate (compozitia

materiei prime). Pentru cazurile abordate, cele mai bune modele neuronale sunt date in tabelul 8.4.

Tabelul 8.4. Modele — varianta3, Python-Pytorch

Tesiri Arhitectura Ep r Ep r
’ de retea antrenare (%) | antrenare testare testare (%0)
CH4, CO,NO | 6:128:64:32:3 26.72 0.646 20.64 0.588
CH4, CO,NO | 5:128:64:32:3 13.99 0.830 19.02 0.720
CO 5:128:64:32:1 6.44 0.741 8.54 0.798
CH4 5:128:64:32:1 7.25 0.860 8.11 0.897
NO 5:128:64:32:1 14.63 0.548 16.52 0.598

4. Dezvoltarea unui model neuronal in variantd optima: modelul se bazeaza pe o retea neuronald
complet conectata ale carei ponderi si hiperparametri sunt dedusi printr-un optimizator personalizat. Avand
in vedere complexitatea procesului de baza, se propune un optimizator hibrid de retele neuronale care
foloseste avantajele unei versiuni modificate a algoritmului competitiv imperialist (ICA). Metoda rezultata
implicd deducerea arhitecturii §i ponderilor optime ale retelei neuronale astfel incat modelul de regresie sa
descrie cel mai bine relatia dintre intrarile procesului de fabricare a cardmizilor si emisiile de gaze rezultate

la cosul cuptorului. Modelul cu cea mai buna performanta a avut corelatia 0.929.

# Cele mai bune modele, au fost integrate in proceduri de optimizare mono- sau multi-obiectiv.
Optimizarea presupune identificarea valorilor optime pentru variabilele de decizie, respectiv marimile de
intrare (masa produsului uscat, argild, cenusa si materii prime organice) care conduc la valori minime ale
iesirilor (CO, NO si CHy).

Pentru optimizarea multiobiectiv s-a aplicat o cdutare tip grild — metoda adecvata atunci cand
dimensionalitatea problemei este redusa si cand intereseaza calitatea solutiei, mai degraba decat viteza de

rezolvare — care furnizeaza un set cuprinzator de solutii (fronturile Pareto).
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Tn optimizarea mono-obiectiv, s-au formulat probleme separate pentru minimizarea fieciruia

dintre cele trei gaze evacuate, folosindu-se algoritmi de inteligenta artificiald mai putin cunoscuti

(inspirati din comportamentul uman, individual sau de grup, si din comportamentul virugilor): Au

fost utilizati 10 algoritmi de optimizare mono-obiectiv, inspirati din comportamentul uman si

comportamentul virusilor, respectiv: Simple Human Learning Optimization Algorithm, Teaching-

Learning Based Optimization Algorithm, Social Learning Optimization, Football Game Algorithm,

Volleyball Premier League Algorithm, Imperialist Competitive Algorithm, Viral System, Virulence

Optimization Algorithm, Virus Colony Search si Virus Optimization Algorithm.

Exemple de rezultate de optimizare sunt prezentate in sectiunea urmatoare a acestui capitol.

+ Instrumente IA si metodologii:

- Sigma Plot pentru analiza statistica

- NeuroSolutions pentru modelare neuronala

- Weka pentru modele de regresie

- Python-Pytorch pentru modelare si optimizare

+ Comparativ cu abordarile din literaturi, se subliniaza urmatoarele aspecte:

- reteta de fabricare a caramizilor care st la baza cercetarii originale nu a mai fost utilizata pana

acum;

- bazele de date sunt rezultatul unor investigatii proprii realizate la nivel industrial (fatd de
majoritatea abordarilor descrise care utilizeaza date din literatura):

- metodologiile de simulare sunt originale, furnizand rezultate bune a caror utilitate a fost

demonstrata prin imediata aplicare in practica industriala.

8.2. Consideratii practice

O realizare importanta a acestei teze este utilizarea 1n practica industriald a rezultatelor obtinute ceea
ce contribuie la reducerea numérului de teste (incercdri), deoarece, prin optimizare, se obtine reteta
amestestecului initial care conduce la volume minime ale gazelor evacuate. Cu atat mai mult in optimizarea

multi-obiectiv In care se obtin numeroase solutii, inginerul tehnolog poate alege din frontul Pareto solutiile

convenabile care respecta criterii impuse. Tabelul 8.5 prezinta dteva exemple.

Tabelul 8.5. Rezultate de optimizare selectate din domeniul Pareto

i:ﬂ:;:iti Rumegus Mfstc‘*;i"e Cenusa ﬁagf:;:i‘ie co CH4 NOx

s (1) ) 3 3

(%) (%) (kg) (tone) T (mg/m’) | (mg/Nm°) | (mg/mc)
2.282 0.077 10.009 113.601 29.99 755.055 75.279 0.005
2.065 0 10.193 108.996 29.774 672.723 88.854 4.044
2.363 0.011 10.124 113.601 29.972 751.283 75.986 0.003
2.235 0 10.182 108.996 29.615 685.046 78.749 3.354

Criteriile avute 1n vedere la selectia retetelor de mix de fabricatie din tabelul 8.5 sunt urmatoarele:
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» Pastrarea instalatiei existente fara investitii sau modificari.

» Simplitatea, fiind mai usor de addugat un singur component (coji de seminte), decat doud
componente (coji de seminte si rumegus).

* Pastrarea productivitatii pe lantul tehnologic (alimentare-preparare-fasonare-uscare).

» Aceleasi proprietdti ale produsului finit (dimensiuni, rezistentd la compresiune).

» Minimum de gaze cu potential energetic evacuate la cosul de fum (CO si CHa).

8.3. Aspecte originale ale tezei

O prima mentiune se refera la faptul ca sunt foarte putine abordadri in literaturd care aplica
instrumentele inteligentei artificiale In procesul de fabricare a caramizilor.

In tezi se pot evidentia urmatoarele elemente de originalitate:

* experimente originale, in numar semnificativ, realizate la scara industriala;

» modelari cu specific propriu in ceea ce priveste variabilele considerate;

» metodologii proprii de modelare si optimizare;

» aplicarea 1n industrie a rezultatelor de modelare si optimizare.
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