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Rezumat — Analiza unor tehnici de optimizare de inspiratie biologica

Rezumat

Teza abordeaza o serie de aspecte specifice algoritmilor metaeuristici si analizeazd influenta
functiilor de distributie utilizate pentru generarea de numere aleatoare si a operatiile de mutatie asupra
performantei unor algoritmi de inspiratie biologica. Principalele obiective ale cercetarilor realizare sunt:
1) dezvoltarea un cadru sistematic de analiza a impactului strategiilor de distributie asupra performantei
metaeuristicilor pentru clase diferite de probleme; ii) cuantificarea impactului operatorului de diferentiere
specific algoritmului Evolutie Diferentiala (Differential Evolution, DE) asupra echilibrului explorare-
exploatare si proprietatilor de convergentd; iii) identificarea unor indicatii practice pentru selectia si
configurarea metaeuristicilor in functie de specificul problemelor analizate.

Din punct de vedere structural, teza este impartita in sapte capitole. Capitolul 1 (Introducere)
stabileste contextul cercetdrii si identificd principalele obiective ale tezei. Capitolul 2 oferd o privire de
ansamblu a domeniului printr-o analiza a literaturii de specialitate. Teza se axeaza pe metaeuristicile de
inspiratie biologica si, urmdrind taxonomia biologica, este propusa o clasificare a acestor algoritmi.
Capitolul 3 detaliazd metodologia folosita, incluzand planul experimental, metricile de performanta si
tehnicile de analiza statistica utilizate pentru a investiga influenta componentelor dintr-un set de algoritmi.
Capitolul 4 analizeazd impactul functiilor de distributie asupra comportamentului metaeuristicilor
considerand doua tipuri de probleme: sintetice si ingineresti. Capitolul 5 examineaza impactul operatiilor
de mutatie si cuantificd modul in care acestea influenteaza explorarea, exploatarea si proprietatile de
convergentd. Pe baza rezultatelor obtinute, se propune o noud strategie de hibridizare cu performante
superioare comparativ cu algoritmii de baza (testat pe un nou set de algoritmi. Capitolul 6 integreaza
informatiile din capitolele 4 si 5 pentru a analiza efectele combinate ale distributiei si mutatiei asupra
performantei algoritmilor analizati si demonstreaza eficienta acestora pe o serie de studii de caz din
ingineria chimica. Fiecare capitol include o sectiune de concluzii partiale care centralizeaza principalele
rezultate obtinute. Capitolul 7 prezintd concluziile finale, evidentiaza realizarea obiectivelor propuse si
propune directii viitoare de cercetare.

Aspectele originale ale tezei sunt reprezentate de (i) analiza detaliatd a impactului strategiilor de
distributie si de mutatie asupra performantei; (i1) propunerea unui nou mecanism de hibridizare; si (iii)
demonstrarea eficacitdtii metaeuristicilor pentru rezolvarea unor probleme complexe din lumea reala.

Rezultatele cercetarii care sustin teza sunt reprezentate de 7 articole indexate Web of Science
(ISI), 1 articol indexat in alte baze de date (BDI), 1 capitol de carte si 4 comunicari la conferinte
internationale. Totodata o parte din aplicatiile practice detaliate in capitolul 7 au fost realizate in
cadrul proiectului Artificial intelligence based modelling and optimization of a hybrid system
developed though symbiosis of multiple wastewater treatment methods, finantat de UEFISCDI, PN-
[I1-P4-ID-PCE-2020-1052, numar 58/2021, 2021-2023, director de proiect E.N.Dragoi



1. Introducere

1. Introducere

Problemele de optimizare sunt prezente in toate domeniile stiintei si ingineriei si variaza de la
planificarea rutelor si alocarea resurselor, pana la invatarea automata si bioinformatica. De exemplu,
optimizarea este un instrument fundamental in inginerie fiind aplicata pentru proiectarea, analiza,
constructia si operarea diverselor dispozitive (Banga, 2008). Aplicatiile de optimizare structurala,
proiectare VLSI sau problemele de alocare implica adesea provocari complexe ce trebuie abordate
eficient. Importanta algoritmilor de optimizare este sustinutd de beneficiile potentiale pe care le pot
aduce, fie individual, fie iIn combinatie cu alte sisteme/algoritmi, precum reducerea costurilor,
imbunatatirea performantei si a eficientei. Pe masura ce complexitatea si dimensionalitatea acestor
probleme cresc, strategiile deterministe clasice devin adesea impractice din punct de vedere
computational. Aceasta provocare a condus la dezvoltarea metaeuristicilor — algoritmi independenti
de problema care cauta solutii in apropierea optimului in spatii complexe.

Din multitudinea de strategii de optimizare, aceasta tezd se concentreaza pe metaeuristici.
Cuvantul ,,metaeuristica” a fost folosit pentru prima datd de catre Fred Glover pentru a indica
algorimii evolutivi de inspiratie biologica (Dash and Sahu, 2015). In (Vo8 et al., 2012), metaueristica
este definita ca ,,un proces iterativ care ghideaza si modifica operatiile unei euristici pentru a genera
solutii eficiente. Euristica poate fi o procedura de nivel inalt sau mic, sau chiar o simpla cautare
locala”. Astfel, metaeuristicile ofera un cadru algoritmic, independent de problema, capabil sa
abordeze eficient o gama larga de probleme de optimizare (Sorensen, 2013). Acestea sunt deosebit
de utile atunci cand metodele traditionale intdmpina dificultati sau nu genereaza solutii din cauza
complexitatii, non-linearitatii sau dimensionalitdtii ridicate a unei probleme. Eficienta lor deriva din
capacitatea de explorare a spatiilor mari de cdutare si de identificare solutii optime/aproape optime

intr-un timp de executie rezonabil.

1.1. Context si semnificatie

Utilizarea tot mai frecventd a metaeuristicilor din ultimii ani reflectd o schimbare in modul in
care se abordeaza optimizarea, adoptandu-se metode diverse pentru a depasi limitdrile strategiilor
clasice. Desi solutiile obtinute cu algoritmi metaeuristici nu sunt intotdeauna optime, ele sunt
generate, Tn general, intr-un interval de timp rezonabil, fapt acceptabil pentru multe probleme.
Justificarea utilizarii metaeuristicilor in optimizare poate fi rezumata prin cateva puncte cheie:

o Cerinte minime pentru cunostinte specifice problemei: Spre deosebire de alte tehnici specializate,

metaeuristicile necesitd adesea cunostinte minime despre structura problemei. Astfel, sunt
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accesibile de catre o arie larga de utilizatori si sunt aplicabile si problemelor fara structura bine
definitd sau cu formulare matematica dificila.

e Nu necesita gradienti: Spre deosebire de metodele bazate pe gradient, metaeuristicile nu necesita
informatii privind gradientul functiei obiectiv. Astfel, sunt potrivite pentru probleme in care
functia obiectiv este nediferentiabild sau discontinua.

o Accesibile si usor de inteles: Abordarile metaeuristice (in special cele clasice) sunt adesea simple
si intuitive, ceea ce le face mai usor de inteles si implementat — aspect important pentru aplicatii
practice unde este necesara intelegerea logicii de optimizare.

e Aplicatii versatile: Metaeuristicile pot functiona independent sau pot fi integrate in abordari
hibride combinate cu alte tehnici, ceea ce le face flexibile si potrivite pentru o gama larga de
aplicatii (Lameesa et al., 2024).

e FEficienta: Desi nu garanteaza optimul global, metaeuristicile pot gasi solutii bune sau aproape
optime intr-un timp de executie rezonabil (Trojovsky, 2023), aspect important pentru problemele

dificile sau cand metodele exacte nu sunt practice din cauza timpului sau resurselor necesare.

In ciuda deceniilor de cercetare si a utilizarii pe scara larga, intelegerea mecanismelor care
permit ca anumite metaeuristici sa aiba o eficienta crescutd Tn anumite conditii raméane incompleta.
In special, doi factori critici — generarea de numere aleatoare (distributia solutiilor in spatiul de
cautare) si operatiile de mutatie care introduc diversitate — influenteazd semnificativ performanta
algoritmilor, in moduri care nu sunt pe deplin caracterizate. Distributia solutiilor determind modul in
care metaeuristicile esantioneazd spatiul de cautare si modul in care raspund la optimele locale.
Strategii de distributie diferite pot genera modele de convergentd variate, in special in spatii
multimodale sau complexe. Similar, operatiile de mutatie care introduc perturbari in solutiile existente
sunt cruciale pentru mentinerea diversitatii populatiei si prevenirea convergentei premature.
Interactiunea dintre acesti factori si impactul lor asupra performantei metaeuristicilor constituie o
directie de cercetare ce poate imbunatati intelegerea teoretica si practica a comportamentului acestor

algoritmi.

1.2. Obiectivele cercetarii

Algoritmii metaeuristici sunt reprezentati de o serie de pasi sau blocuri constructive cu roluri
clar definite (de exemplu, initializare, mutatie, incrucisare, selectie). Combinatia si ordinea acestor
pasi identifica fiercare metaheuristica. Aceasta particularitate poate fi interpretata diferit, generand
probleme specifice domeniului metaeuristicilor. Dupd cum subliniaza (Soérensen, 2013), domeniul

metaeuristicilor prezintd o serie de probleme: 1) terminologie uneori confuza preluatd din sursa de
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inspiratie; ii) asocierea cuvantului "nou" doar pe baza inspiratiei, fara o analiza aprofundata; iii) lipsa
unei metodologii adecvata pentru evaluarea performantei.

In ciuda literaturii vaste privind metaeuristicile, in intelegerea mecanismelor lor fundamentale
existd cateva lacune esentiale. Desi multe studii au comparat empiric diferite metaeuristici pe teste
sintetice, analizele sistematice care izoleaza si cuantifica impactul unor componente specifice sunt
limitate. Lipsa unor astfel de analize granulare ingreuneaza dezvoltarea unor algoritmi mai robusti si
eficienti. De asemenea, relatia dintre garantiile teoretice de performantd si eficacitatea practica
ramane slab inteleasad. Algoritmi cu proprietati teoretice solide pot avea performante slabe in practica,
in timp ce pentru unele abordari eficiente lipseste o justificare teoretica.

Scopul acestei teze este de a rezolva o parte din aceste probleme printr-o analiza cuprinzatoare
a modului 1n care strategiile de distributie si operatiille de mutatie influenteazd performanta
metaeuristicilor pentru diverse probleme. Astfel, teza are ca obiective: 1) Sa dezvolte un cadru
sistematic de analizd a impactului strategiilor de distributie asupra performantei metaeuristicilor
pentru clase diferite de probleme; i1) S@ cuantifice influenta operatiunilor de mutatie asupra
echilibrului explorare-exploatare si proprietatilor de convergentd; iii) Sa identifice indicatii practice
pentru selectia si configurarea metaeuristicilor in functie de specificul problemei. Aceste obiective
sunt urmarite prin urmatoarele intrebari: 1) (Q1): Cum pot fi clasificate metaeuristicile pentru a avea
o imagine de ansamblu mai buna asupra intregii liste de algoritmi existenti?; i) (Q2): Cat de
semnificativa este distributia folositad in generarea numerelor aleatoare utilizate de obicei de catre
metaeuristici?; iii) (Q3): Poate operatorul de diferentiere specific DE sa influenteze comportamentul

diferitelor metaeuristici?

1.3. Structura tezei

Teza este organizatd in jurul Intrebarilor de cercetare mentionate anterior. Raspunsurile la
fiecare intrebare sunt furnizate in capitole separate. Din punct de vedere structural, teza este Tmpartita
in sapte capitole:

Capitolul 1 (Introducere) stabileste contextul cercetdrii, identificad principalele lacune in
cunoasterea actuala, formuleaza obiectivele de cercetare si evidentiazd importanta acestora.

Capitolul 2 ofera o sinteza a domeniului metaeuristicilor, concentrandu-se pe fundamentele
lor teoretice. Pe baza studiului literaturii de specialitate sunt identificate directiile principale ale
cercetarilor din domensiul si sunt evidentiate aspectele ce necesitd o cercetare suplimentard. Avand
in vedere multitudinea de algoritmi existenti, teza se axeazd pe metaeuristici de inspiratie biologica.
Utilizand similitudinea dintre algoritmi si sursa lor de inspiratie, este propusd o clasificare ce
urmareste taxonomia biologica. Desi detaliatd, datorita dinamicii domeniului (variante noi si aplicatii

practice sunt publicate frecvent), lista algoritmilor discutati nu poate fi consideratd exhaustiva.

6
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Capitolul 3 detaliaza metodologia folosita, incluzand planul experimental, metricile de
performanta si tehnicile de analizd statistica utilizate pentru a investiga comportamentul
componentelor dintr-un set de algoritmi. Planul experimental include impactul a doud aspecte
importante: generarea de numere aleatorii si mecanismul de introducere a mutatiilor in populatie.
Pentru a analiza performanta metaeuristicilor de baza si a celor modificate este selectat un set de
functii reprezentative pentru diferite scenarii de optimizare.

Capitolul 4 prezintd o analiza detaliata a modului in care strategiile de distributie influenteaza
performanta metaeuristicilor pentru probleme diferite (sintetice si ingineresti), identificand aspecte
specifice fiecarui caz in parte. Analiza are n vedere algoritmii, functiile de test si strategiile de mutatie
detaliate in capitolul 3, centralizand rezultatele pe distributii.

Capitolul 5 examineazd impactul operatiilor de mutatie asupra performantei algoritmilor,
cuantificand modul in care diferitele strategii influenteaza explorarea, exploatarea si proprietatile de
convergenta. Similar capitolului 4, analiza se bazeaza pe toate simuldarile, centralizind rezultatele pe
variantele de mutatie. Pe baza rezultatelor, se propune o strategie de hibridizare simpla ce
imbundtdteste performanta variantelor de baza.

Capitolul 6 integreazd informatiile din capitolele 4 si 5 pentru a analiza efectele combinate
ale distributiei si mutatiei asupra comportamentului algoritmilor si a eficientei acestora. Se
demonstreaza si aplicabilitatea acestor observatii pe probleme reale de optimizare, validand utilitatea
practica a acestor algoritmi.

Capitolul 7 (concluzii) sintetizeaza principalele rezultate, articuland implicatiile teoretice si
practice. Totodata evidentiaza realizarea obiectivelor propuse si propune directii viitoare de cercetare.

Aspectele originale ale tezei sunt: 1) Analiza impactului strategiilor de distributie si de
mutatie asupra performantei unui set de metaeuristici; i1)) Un nou mecanism de hibridizare ce
imbunatéteste performanta metaeuristicilor prin includerea conceptului de diferentiere din algoritmul
Evolutie Diferentiala (Differential Evolution, DE) Differential Evolution si utilizarea distributiei
Weibull; iii) Asocierea metaeuristicilor testate in diferite variante cu aplicatii practice din domeniul
ingineriei chimice.

Rezultatele cercetarii care sustin aceastd tezd sunt prezentate In Anexa 1. Anexele 2 - 4
prezintd datele centralizate (dupd diferite criterii) ce sunt discutate si interpretate in Capitolele 4 - 6.

La final sunt prezentate toate referintele utilizate, in ordine alfabetica.
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2.1. Clasificare si metaeuristici de inspiratie biologica
Analiza literaturii de specialitate din domeniul metaeuristicilor indica pentru ultimul deceniu o

crestere exponentiald a numarului de publicatii. Stabilirea unei clasificéri precise pentru metaeuristicele
existente este dificild, mai ales avand in vedere multitudinea de criterii ce pot fi aplicate. Desi la prima
vedere, algoritmii metaeuristici par a fi destul de distincti, majoritatea au o serie de caracteristici comune
(Xu and Xu, 2021): 1) au o sursd de inspiratie; i1) utilizeaza numere aleatoare in procesul de cdutare; 1i1)
nu se bazeaza pe gradienti; siiv) au o serie de parametri care trebuie ajustati la caracteristicile problemei
care trebuie rezolvatd. Din grupul metaeuristicilor inspirate din naturd, cea mai raspandita sursd este
biologia (animale, plante, etc.). Sursele biologice cuprind animale, plante si oameni, in timp ce
principiile chimice si fizice ale naturii reprezintd surse non-biologice. (Molina et al., 2020), clasifica
strategiile de inspiratie biologica sunt clasificate in: 1) evolutie bazata pe reproducere, ii) inteligenta
roiului, ii1) bazate pe plante si iv) comportamente sociale.

Avand 1n vedere obiectivele acestei teze, acest capitolul se concentreaza pe analiza
metaeuristicilor de inspiratie biologica si propune o strategie de clasificare a algoritmilor pe baza
sursei de inspiratie, urmand taxonomia biologica. Clasificarea propusd in tezd urmeaza directia

colorata cu verde din Figura 2-1.
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Figura 2-1. Clasificarea metaeuristicilor considerdnd sursa lor de inspiratie
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2.2. Explorare-exploatare

In ciuda diferitelor concepte considerate, procesele utilizate pentru a replica comportamentele
de optimizare au elemente comune. Algoritmii incep cu o populatie initiald de solutii generate aleatoriu.
Acesta evolueaza printr-o succesiune de procese de cautare pand cand este indeplinit un criteriu de
oprire. Metodele de realizare a acestei faze de evolutie si mecanismele utilizate pentru a regla echilibrul

explorare-exploatare (EEB) afecteaza performanta si constituie principalii factori care diferentiaza
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algoritmii. Explorarea este definita informal ca procesul de vizitare completa a spatiul de cautare si este
denumita capacitatea de cautare globala a algoritmului. Exploatarea implica navigarea in vecinatati ale
punctelor explorate anterior si indica capacitatea de cautare locala (Crepinsek et al., 2013).

In general, EEB este corelat cu diversitatea populatiei: cAnd acesta este ridicat, algoritmul este
explorator, iar cand este scazut, comportamentul este exploatator (Salcedo-Sanz, 2016). Majoritatea
lucrarilor care se concentreaza pe analiza EEB s-au axat pe propunerea de metrici pentru cuantificarea
nivelului de explorare si exploatare folosind diversitatea populatiei (Morales-Castafieda et al., 2020).
Metodele aplicate pentru a atinge EEB pot fi clasificate in (Salleh et al., 2018): 1) adaptive; si 1) hibride.
In (Crepinsek et al., 2013), abordarile bazate pe diversitate aplicate pentru EEB sunt clasificate: (i)

mentinere a diversitdtii; (i1) control al diversitatii; (iii) Invatare a diversitdtii; 1v) alte abordari directe.

2.3. Comparatie

Desi au unele componente comune, metaeuristicele utilizeaza strategii fundamental diferite
pentru a explora spatiul de cautare, facdnd comparatiile directe inerent complexe (Silberholz and
Golden, 2010). Astfel, pentru a clasifica corect algoritmii din punct de vedere al performantei, trebuie
definite criterii de evaluare standard, riguroase din punct de vedere matematic. Atunci cand se
compard metaeuristicile, principalele aspecte care trebuie luate considerare sunt: 1) teste si selectarea
instantelor, 1) metrici de performanta si calitate a solutiei, ii1) strategii de planificare a experimentelor
si 1v) analiza statistica a rezultatelor.

In general, pentru a evalua algoritmii metaeuristici, se aplica o varietate de functii de test
sintetice. In faza de planificare experimentelor, toate caracteristicile considerate sunt combinate intr-
un plan logic pentru efectuarea simularilor. Alte caracteristici care trebuie stabilite in timpul
planificirii experimentului includ: i) setarea parametrilor si ii) criteriul de oprire. In ceea ce priveste
setarea parametrilor, in teza, sunt testate doud tipuri de algoritmi: statici si auto-adaptivi. In ceea ce
priveste conditia de stop, criteriul cel mai utilizat este numarul de evaluari ale functiei de fitness (FES)
sau numarul de generatii (GEN). Cand se comparda doud sau mai multe metaeuristici, urmand
planificarea experimentald, sunt efectuate rulari multiple, iar metricile necesare sunt inregistrate (caz
replicat). Apoi, problema constd in identificarea celei mai bune strategii potrivite pentru o anumita
problemi/set de probleme. In acest trebuie aplicate teste inferentiale. In functie de distributia datelor,
existd doud tipuri de teste inferentiale statistice: parametrice si neparametrice. Testele parametrice
presupun ca datele urmeaza o distributie specifica (de obicei normald) si necesitd masuratori la nivel
de interval/raport. Testele neparametrice nu fac ipoteze despre distributiile datelor, analizand in

schimb rangurile sau medianele.
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3. Metodologie

Pentru a raspunde la principalele obiective, teza aplicd o serie de pasi care asigurda
reproductibilitatea si acuratetea rezultatelor. Acestia includ: i) un plan adecvat pentru studiul
experimental (instante de probleme, setarea parametrilor, conditia de oprire, numarul de
instante/executii si protocolul experimental); ii) aplicarea unui set clar de metrici de performanta; si
111) utilizarea testelor statistice (testarea ipotezelor).

Figura 3-1 exemplifica modul de aplicare al acestor pasi. Primul pas se concentreazd pe
stabilirea principalelor obiective ale studiului, iar teza isi propune sd raspundd la Q1, Q2 si Q3
detaliate in Sectiunea 1. In acest scop, mai intai a fost efectuati o analiza detaliata a literaturii si au
fost identificati principalii parametri care ar putea influenta Q1, Q2 si Q3. Dupa identificarea
principalelor caracteristici care vor fi1 analizate, sunt efectuate rularile efective ale algoritmilor, iar
datele sunt colectate si pre-procesate. Ultimul pas corespunde analizei rezultatelor si interpretarea

acestora.

1. Setarea obiectivelor Concluzii care confirm/infirma 5. Analiza datelor si
studiului presupunerile initiale interpretarea lor

2. Identificarea
principalilor parametri 3. Planificarea
ce influenteaza experimentald
conditiile considerate

4. Colectarea datelor
(realizarea
simularilor)

Figura 3-1. Abordarea metodologicd a analizei efectuate
3.1. Aspectele analizate

Deoarece domeniul metaeuristicilor este vast, iar in literaturad pot fi intalnite diferite strategii
si surse de inspiratie, teza se concentreaza pe strategii cu un mecanism precis de mutatie care poate
fi usor adaptat fard a modifica substantial principiul de functionare. Algoritmii selectati sunt: 1)
Difterential Evolution -DE- in forma sa initiala propusa de (Storn and Price, 1997). Aceasta variantd
va fi numitd OriginalDE; i1) Simple Self Adaptive Differential Evolution (SSADE); iii) Differential
Evolution with Self-Adaptive Populations (SAPDE) (Teo, 2006) iv) Succes-History Adaptation DE
(Tanabe and Fukunaga, 2013). Aceasta varianta a fost denumitd SHADE; totusi, datoritd modificarilor
efectuate, va fi referitd in continuare ca DevSHADE; v) Linear Population Size Reduction Success-
History Adaptation Differential Evolution (Tanabe and Fukunaga, 2014). Aceasta varianta va fi
denumita LSHADE; vi) Optimizatorul Satin Bowerbird (Moosavi and Bardsiri, 2017), in forma sa
initiala: OriginalSBO si intr-o forma modificatd DevSBO; si viil) Differential Search (DS)
(Civicioglu, 2012), denumita DevDS.
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In faza de Planificare Experimentald, conceptul propus in (Achary et al., 2022) ce se bazeazi
pe M (metaeuristica), S (set de operatori), si 4 (set de algoritmi) este utilizat pentru a determina
principalele caracteristici care pot fi variate. Teza s-a concentrat pe doud componente ale lui S: 1)
metode de generare (initializare) si mai precis distributiile utilizate pentru a genera solutiile initiale
si numerele aleatorii din cadrul pasilor interni ai algoritmilor, si ii) mecanisme de actualizare. Teza
examineazi cinci distributii: una este discreta (binomiald), iar patru sunt continue (beta, %>, Rayleigh
si Weibull). Pentru a determina impactul mutatiei asupra performantei diferitelor metaeuristici, au
fost selectati o serie de algoritmi, iar mecanismele specifice de introducere a diversitdtii au fost
modificate pentru a include variantele de diferentiere propuse in algoritmul DE. Aceste variante de
diferentiere sunt: MO: rand/1, M1: best/1, M2: best/2, M3: rand/2, M4: current-to-best/1, M5:current-
to-rand/1, M6: aleator intre variantele M0O-MS5. Aceste variante de mutatie au fost utilizate in doua
cazuri: 1) pentru a inlocui unul dintre pasii existenti; i1) pentru a actiona ca un mecanism suplimentar
pentru a adauga diversitate populatiei.

In ceea ce priveste functiile de test, suita CEC2022 si un set de probleme standard din inginerie
sunt utilizate pentru a determina performanta algoritmilor modificati. Problemele ingineresti
considerate sunt: ENGO- Proiectarea retelei de schimbatoare de caldura (cazul 1), ENG1- Proiectarea
retelei de schimbatoare de caldura (cazul 2), ENG2 - Problema de amestecare-acumulare-separare,
ENG3- Separarea neselectiva a propanului, izobutanului si n-butanului, ENG4 - Operarea optima a

unitatii de alchilare, ENG4 - Problema de proiectare a unei retelei de reactoare.

3.2. Configuratia experimentala

Configuratia experimentald combina toate aspectele considerate (algoritmi, caracteristicile lor
si functii de testare) urmand un plan clar si concis care asigura ca rezultatele sunt consecvente si usor
de analizat. De asemenea, aceleasi conditii experimentale sunt stabilite pentru toate simularile pentru
a asigura consistenta. Pentru functiile de test, in conformitate cu competitia CEC2022, au fost testate
doud dimensiuni: D10 si D20. Dimensiunea populatiei este setatd la 50 in toate cazurile, iar criteriul
de oprire este reprezentat de FES, cu o valoare maxima de 50000. In ceea ce priveste parametrii de
control, pentru fiecare algoritm, sunt utilizate valorile standard recomandate (cu exceptia versiunilor
adaptive/auto-adaptive, unde acestea variaza conform regulilor interne specifice fiecarei versiuni).
Metricile analizate au inclus performanta (fitness-ul fiecarei functii), viteza de convergenta (numarul
de FES pentru a ajunge la 5% aproape de optim) si diversitatea populatiei (ca strategie pentru a estima

echilibrul explorare-exploatare).
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3.3. Analiza datelor

Pentru a asigura validitatea evaludrii performantei si a comparatiei intre metaeuristici au fost
aplicate tehnicile statistice. Pentru analiza performantei, deoarece fiecare functie testatd are un optim
diferit, metrica bazata pe decalaj (gap) este utilizata. Teoria testarii ipotezelor a fost aplicata pentru a
analiza impactul componentelor algoritmului identificate anterior: metode de generare si mecanism
de actualizare. Intrebarile la care teza isi propune si raspundi folosind metoda testarii ipotezelor sunt:
1) Q2- prezentata in sectiunea de introducere: exista un impact asupra comportamentului algoritmului
indus de utilizarea diferitelor generatoare de numere aleatoare; si i1) Q3 — prezentata in sectiunea de
introducere: cum diferitele strategii de mutatie influenteazd comportamentul algoritmului sunt
transformate in urmatoarea ipotezd: 1) Ho-Q2 (ipoteza nula pentru Q2): nu existd nici o diferenta
semnificativa statistic Intre metaeuristica care utilizeaza diferite generatoare de numere aleatorii; i)
Hi-Q2 (ipoteza alternativa pentru Q2): existd o diferentd semnificativa statistic intre diferitele
generatoare de numere aleatorii; ii1) Ho-Q3 (ipoteza nula pentru Q3): nu existd nicio diferentd
semnificativd statistic intre metaeuristica care utilizeaza diferite strategii de mutatie; iv) Hi-Q3
(ipoteza alternativa pentru Q3): existd o diferentd semnificativd In metricile de performantd intre
diferitele strategii de mutatie.

In conformitate cu metricile de performanta selectate si avand in vedere o comparatie multi-
metoda, formularile generale ale ipotezelor prezentate mai sus sunt extinse pentru performantd si
convergenta. Deoarece tipul de teste care pot fi aplicate trebuie sa respecte o serie de ipoteze, primul
pas este determinarea daca datele analizate urmeaza o distributie normald. Teza rezolva aceasta
problema utilizand testul Shapiro-Wilk. Pentru analiza performantei si convergentei, daca datele sunt
distribuite normal, se aplica teste parametrice (test #) pentru a determina dacd ipoteza nuld este
respinsd. Daca datele nu sunt distribuite normal, se aplica testul Kruskal-Wallis. Dacé aceste ipoteze
sunt respinse si existd diferente semnificative, se aplicd o comparatie pereche post-hoc folosind

strategia multipletest cu ajustarea Bonferroni si este calculata metrica Cohen.

3.4. Altialgoritmi analizati

Analiza datelor a permis identificarea distributiei si mutatiei care genereaza performanta cea mai
bund pentru majoritatea cazurilor. Astfel, este propusa o abordare hibrida ce este aplicata atat pentru
algoritmii mentionati anterior, cét si pe o selectie de alte metaeuristici. Noii algoritmi au fost selectati
pe baza capacitétii lor de a accepta strategii de diferentiere si hibridizare fara modificari semnificative
in faza de implementare. Acesti algoritmi sunt: Coyote Optimization Algorithm (COA) (Pierezan and
Coelho, 2018), Northern Goshawk Optimization (NGO) (Dehghani et al., 2021), Naked Mole-Rat
Algorithm (NMRA) (Salgotra and Singh, 2019), Sea Lion Optimization (SLO) (Masadeh et al., 2019).
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4. Analiza impactului distributiei

Etapa de initializare stabileste evolutia echilibrului intre explorare si exploatare, deoarece
solutiile initiale distribuite necorespunzator pot duce la convergenta prematura sau utilizarea excesiva
a resurselor computationale disponibile. Diversitatea populatiei initiale determina dacd algoritmul
poate scapa de optimele locale si poate descoperi optimele globale (Li et al., 2020). Cand se
initializeaza populatia, majoritatea cercetatorilor se concentreazd pe strategii care imbundtatesc
performanta populatiei initiale, mai degraba decat pe impactul mecanismului utilizat pentru a genera
acea solutie. Totodatd, in etapele de evolutie a populatiei sunt folosite diferite mecanisme care
utilizeaza in anumite contexte generatoare de numere aleatorii. Cand specificitatea unei anumite
operatii o cere, sunt aplicate distributii ce au o anumita semnificatie (de exemplu, anumite tipuri de
miscari ale animalelor sunt simulate folosind distributia Levy). Pe de alta parte, in majoritatea
cazurilor, se utilizeaza distributia normala. Aceasta sectiune se concentreazd pe analiza impactului
distributiei utilizate atat in faza de initializare cét si pentru generarea de numere aleatorii in pasii
evolutivi asupra performantei algoritmilor selectati.

Intreaga analiza este efectuata pe setul de date complet, fara etape de preprocesare, cum ar fi
eliminarea valorilor extreme sau normalizarea datelor. In situatiile in care metricile analizate

utilizeaza normalizarea sau alte procesari statistice, se specifica acest lucru.

4.1. Descriptori statistici

In conformitate cu metodologia stabilitd, dupa efectuarea simularilor si colectarea datelor,
sunt calculati si analizati un set de indicatori statistici. Setul complet de date include 30 de rulari
pentru fiecare combinatie distributie — mutatie — algoritm — functie. La fiecare rulare, pentru fiecare
iteratie sunt salvate urmatoarele informatii: 1) valoarea cea mai buna a functiei de fitness; ii) solutia

corespunzatoare celui mai bun fitness; iii) rata de convergentd; iv) diversitatea populatiei.

4.1.1. Decalajul de fitness (gap)

Deoarece impactul fiecarei distributii poate fi diferit de la algoritm la algoritm, Anexa 2
prezintd indicatorii statistici pentru fiecare caz din perspective multiple. Tabelele A2-1 si A2-2
prezintd statisticile pentru toate distributiile pentru D10 si D20 considerand decalajul de fitness.
Intregul set de date este centralizat in Figura 4-1. Formele generale ale boxplot-urilor sunt consistente
pentru toate cele sase distributii, sugerand ca, desi pot exista diferente minore in caracteristicile de
performanta, niciuna dintre distributii nu demonstreaza performante dramatic superioare sau

inferioare in comparatie cu celelalte.
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Figura 4-1. Valorile de decalaj centralizate pentru toate distributiile si combinatiile testate

Pentru D10, rezultatele indica faptul ca distributia beta are cea mai micd medie a valorilor gap
pentru functiile F2, F7, F8, F9 si F11, sugerand ca aceasta produce cei mai favorabili candidati initiali
pentru aceste functii. Pentru functiile F3, F4 si F10, distributia Weibull pare a fi mai eficienta, in timp
ce F5 este cel mai bine gestionati de distributia chi-squared. In contrast, distributia clasica
functioneaza mai bine pentru functiile F6 s1 F12. Pentru D20, distributia beta are cea mai mica
diferentd medie pentru F7 si F12, pierzand cel mai bun rang pentru F2, F8, F9 si F11. In general, se
poate observa cd o crestere a dimensionalitatii corespunde unei cresteri a valorii medii obtinute, un
fapt asteptat, in special avand in vedere conditiile de simulare, care au limitat FES la aceeasi valoare.

Cuartilele ofera informatii despre distributia rezultatelor. Apropierea cuartilei 50 (mediand)
de medie in multe cazuri sugereaza o distributie relativ simetrica a performantei in unele cazuri; totusi,
abaterile cuartilelor inferioare (5, 10) si superioare (90, 95) de la mediana releva cat de des apar
rezultate extreme. Distributia beta are adesea valori mai mici pentru toate cuartilele pentru functii
precum F2, F7 si F9, indicand o performanta relativ constanta. Diferenta mai mica intre cuartilele 5
s1 95 sugereaza o initializare mai fiabild. Desi uneori prezinta valori mediane bune, distributia Weibull
are adesea cuartilei 90 si 95, mai ridicate, in special pentru functii precum F3 si F4. Distributia clasica
are in general valori moderate pentru toate cuartilele, adesea cu o raspandire echilibrata, sugerand ca
este o alegere stabild pentru diverse functii. Distributia chi-squared are rezultate deosebit de bune
pentru cuartile pentru F5, indicdnd o performantd buna constantd pentru aceastd functie. Pentru
functiile unde o anumita distributie aratd cuartile constant mai mici (de exemplu, chi-squared in cazul
FS5), ar putea fi avantajoasa utilizarea acesteia pentru initializare si pentru pasii evolutivi, potential
ducénd la o convergentd mai rapida sau solutii finale mai bune.

Metrica skewness (gradul de asimetrie) cuantifica oblicitatea formei distributiei performantei.
In distributiile asimetrice, media poate fi departe de marea majoritate a datelor si deplasata spre coada.
Aceasta Tnseamnad cd media poate sd nu reprezinte valoarea "tipicd" din setul de date. Asimetria
pozitiva poate duce la supraestimarea mediei populatiei, in timp ce asimetria negativa poate duce la
subestimare. In acest context, mediana oferd adesea o masurd mai buni a tendintei centrale. Pentru

distributiile Rayleigh si beta, luand in considerare dimensionalitatea si algoritmii, Figura 4-4 arata
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centralizarea valorilor gap. Dupa cum se poate observa, valorile ridicate care duc la o alungire la
dreapta sunt introduse de strategiile SAPDE si OriginalSBO. O comparatie intre variantele de mutatie
pentru strategia SAPDE a aratat ca tipurile de mutatie MO, M3 si M5 au introdus cele mai mari erori
pentru ambele distributii, indicand ca pentru functia F8, variatia performantei este datoratd in
principal strategiei de mutatie, distributia utilizatd pentru generarea de numere aleatorii avand o
influenta mai redusa.

Valorile kurtosis (gradul de aplatizare) ofera informatii suplimentare despre tendinta pentru
valori extreme in distributie. Valorile mai mari ale gradului de aplatizare sugereaza ca performantele
aberante apar mai frecvent decat intr-o distributie normala. Aceste caracteristici cu alungiri mari
implica faptul ca riscul de rezultate ocazionale, divergente, nu este neglijabil chiar daca performanta
medie pare acceptabila. Rezultatele au ardtat ca distributiile Weibull si beta au un profil al gradului

de aplatizare mai jos decat distributia normala pentru majoritatea combinatiilor.

4.1.2. Convergenta

In majoritatea cazurilor, convergenta este analizati folosind grafice de convergenti in care
variatia fitness-ului in raport cu FES sau numarul de iteratii este vizualizat si comparat manual.
Convergenta generala centralizatd pentru toate functiile si algoritmii este prezentatd in Figura 4-2,
unde datele sunt calculate folosind media tuturor incercarilor si combinatiilor/iteratiilor, iar axa y este

pe o scara logaritmica.

10 10

a) D10 b) D20
Figura 4-2. Profilele de convergentd pentru toate functiile si algoritmii testati, centralizate pe baza
valorii medii a tuturor simuldrilor

In faza de testare, resursele alocate nu sunt consumate identic in toate cazurile, iar rulirile sunt
oprite cand nu existd imbunatatiri pe parcursul a 200 de iteratii (corespunzand, in majoritatea cazurilor,
la 1/5 din resursele maxim alocate). In consecint, datele disponibile la o anumita FES/iteratie ar putea
sa nu fie identice ca numar, un aspect care poate duce la unele scaderi rapide sau mici cresteri in valorile
medii pe baza carora este realizat graficul. Acest lucru se Intampld mai ales 1n etapele finale ale rularii.
Astfel, aceste grafice centralizate arata tendintele generale, iar aceste scaderi/cresteri bruste ale ratei de

convergentd nu indicd Iintotdeauna Tmbunatatiri/modificari ale performantei.Din perspectiva

15



4. Analiza impactului distributiei

convergentei, desi forma este foarte similara, profilurile specifice fiecarei distributii pentru D10 si D20
sunt distincte, indicand faptul ca impactul acesteia diferd in functie de dimensionalitate. Se observa o
scadere brusca pentru cazul binomial si 0 mica crestere pentru toate distributiile. Aceasta scadere poate
fi explicata prin caracteristica discretd a distributiei binomiale si caracteristica continud a problemelor
testate, utilizarea acesteia ducand la o blocare in minime locale si la o stagnare a celei mai bune solutii.
Astfel, algoritmii sunt opriti inainte de a utiliza numarul de FES maxim alocat, pentru anumite iteratii,
doar pentru un numar redus de rulari existand valori ce pot fi utilizate la calcularea valorii medii. Pe de
alta parte, cresterea observatd se datoreazd impactului algoritmului SAPDE, care are o populatie
adaptiva si nu se opreste intotdeauna la aceeast iteratie.

Pentru F10, toate simularile efectuate nu au reusit sa atingd 95% din optim. Acest lucru indica
faptul ca aceasta problema este dificil de rezolvat pentru toate cazurile considerate, iar aplicarea
diferitelor distributii nu Imbunatiteste performanta pentru niciunul dintre algoritmi. Cresterea
dimensionalitatii la D20 a dus la o crestere a numarului de functii pentru care toate variantele
considerate nu au reusit sa conveargd: F6, F10 si F12.

Majoritatea distributiilor prezintad asimetrie pozitiva intre dimensiuni, indicand faptul ca, desi
majoritatea rularilor converg intr-un interval rezonabil pentru valorile FES, existd ocazional valori
extreme cu cerinte FES foarte ridicate. Valorile ridicate ale gradului de aplatizare sugereaza ca
punctele extreme sunt mai comune comparativ cu distributia normald, iar acest lucru este evident
pentru distributia clasicd . Prezenta valorilor extreme sugereaza cd, criteriile robuste de oprire sau
mecanismele de ajustare dinamicd ar putea imbunatati eficienta algoritmului, evitand evaluari

excesive ale functiilor dificil de rezolvat.

4.1.3. Diversitatea populatiei

Diversitatea ridicata permite explorarea extensiva, evitand blocarea in optime locale, in timp
ce reducerea diversitatii promoveaza exploatarea. O scadere timpurie a diversitatii indica frecvent
convergenta prematura, situatie in care algoritmii devin blocati in zone suboptime din cauza variatiei
inadecvate sau a presiunii de selectic excesive. In contrast, diversitatea ridicati favorizeazi
imbunatatirea continua a solutiei, dar poate duce la calcule ineficiente dacd nu este gestionata adecvat.
In aceasta sectiune, analiza se concentreazi pe metrica. Deoarece diversitatea este masurata la fiecare
iteratie, valorile diversitatii la valorile FES pentru care solutia atinge 95% din optim, sunt mai Intai
extrase. Astfel, statisticile privind convergenta si diversitatea sunt corelate.

In ceea ce priveste valorile medii, pentru D10, distributia binomiala genereazi valori minime
pentru sapte cazuri, urmatd de Weibull cu trei cazuri. Cu toate acestea, cand se compard cu rata de
convergenta, se poate observa ca, desi distributia binomiala poate mentine diversitatea la un nivel mai

ridicat comparativ cu celelalte distributii, rata sa de convergenta este scazuta, indicand faptul ca are
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nevoie de un numir mai mare de FES pentru a atinge un nivel bun de eficientd. Cresterea
dimensionalitatii la D20 duce la o schimbare completd in ceea ce priveste cel mai mare numar de
victorii, unde distributia Rayleigh are patru victorii. La fel ca pentru D10, cea mai mare performanta
in termeni de convergentd nu corespunde neaparat cu cea mai mare diversitate. Astfel, din aceasta
perspectiva, se poate concluziona ca, desi intuitiv, cea mai mare diversitate corespunde unei
performante mai bune, acest lucru nu este intotdeauna cazul, iar plasarea indivizilor in spatiul de
cautare comparativ cu minimele locale/globale este importanta. De asemenea, valorile diversitatii
pentru D10 sunt mai mici decat pentru D20, indicand faptul ca dimensionalitatea spatiului de cautare
influenteaza si diversitatea.

Deviatia standard este mare pentru toate distributiile, indicand o variabilitate semnificativa in
diversitate, cu valori mai mari pentru D20 decét pentru D10. In general, distributia Weibull prezinta
std considerabil mai mari decat beta in ambele dimensiuni, indicand faptul ca beta tinde sa aiba un
comportament mai robust. Toate distributiile prezintd asimetrie pozitiva (valori de obicei intre 1 si
2.7), indicand distributii cu alungire la dreapta cu valori extreme ocazional ridicate. Distributia beta
arata Tn general valori de asimetrie pozitiva mai mici (de obicei 1.0 - 2.0) decat Weibull (adesea 1.5 -
2.7). Weibull prezinta valori ale gradului de aplatizare mai mari, in special pentru D20, indicand cozi
mai lungi si mai multe valori extreme. Acest lucru sugereaza cd Weibull produce distributii cu un

caracter pronuntat non-normal, asimetrice spre dreapta ale valorilor diversitatii.

4.2. Testarea ipotezelor

Pentru performanta, analiza corespunde ipotezelor Ho-Q2-p (toate distributiile genereaza o
performanta egald pentru toate combinatiile testate) si Hi-Q2-p (cel putin o metoda de distributie
difera semnificativ In performantd). Urmand metodologia propusa, testul Shapiro este aplicat pentru
a determina daca datele urmeaza o tendintd normald. Rezultatele au indicat ca ipoteza normalitatii a
fost respinsa si, prin urmare, abordarea Kruskal-Wallis este aplicatd pentru a testa daca ipoteza nula
este Indeplinita. Testul statistic a avut o valoare p de 0.34, indicand ca, din perspectiva statistica,
pentru datele centralizate care iau in considerare toti algoritmii, nu exista dovezi suficiente pentru a
demonstra ca diferentele de performantd intre distributiile testate sunt semnificative.

Deoarece analiza a ardtat ca comportamentul algoritmilor testati a variat odatd cu schimbarea
dimensionalitatii, testele statistice au fost aplicate si pentru fiecare dimensiune. Pentru D10, ipotezele
de normalitate nu sunt indeplinite, iar testul Kruskal-Wallis a rezultat intr-o valoare p de 0.041. Acest
lucru indica faptul ca existd perechi de distributii pentru acest caz particular pentru care diferentele
sunt semnificative. Singura pereche cu diferente statistice semnificative este cazul Beta vs Rayleigh,
cu o valoare pentru indicatorul Cohen < 0.2. In general, se considera ci pentru valori mai mici de 0.2,

diferente dintre perechi sunt marginale. Cu toate acestea, avand in vedere numarul mare de combinatii
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pentru care a fost facuta analiza (8 algoritmi si 6 variante de mutatie, fiecare caz rulat de 30 de ori,
ceea ce rezultd intr-un total de 1440 de rulari pentru fiecare distributie), aceastd diferenta considerata
marginald este importantd din punct de vedere practic.

Luand 1n considerare ambele dimensiuni, niciuna dintre distributiile testate (cu exceptia beta
pentru un singur caz) nu a depasit sau nu a avut performante constant mai slabe decat altele. Cresterea
dimensionalitatii de la D10 la D20 reduce si mai mult diferentele observabile intre performantele
distributiilor, pe masura ce statisticile # medii se apropie de zero, iar valorile p medii cresc. Aceste
rezultate sugereaza ca alegerea distributiei intre beta, binomial, chiSquared, uniforma, Rayleigh si
Weibull poate avea un impact practic limitat asupra performantei metaeuristicilor la dimensiuni mai
mari, avand in vedere absenta diferentelor statistice semnificative observate in aceasta analiza.

Pentru convergenta, analiza se bazeaza pe valorile FES necesare pentru a atinge 95% din
optimul cunoscut. Ipotezele testate sunt Ho-Q2-c (toate distributiile genereaza profile de convergenta
similare) si Hi-Q2-c (cel putin o distributie diferd semnificativ in convergentd). Statistica Kruskal-
Wallis a fost 6.67 pentru datele generale, iar valoarea p a fost 0.27. Cand au fost analizate selectiile
corespunzatoare celor doud dimensionalitdti, valoarea p a fost 0.912 pentru D10 si 0.19 pentru D20.
Acest lucru indica faptul cad nu existd dovezi statistice pentru a respinge ipoteza nuld si, in ceea ce
priveste ratele de convergentd, desi apar unele diferente in cazuri specifice, acestea nu sunt
semnificative din punct de vedere statistic. Cu toate acestea, din punct de vedere practic, diferentele

obtinute indicad o importanta practica a functiei de distributie utilizata.

4.3. Probleme de inginerie

Cand se considera valorile minime pentru ENGO, ENGI1, ENG4, ENG5 si ENG6, toate
distributiile converg catre valori minime aproape identice, sugerand ca acestea identifica cu succes
acelasi minim global. Pentru ENG4, toate distributiile ating exact -4529.12, indicand un minim global
clar pe care toate abordarile il pot gasi. Cu toate acestea, mediile sunt destul de departe de minime.
Acest lucru se datoreazd mecanismelor utilizate pentru a gestiona constrangerile. Toate problemele
au multe constrangeri, iar penalizarea consta in adaugarea la fitness a valorii constrangerii inmultite

cu 108.

4.4. Clasamentul distributiilor

Pentru a determina clasamentul distributiilor, mai intai sunt calculati indicatorii SNE, SE si
SR folosind ecuatiile 3-153 — 3-157 prezentate n Capitolul 3 considerand doua criterii: algoritmul si
distributia. Astfel, este determinata influenta distributiei asupra fiecdrui algoritm, dupa care este

realizat un clasament general (Tabel 4-1) . Rezultatele din aceasta sectiune sunt determinate pe baza
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valorilor normalizate aplicate pe intregul set de date. R reprezinta rangul iar S este scorul final pe baza
caruia este determinat rangul.

Tabel 4-1. Clasamentul general al distributiilor pe baza functiilor din competitia CEC

Distributie SNE SE SR S R

Beta 4.73 48.38 46.55 94.93 2
Binomial 5.08 45.00 22.88 67.88 6
¥2 (ChiSquared) 6.10 37.53 39.71 77.24 3
Uniforma 6.14 37.25 36.99 74.23 4
Rayleigh 5.26 43.49 29.67 73.16 5
Weibull 4.58 50.00 50.00 100.00 1

Distributia binomiald este singura distributie discretd testatd. Distributiile discrete sunt
potrivite pentru probleme combinatorii sau inerent discrete in care variabilele de decizie iau un numar
limitat de valori. Cu toate acestea, problemele testate nu sunt nici combinatorii, nici discrete. Astfel,
prin limitarea optiunilor la un set predefinit de valori atunci cand se rezolva probleme continue,
distributiile discrete concentreaza cautarea si nu permit o explorare adecvata a spatiului.

Conform indicatorilor utilizati in Tabelul 4-1, cea mai bine clasati distributie este Weibull. In
teza, parametrii pentru distributie au fost setati la (1, 1), corespunzand distributiei exponentiale.
Distributia exponentiald este singura distributie continud care prezintd caracteristica de lipsa de
memorie, semnificand cd probabilitatea unui eveniment viitor nu este afectatd de rezultatele
precedente. A doua cea mai bine clasatd distributie este beta. Spre deosebire de distributiile
chiSquared, Rayleigh sau Weibull — definite pe intervale semi-infinite — distributia beta este
definita strict intr-un interval marginit. Aceasta naturd marginitd este avantajoasa pentru initializare,
deoarece restrictioneaza in mod inerent solutiile initiale in spatii de cautare fezabile, reducand
probabilitatea de generare a valorilor extreme sau nefezabile care pot afecta negativ convergenta.
Aceeasi indicatori calculati in Tabelul 4-3 pe baza rezultatelor obtinute pe functiile CEC 2022 sunt
determinati si pentru problemele de inginerie. In acest caz distributia Weibull isi pastreaza rangul, in

timp ce ordinea pentru celelalte distributii se schimba semnificativ.
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5. Analiza impactului mutatiei asupra performantei
metaeuristicilor

Mecanismele de actualizare (modificare) a indivizilor din populatie sunt folosite pentru a
evolua solutiile potentiale si pentru a explora spatiul de cautare. In functie de caracteristicile fiecarui
algoritm, sursa de inspiratie si metoda de implementare, pot fi utilizate diferite strategii pentru a
efectua acest pas. Acest capitol isi propune sd analizeze utilizarea variantelor de mutatie specifice
algoritmului DE in diferite metaeuristici si impactul acestora asupra performantei. Desi la nivel
conceptual, nu toate metaeuristicile folosesc mutatia pentru a modifica populatia, din perspectiva
implementdrii, diferite concepte sunt modelate matematic folosind strategia de diferentiere. Ca atare,
pot fi modificati anumiti pasi specifici pentru unii dintre algoritmi pentru a include variantele de

mutatie intalnite in DE.

5.1. Descriptori statistici

5.1.1. Diferenta de fitness (gap)

Graficul de tip boxplot pentru intregul set de date este prezentat in Figura 5-1. Dupa cum se
observd, MO are o performanta mediand moderatd cu mustati care se extind semnificativ in sus,
indicand ca, desi in general stabila, aceastd varianta poate produce uneori rezultate notabil mai slabe.
M1 are cea mai mare mediand, indicand o performantd centrala mai mica decat alte variante. Acest
lucru sugereaza ca Tn mod consecvent, M1 are dificultati in identificarea solutiilor optime. Mai mult,
M1 prezinta mustati lungi care se extind spre valori de fitness mai mari, sugerand cd produce frecvent
valori extreme sau solutii suboptime. M4 atinge in mod consecvent una dintre cele mai mici valori
mediane dintre toate variante de mutatie, indicind o performantd centrald puternicd. M6
demonstreaza valori mediane foarte scazute, comparabile cu M4, indicand capacitéti eficiente de
optimizare. Mai mult, Figura 5-1 indicd mustati mai scurte pentru M6 decat pentru majoritatea
celorlalte variante, sugerdnd mai putine valori extreme si o stabilitate mai mare a performantei.

O analizd a rezultatelor obtinute indica faptul cd M4 prezinta cea mai mica diferenta a mediei
valorilor gap pentru D10, iar o crestere a dimensionalitatii la D20 mentine valori medii scazute,
evidentiind o scalabilitate si robustete excelente. La D10, M6 atinge valori medii relativ scazute, usor
mai mari decdt M4, dar semnificativ mai bune decat alte variante de mutatie, demonstrand o
performanta ridicata. Adaptabilitatea specifica lui M6 ii permite sd fie mai eficient decat strategiile
clasice precum M1 si M2, in special pentru F11. La D20, mediile sunt usor mai mari, dar inca
competitive comparativ cu M4, indicand o bund scalabilitate si o performantd stabild la

dimensionalitate crescuta.
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Figura 5-1. Valorile gap pentru toate variantele de mutatie pentru toate combinatiile testate

Pentru F2, deviatia standard a MO creste de 7.5 ori de la 265.62 (10D) la 2004.38 (20D).
Aceasta crestere disproportionatd a variantei In comparatie cu mediile indica faptul cad algoritmii
testati devin nu doar mai lenti, ci fundamental mai putin predictibili pentru dimensiuni superioare.
M4 prezinta cea mai micd crestere a deviatiei standard la trecerea la dimensiuni superioare — de la
107.96 la 668.96 pentru F2, reprezentand o crestere de 6.2 ori comparativ cu cresterea de 7.5 ori
pentru MO. Aceastd stabilitate relativa contribuie probabil la performanta superioard generala a lui
M4 in 20D.

In 10D, majoritatea functiilor prezinti o asimetrie pozitiva si o valoare a gradului de aplatizare
ridicatd, indicand alungiri la drepta cu ocazionale valori extreme. Pe masura ce dimensiunea creste la
20D, formele distributiei se schimba fundamental. De exemplu, valoarea gradului de aplatizare pentru
MO si F2 scade de la 3.20 (10D) la -0.08 (20D), indicand o tranzitie de la distributii avand un varf
ascutit la distributii mai plate, mai uniforme. Acest lucru sugereaza ca solutiile devin distribuite mai
uniform 1n dimensiuni superioare, indicand ca alocarea mai multor resurse (o valoare FES mai mare)

ar putea permite exploatarea suplimentara a indivizilor existenti.

5.1.2. Convergenta

Convergenta generald a variantelor de mutatie considerate este prezentatd in Figura 5-2.
Aceeasi pasi ca in Capitolul 4 sunt aplicati pentru a determina convergenta generala. Toate variantele
de mutatie incep cu valori ridicate ale gap (aproximativ 10°) pentru ambele dimensionalititi si arati
o imbunatatire initiala rapida in timpul primelor 100-200 de iteratii. Pentru D10 algoritmii sd atinga
valori finale ale metricii gap mai mici decat pentru D20, demonstrand clasicul ,,blestem al
dimensionalitdtii", unde problemele de dimensiuni superioare sunt inerent mai dificil de optimizat.
Cu toate acestea, comportamentele de convergenta pe termen lung difera intre cele doua dimensiuni:
D10 are forme de convergenti mai diverse, cu separiri clare intre grupurile de algoritmi. In acelasi
timp, D20 prezintd un comportament mai omogen, majoritatea algoritmilor atingand platouri in jurul

iteratiilor 300 - 400. De exemplu, M1 si M2 ating un platou mai Inalt, indicand ca utilizarea lor duce
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la blocarea algoritmilor in minime locale mai rapid comparativ cu M4 si M6. Pentru M6, in special
in cazul D20, forma curbei de convergenta indica faptul ca, daca sunt alocate resurse suplimentare,

algoritmii au o probabilitate ridicatd de a imbunatati solutiile gasite.
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Figura 5-2. Rata mediana a convergentei pentru variantele de mutatie testate(cu axa y pe scara
logaritmica)

5.1.1. Diversitatea populatiei

Figura 5-3 aratd variatia valorii GDM4 medii in raport cu strategia de mutatie de-a lungul
iteratiilor. Scaderile bruste observate atat pentru D10, cat si pentru D20 reprezinta impactul
algoritmului SAPDE. M4 si M5 au un comportament diferit fatd de celelalte mutatii, mentindnd o
diversitate mare pe parcursul celor 1000 de iteratii. Aceste mutatii prezinta scaderi distincte in trepte,
mai degraba decat curbe netede, sugerand posibile ajustari periodice in mecanismele de mutatie. Chiar
si dupd 500 de iteratii, acestea se stabilizeaza la valori de diversitate semnificativ mai mari decat alte
variante. Schimbarea de la D10 la D20 tinde sd pastreze acelasi clasament, indicand faptul ca o

crestere a dimensionalitdtii nu duce la comportamente semnificative in ceea ce priveste diversitatea.

oz

Figura 5-3. Variatia diversitdtii medii a populatiei pentru variantele de mutatie pentru D10 si D20

M4 si M5 mentin in mod constant un nivel mai ridicate ale diversitdtii, sugerand capacitati
mai puternice de explorare, in timp ce M1 si M6 prezinta o diversitate mai scazutd, indicand un accent
mai mare pe exploatare. Analiza performantei a indicat M4 si M6 ca fiind cei mai eficienti pentru
problemele testate. Corelarea performantei cu diversitatea populatiei a indicat ca diversitatea ridicat
a M4 corespunde celei mai scazute valori medii gap, sugerand ca dacd consumul FES nu ar fi oprit

ruldrile, ar fi condus la imbunatatiri suplimentare ale performantei. Pe de alta parte, pentru M6,
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diversitatea scazuta indicd faptul ca populatia este concentratd in optime locale, si sunt necesare
mecanisme suplimentare pentru a identifica zone potential adecvate pentru explorare. Din perspectiva
practica, M4/MS5 se potrivesc problemelor care necesitd o explorare extensiva a spatiului de cautare,

in timp ce M1/M6 se potrivesc mai bine problemelor ce necesitd o convergenta rapida.

5.2. Testarea ipotezelor

Analiza performantei utilizeaza valorile gap si corespunde ipotezelor Ho Q3 p (toate
variantele de mutatie au performanta egala) si Hi_Q3 p (cel putin o variantd de mutatie difera
semnificativ in performantd). Testul Shapiro a indicat ca ipoteza normalitatii a fost respinsd, iar
aplicarea testului Krushal-Wallis a rezultat intr-o valoare staticd de 1674.32, cu o valoare p<0.001.
Acest lucru indica faptul ca, din perspectiva statistica, ipoteza nuld este respinsa pentru datele
centralizate considerand toti algoritmii, si existd diferente semnificative intre variantele de mutatie.
Din cele 21 de comparatii pereche, 14 (aproximativ 67%) au aratat diferente semnificative statistic la
pragul conventional de semnificatie p < 0.05. Aceastd proportie ridicata de rezultate semnificative
sugereazd o variabilitate substantiald 1intre diferitele versiuni ale mutatiei. Comparatiile
nesemnificative sugereaza cd M3 poate reprezenta o forma intermediara care are caracteristici
comune cu MO si versiunile ulterioare de mutatie (M4, M5 si M6).

In cazul analizei convergentei, valorile FES necesare pentru a atinge 95% din optim sunt
utilizate pentru a realiza analiza statistica. Aceastd analiza corespunde ipotezelor Ho Q3 c (toate
metodele de mutatie au rate de convergentd similare) si Hi_ Q3 c (cel putin o metoda de mutatie difera
semnificativ In ceea ce priveste rata de convergentd). Procedura aplicatd in analiza convergenta este
similard cu cea utilizatd pentru analiza performantei. Rezultatele au indicat cd ipotezele de
normalitate nu sunt indeplinite pentru nici o strategie de mutatie. In continuare, testarea ipotezei a
rezultat intr-o valoare statistica de 103.88 si o valoare p mai mica de 0.05. Ipoteza ca se obtin rate de
convergenta similare este respinsa pentru urmatoarele grupuri: M6 vs. M5, M4, M3, M2, M1 si M0;
M4 vs. M3, M2 si M1. Acest lucru indica faptul ca strategiile de mutatie 4 si 6 sunt cele mai diferite
dintre toate variantele. Cu toate acestea, atunci cand se analizeaza indicatorul marimii efectului
(Cohen), se observa ca valorile sunt 1n intervalul 0.5 - 0.8, indicand un efect mediu (diferentele nu

sunt atat de pronuntate).

5.3.  Probleme de inginerie
Similar cu analiza efectuata in Capitolul 4, rezultatele obtinute pentru problemele de inginerie
au fost, de asemenea, centralizate in functie de varianta de mutatie aplicata algoritmilor testati. MO
poate gasi minime competitive pentru majoritatea problemelor, dar in general prezinta valori medii
ridicate, indicand o performantd mai putin consistentd. M1 atinge cele mai bune minime pentru
ENGO, ENG?2 si ENG3, indicand faptul ca poate gisi minimele globale. Cu toate acestea, performanta
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medie slaba sugereaza ca se blocheazad des in optime locale. M2 si M3 au o performantd moderata
atat in ceea ce priveste valorile minime, cat si pentru cele medii.

M4 este cel mai eficient, avand un echilibru exceptional intre gasirea minimelor rezonabile si
mentinerea unor medii scazute, indicand o rata ridicatd de succes. Pentru toate problemele, are mediile
cele mai scazute si este cea mai consistenta variantd de mutatie pentru toate problemele. Majoritatea
rezultatelor prezintd asimetrie pozitiva, indicand distributii predominant asimetrice la dreapta, care

sugereaza ruldri ocazionale cu performanta slaba care trag media in sus.

5.4. Clasamentul variantelor de mutatie

Pentru algoritmul DevDS, varianta de mutatie ce ocupa primul loc este reprezentata de M4
(current-to-best/1), urmata pe locul 2 de MS. Cu toate acestea, existd o diferentd semnificativa intre
scorul S, indicand faptul ca pentru acest algoritm, mecanismul utilizat pentru generarea locului de
oprire (pasul 3) are un impact major asupra performantei finale. Pentru implementérile SBO,
clasamentul dintre cei doi algoritmi difera substantial (locul 1 pentru OriginalSBO este ocupat de M6
iar pentru DevSBO de M3), indicand faptul cd o mica modificare la nivel de implementare (fara a
schimba conceptul de bazd) poate duce la modificari ale comportamentului algoritmului si a
se plaseazd Tn majoritatea cazurilor pe cele mai bune pozitii. Astfel, se observa ca mecanismele DE
tind sa favorizeze variantele de mutatie ce utilizeaza atat individul cel mai bun cét si cel curent.
Introducerea mecanismului de auto-adaptare nu schimba considerabil clasamentul intre variantele
mutatii, insd se observa o diferenta intre scorurile obtinute pentru OriginalDE si SSADE, SSADE
avand valori S mai ridicate, indicand faptul ca acesta din urma are performante mai bune.

Tabelul 5-1 prezintd clasamentul general, cu indicatorii calculati folosind intregul set de
rezultate. Dupa cum se observa, versiunea M4 reprezintd cea mai buna strategie, urmata indeaproape
de M6. In ceea ce priveste scorul S, diferenta dintre a doua si a treia strategie este semnificativa,
indicand o distinctie clara intre ele. Pe de alta parte, diferenta dintre prima si a doua strategie este

minimd, indicand faptul ca performanta lor este similara.

Tabel 5-1. Clasamentul general al variantelor de mutatie testate

Mutatie SE SR S R
MO 7.82 22.12 29.94 5
M1 11.69 15.63 27.31 7
M2 11.51 17.61 29.12 6
M3 8.48 22.12 30.61 4
M4 50.00 31.65 81.65 1
M5 8.58 24.04 32.62 3
M6 31.48 50.00 81.48 2
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M4 utilizeaza indivizii curenti si cei mai buni, incurajand convergenta spre zonele
promitdtoare ale spatiului de cautare (viteza de convergenta crescutd). Pe de alta parte, M5 utilizeaza
indivizi curenti si aleatorii, ducand la o ratd mai micd de exploatare a regiunilor promititoare.
Principala explicatie pentru performanta bund a variantei M6 este reprezentatd de combinarea
caracteristicilor componentelor sale. Se considera cd M6 are o capacitate de explorare echilibrata
(deoarece varianta utilizatd se schimba aleatoriu pentru fiecare iteratie, se combina explorarea
introdusa de variantele bazate pe indivizi selectati aleatoriu precum M0, M3 si M5 cu caracteristicile

de exploatare ale variantelor bazate pe cea mai buna solutie precum M1, M2 si M4).

5.5. Strategia de imbunatatire

Analiza efectuatd in sectiunile anterioare s-a concentrat pe identificarea celei mai bune
variante de mutatie care poate fi utilizatd pentru a imbunatati performanta diferitilor algoritmi.
Rezultatele au aratat ca, dintre variantele testate (MO - M6), cea mai potrivitd pentru multe cazuri este
M4. Ipoteza studiului a fost ca operatia de diferentiere ar putea inlocui mecanisme similare cu cele
ale altor metaeuristici; astfel s-a efectuat o serie de comparatii cu variantele clasice pentru algoritmii
testati. Mai mult, este propusd si o abordare de hibridizare: aceasta se bazeaza pe un criteriu lacom,
unde sunt create doud populatii (una cu strategia clasica utilizata in optimizator si cealaltd cu varianta
M4 testatd), iar cele mai bune solutii dintre cele doud sunt utilizate in pasii/generatiile urmatoare.
Principala motivatie pentru strategia de hibridizare propusa este bazata pe observatia ca convergenta
(In multiple cazuri) atinge valori care nu sunt aproape de optimul cunoscut, indicand faptul ca
algoritmii sunt blocati in zone locale. Astfel, introducerea unui mecanism suplimentar pentru a
efectua o faza de explorare ar creste sansele algoritmilor de a identifica regiuni noi promitatoare.
Desi, din perspectiva statistica, aplicarea diferitelor distributii a fost minima, distributia Weibull a
oferit cea mai bund performantd medie. Drept urmare, a fost utilizatd in faza de implementare a
algoritmilor rulati pentru a genera datele prezentate In aceasta sectiune.

Pentru DevDS, se poate observa ca varianta hibrida depdseste in mod constant celelalte doua
variante pentru majoritatea functiilor. Astfel, varianta hibrida prezintd o consistentd superioard cu
valori ale deviatiei standard mai mici, in timp ce varianta originala prezintd cea mai mare variabilitate.
DevSBO are cele mai mici medii ale valorilor gap pentru majoritatea functiilor, indicand o capacitate
de optimizare superioard in comparatie cu ceilalti doi algoritmi. Similar cu DevDS, varianta hibrida
obtine in general cea mai buna performanta dintre variantele DevSBO. Pentru OriginalSBO, strategia
de hibridizare depaseste semnificativ celelalte doua variante pentru majoritatea functiilor si are cele
mai mici valori pentru deviatia standard.

Variantele hibride prezinta de obicei distributii ale rezultate mai simetrice cu mai putine valori

extreme. In consecintd, varianta hibrida este cea mai performanta dintre modificarile testate.
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DevNMRA arata cea mai mare diferenta intre cele doud versiuni (hibrid vs clasic), cu varianta hibrida
depasind cu mult varianta clasica cu aproape doud ordine de marime. Cu toate acestea, varianta
hibrida prezinta o valoare a gradului de aplatizare semnificativ mai mare, sugerand o performanta
bund, dar ocazional imprevizibild. DevSLO, DevINMRA si DevNGO prezintd diferente de
performanta mai modeste Intre variante, varianta hibrida avand performante usor mai bune.

Se poate observa ca din perspectiva valorilor gap, versiunea hibridizata are in general eficienta
mai bund decat versiunea clasicd. DevNMRA-hibrid demonstreaza o performanta exceptionald, cu
cea mai mica medie a valorilor gap, in timp ce DevISLO prezinta cea mai slaba performanta cu valori
extrem de mari. Pentru variantele SLO, testele au demonstrat ca performanta este mai slaba in
comparatie cu alti algoritmi. Acest lucru indica faptul cd imbunatatirile aplicate in DevISLO nu sunt
suficient de mari pentru a fi mai competitive in comparatie cu ceilalti algoritmi.

O reprezentare a diversitatii populatiei pentru ambele variante ale SLO in D10 si D20 in
comparatie cu variantele NMRA este prezentata in Figura 5-4. Variantele NMRA au o diversitate a
populatiei mult mai mare comparativ cu SLnO, indicand ca introducerea unui mecanism suplimentar
pentru explorare la nivelul pasilor existenti (care sa nu necesitd consumul de FES) ar fi benefica
pentru SLO. Pentru NMRA, tendinta descendenta pentru diversitatea populatiei sugereaza cd daca
sunt oferite resurse suplimentare, exista o probabilitate ridicata de identificarea a unor optime locale

suplimentare.
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Figura 5-4. Variatia diversitdtii populatiei pentru variantele algoritmilor SLO si NMRA
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6. Analiza performantei algoritmilor si aplicatiile acestora
pentru probleme din ingineria chimica

6.1. Analiza statistica

in D10, LSHADE si OriginalSHADE au cele mai mici valori medii pentru majoritatea
functiilor, cu deviatii standard reduse, indicand o convergenti consistentd. In majoritatea cazurilor,
LSHADE are performante usor mai bune comparative cu OriginalSHADE. DevDS si OriginalDE au
performante slabe si au cele mai mari valori medii pentru majoritatea functiilor, in principal F6, F8 si
F11. DevSBO este foarte eficient pentru functia F3, dar nu reuseste sa genereze rezultate bune pentru
F12. In D20, DevSBO a mentinut o performanti relativ stabild. Desi majoritatea algoritmilor au un
grad de aplatizare pozitiv, SAPDE are un grad de aplatizare negativ pentru mai multe functii in 20D,
indicand distributii neobisnuit de plate. Din perspectiva valorii medii, LSHADE si Original SHADE
se evidentiaza ca cei mai eficienti algoritmi pentru functiile testate, demonstrand in mod constant o
performanta superioara. Caracteristicile unice ale acestor doi algoritmi in comparatie cu ceilalti
algoritmi sunt reprezentate de mecanismele avansate de control al parametrilor F' si Cr. Faptul ca cei
doi algoritmi sunt similiari explica performantele relativ similare obtinute in pasul de testare.
Totodata, performanta usor mai buna obtinutda de LSHADE indica faptul ca mecanismul adaptiv
pentru dimensiunea populatiei precum si mecanismul de actualizare a memoriei aplicat adaptarii
parametrilor de control F si Cr au un impact pozitiv asupra eficientei generale a acestui algoritm.
Totodata, si SAPDE aplica un mecanism bazat pe perturbatie Gaussiand pentru adaptarea dimensiunii
populatiei iar adaptarea parametrilor de control se realizeaza folosind acelasi mecanism aplicat ca in
pasul de mutatie. Performanta mult mai scazutda a SAPDE comparativ cu variantele SHADE
subliniazd importanta strategiilor de adaptare eficientd a tuturor parametrilor de control si indica
faptul ca este necesard o intelegere mai aprofundata a mecanismelor care permit generarea de noi
abordari care sd permita o imbundtétire a eficientei acestora.

DevSBO mentine o performanta relativ stabila la scalarea de la 10D la 20D. Mai mult, prezinta
cel mai scazut coeficient de variatie pentru mai multe functii. Spre deosebire de alti algoritmi,
DevSBO nu prezinta scaderi extreme de performantd pentru nici o functie, indicand ca este o strategie
echilibrata ce poate fi aplicatd pentru multe sisteme. OriginalSBO tinde sd fie printre cei mai slabi
optimizatori, indicand ca aceastd variantd necesitd mai multe evaludri pentru a atinge obiectivul.
DevSBO si LSHADE apar ca algoritmi puternici ce pot rezolva majoritatea functiilor. In schimb,
algoritmi precum DevDS si Original DE necesitd frecvent semnificativ mai multe evaluari.

Fiecare algoritm atinge valoarea maxima pentru FES n cazul functiei F10, in timp ce pentru

functiile F2, F4, F6, F7, F8, F9 si F11, existd o variatie semnificativd in numarul FES necesar. in
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contextul competitiilor CEC, cand o functie forteaza in mod constant toti algoritmii sa epuizeze
intregul buget de evaluare, este un indicator puternic ca proprietatile de baza ale functiei —cum ar fi
multi-modalitatea, asperitatea sau optimele locale inselatoare—o fac deosebit de rezistentd la
convergenti. In functie de functia analizata, profilul de convergenti al algoritmilor se schimba. Dupa
cum a fost observat si in capitolele anterioare, SAPDE este un algoritm care se comporta diferit in
comparatie cu ceilalti algoritmi. Acest lucru se datoreaza dimensiunii populatiei adaptive care
consuma FES alocat mai rapid pentru D20 comparativ cu D10

DevDS si SAPDE reusesc foarte bine sa pastreze diversitatii, SAPDE atingand valori medii
ale diversitatii. Deviatiile standard pentru acesti algoritmi releva strategii distincte: DevDS tinde sa
mentina o explorare consecventd, in timp ce SAPDE are o diversitate mai mare in D20. Mai mult,
acesti algoritmi prezintd asimetrie negativa, indicand distributii cu o alungire la stanga, concentrate
in apropierea limitelor superioare pentru FES. Desi acest lucru este de obicei benefic pentru a scapa
de optimele locale, necesita mai multe resurse pentru a gasi solutii aproape de optim. strategia SAPDE
are cea mai mare diversitate a populatiei. La inceputul rularilor, aratd o crestere rapidd, urmata de
doud perioade de stabilitate relativd. Similar convergentei, datoritd utilizarii unui numar diferit de
iteratii, primul platou corespunde mediei dintre D10 si D20, in timp ce cel de-al doilea platou
corespunde mediei obtinute pentru D10. Un alt comportament distinct este observat pentru
OriginalSBO, care, pentru toate functiile, arata o buna stabilitate a diversitatii. Cu toate acestea, rata
sa lentd de convergentd indicd faptul ca necesitd o fazd de exploatare suplimentard pentru a se
concentra pe cele mai promitatoare zone ale spatiului de cdutare.

Tabelul 6-1 prezintd un clasament al algoritmilor din punct de vedere al performantei. Dupa
cum se poate observa, castigitorii clasamentului sunt reprezentati de OriginalSHADE si LSHADE,
urmati de DevSBO. Scorurile intre algoritmi variazad substantial, evidentiind faptul cd performantele
acestora si eficienta lor in diferite cazuri sunt relative usor de diferentiat.

Tabel 6-1. Clasamentul algoritmilor analizati pe baza rezultatelor obtinute cu functiile specifice

competitiei CEC 2022
Algoritm SE SR S R
DevDS 19.37 11.6 30.92 7
DevSBO 12.03 42.9 54.97 3
LSHADE 50.00 29.0 78.97 1
OriginalDE 19.40 13.7 33.13 5
OriginalSBO 12.55 13.0 25.59 8
OriginalSHADE 12.03 50.0 62.03 2
SAPDE 19.91 13.0 32.95 6
SSADE 16.45 23.1 39.55 4
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6.2. Complexitatea algoritmilor

Urmand criteriile CEC 2022, complexitatea algoritmilor atat in varianta cu mutatia cea mai
buna (M4) cat si in varianta hibrida a fost determinata. Rezultatele arata ca cel mai rapid algoritm
este DevDS, in timp ce cel mai lent este OriginalSBO. Mai mult, OriginalSBO prezintd probleme
severe de scalabilitate, cu eficienta deteriorandu-se de 3 ori de la D10 la D20. Motivatia pentru
cerintele generale ridicate ale OriginalSBO este reprezentatd de modul in care sunt implementati
pasii: modificari specifice sunt efectuate la nivelul fiecarei dimensiuni in indivizi. O modificare
simpla in faza de implementare, unde pasii sunt aplicati la nivel individual, reduce semnificativ timpul
de executie in ambele dimensiuni, dupa cum se poate observa pentru DevSBO.

SSADE si OriginalDE au o eficientd moderata, in timp ce pentru LSHADE si OriginalSHADE
se observa o crestere semnificativd odatd cu cresterea dimensionalitati (eficientd > 550 la D20),
evidentiind provocari in reglarea adaptiva a parametrilor. Costul computational mai mare al
versiunilor SHADE se bazeazd pe modificarile aplicate variantei de baza: memoria pentru parametrii
de control. Daca utilizarea memoriei are un impact bun asupra performantei, In ceea ce priveste
resursele consumate, adauga un anumit overhead.

O usoari reducere a timpului de executie poate fi observati pentru versiunile hibride. In acest
caz, FES alocat este consumat in mai putine iteratii decat versiunile sale non-hibride. Prin urmare,
aceasta diferenta in timpul de executie se datoreaza operatiunilor legate de selectarea indivizilor care
formeaza urmatoarea generatie. Corelat cu timpul de executie redus, se poate concluziona ca metoda
de hibridizare propusa, este 0 metodad simpla, eficienta si usor de implementat ce are capacitatea de a

imbundtati perfomanta metaeuristicilor.

6.3. Probleme de inginerie

Similar capitolelor anterioare, performanta algoritmilor a fost analizatd nu numai pentru
functiile specific competitiei CEC 2022 dar si pentru un set de probleme ingineresti bine cunoscute.
Simularile au fost efectuate in conditii similare si cu aceleasi setari de parametri. Deoarece majoritatea
problemelor ingineresti au cel putin o constrangere, eroarea acceptati este 107, Functia de penalizare
adauga 10® pentru fiecare constrangere nesatisficuti.

Pentru ENGO, patru algoritmi au atins valoarea optimd exacta: DevSBO, LSHADE,
OriginalSHADE si SSADE. Totusi, valorile mediane arata cd DevSBO demonstreaza o performanta
tipic mai bund, semnificativ mai mica decat a celorlalti algoritmi. Acest lucru indica faptul ca, desi
mai multi algoritmi pot gasi optimul in cele mai bune ruldri, DevSBO mentine o performantd mai
bund pe mai multe repetdri. Niciunul dintre algoritmi nu atinge optimul cunoscut pentru ENGI.
Pentru ENG2 si ENG3, toti algoritmii au performante slabe, niciunul generand valori pentru functia
de fitness in apropiere de optim (toate solutiile furnizate nu satisfac cel putin una dintre constrangeri).
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Pentru ENG2, LSHADE a obtinut minimul cel mai apropiat, urmat de SSADE. Pentru ENGS3,

LSHADE a obtinut cel mai bun minim. Aceste rezultate sugereaza ca aceste probleme prezinta
provocdri semnificative pentru toti algoritmii testati, posibil din cauza spatiilor complexe definite de
multitudinea de constrangeri.

Patru algoritmi au atins optimul exact pentru ENG4 si ENGS5: DevSBO, LSHADE,
OriginalSHADE si SSADE. Pentru ENGS5, LSHADE demonstreaza cea mai bund performanta
mediand si cea mai mare ratd de succes, in timp ce DevSBO are cea mai bund mediana, indicand
adecvarea sa la problemele testate. ENG6 este problema cea mai usor de rezolvat, cinci algoritmi
generand solutii optimea: DevSBO, LSHADE, OriginalDE, Original SHADE si SSADE

LSHADE si Original]SHADE se remarcd ca fiind cei mai eficienti pentru problemele de
inginerie, fiecare atingdnd optimul exact in 4 din 7 probleme. Ei demonstreaza constant o capacitate
superioara de a gasi optime globale si o performanta mediand puternica, sugerdnd consistenta intre
ruldri, performantd mai bund decat alti algoritmi pe probleme dificile precum ENG2 si ENG3.
DevSBO atinge, de asemenea, optimul in 4 din 7 probleme (ENGO0, ENG4, ENGS5 si ENG6). Ceilalti
algoritmi (DevDS, OriginalDE, OriginalSBO si SAPDE) au, in general, performante slabe. Aceste
rezultate pentru problemele ingineresti sunt corelate in principal cu cele obtinute pentru functiile

specific competitiei CEC 2022, observandu-se tendinte similare.

6.4. Aplicatii din viata reald (procese din ingineria chimica)

Aceasta sectiune exemplifica aplicarea diferitilor algoritmi analizati In capitolele anterioare
pentru modelarea si optimizarea unor procese din ingineria chimica. Spre deosebire de problemele de
inginerie utilizate ca functii de test Tn combinatie cu functiile din competitia CEC 2022, procesele
studiate In aceastd sectiune nu sunt descrise de modele fenomenologice. Astfel, este necesara
generarea unor modele ce vor fi utilizate ulterior in faza de optimizare.Aceste modele pot fi obtinute
folosind diferite strategii, dintre care, in aceastd teza sunt aplicate doud variante bazate pe date
experimentale: 1) modele de regresie (folosind programe specializate, de exemplu Minitab) si i1)
Retele Neuronale (Neural Networks, NN). Configuratia optimd a unui model NN este o problema de
optimizare in sine, abordarea din aceastd sectiune realizeaza acest pas folosind o strategie neuro-
evolutivda. Schema generala care descrie pasii principali aplicati Tn aceastd sectiune este prezentatd in

Figura 6-1.
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Figura 6-1. Schema generald pentru modelarea si optimizarea procesului

6.4.1. Eliminarea clorofilei A din apele uzate

Acest studiu se axeaza pe optimizarea unui proces de electrocoagulare (EC) pentru eliminarea
clorofilei A, un indicator al prezentei algelor din efluentii unei statii de epurare a apelor reziduale
tratate in lagune aerate. Procesul EC a fost optimizat folosind variante ale algoritmilor DE si DS
pentru a determina cei mai buni parametri operationali in contextul unor constrangeri diferite pentru
intervalele de valori acceptate pentru o serie de parametri. Cantitatea finald de clorofila A a fost
modelata ca o functie de regresie (folosind Minitab) ce primeste ca parametri valorile initiale ale
clorofilei si parametrii operationali (putere electricd, timp, distanta intre electrozi, tip de electrozi).

Dupa determinarea modelului procesului, algoritmii DE si DS (corespunzand versiunilor
OriginalDE cu mutatie rand/2 si OriginalDS fara modificari) au fost aplicati pentru a identifica
conditiile optime care minimizeaza continutul final de clorofila. Au fost considerate doud scenarii: 1)
cand nu au fost impuse limite asupra valorilor variabilelor de proces (optimizare liberd) si ii) cand
sunt impuse limite si asupra puterii aplicate si a timpului (ca mijloc de reducere a resurselor
consumate). In primul scenariu, DE a obtinut valori extrem de mici ale clorofilei A (corespunzitor
unui process cu o eficienta ridicatd), depasind constant DS, care a produs valori acceptabile (cel mai
bun: 8.97E-04 mg/m?). in al doilea scenariu, ambii algoritmi au mentinut performante bune, in ciuda
constrangerilor de putere. Performanta DE este usor mai slaba decat in cazul optimizarii libere, aspect
datorat constrangerilor aplicate spatiului de cautare. Pe de altd parte, performanta DS s-a imbunatatit
comparativ cu scenariul fara constrangeri, indicand ca pentru acesta, limitarea spatiului de cdutare are
un impact favorabil, posibil datorita capacititilor ridicate de explorare (dupa cum a fost demonstrat
in capitolele anterioare). In al treilea scenariu, DE a obtinut cel mai bun rezultat general, in timp ce
DS a mentinut o performantd constanta. Totusi, ambii algoritmi au trecut predominant la electrozi de
aluminiu (tip 0).

Per ansamblu, DE exceleaza in optimizarea de precizie, gasind constant valori mai mici ale
clorofilei A, in timp ce DS demonstreazd o explorare superioard, generand combinatii de parametri

mai diverse. Astfel, DE este preferat atunci cand se urmareste respectarea stricta a reglementarilor ce
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impun un nivel minim de clorofila. Pentru flexibilitate operationald cu rezultate acceptabile, DS ofera

optiuni mai variate pentru parametrii de proces.

6.4.2. Procesul de decolorare a rifaximinei

Acest studiu se concentreaza pe decolorarea rifaximinei din solutii apoase folosind carbune
activ. Analiza consta in procesarea, modelarea si optimizarea datelor experimentale obtinute utilizand
o abordare de tip Planificare Experimentalda (DOE). Modelul procesului a fost determinat folosind
Metodologia Suprafetei de Raspuns (RSM), iar toti algoritmii testati in capitolele anterioare au fost
aplicati pentru optimizarea procesului. In plus, au fost luate in considerare inci trei metaeuristici de
inspiratie biologica: BFO, PSO si GWO. Toti algoritmii au fost utilizati comparativ, scopul fiind
identificarea celei mai potrivite abordari care sa conduca la cea mai mare eficienta de eliminare.

Pe baza rezultatelor, algoritmii testati pot fi grupati in trei categorii: 1) cei mai eficienti:
LSHADE, DevSBO si OriginalSHADE. 1ii) algoritmi performanti: GWO, OriginalSBO, PSO,
SSADE si SAPDE. Acesti algoritmi au avut performante similare cu grupul cel mai eficient, dar cu o
variabilitate usor mai mares iii) algoritmi cu performante mai scazute: DevDS, OriginalDE si BFO.
Acesti algoritmi au demonstrat eficiente semnificativ mai mici si deviatii standard mai mari, indicand
performante mai putin consistente si convergenta suboptima. Acest studiu demonstreaza cd algoritmii
avansati de optimizare, in special LSHADE, Original]SHADE si DevSBO, reprezintd instrumente
puternice pentru determinarea conditiilor optime in procesele de adsorbtie a rifaximinei. Convergenta
remarcabild a mai multor algoritmi la valori similare ale parametrilor valideaza robustetea conditiilor

optime identificate.

6.4.3. Decolorarea Eriocrom Negru T folosind carbune activ si hv/TiO,

Eriocrom Negru T (EBT) este un compus indispensabil pentru detectia ionilor metalici si
testarea duritatii apei. Deoarece EBT este stabil la lumina si cdldura, este dificil de eliminat chiar si
la concentratii mici. Pentru acest studiu s-a aplicat adsorbtia pe carbune activ (AC) si degradarea
fotocatalitica cu TiO; (PD). Procesele AC si PD au fost studiate experimental pe baza unei strategii
DOE si au fost modelate folosind abordarea RSM din software-ul Minitab. Modelele rezultate au fost
apoi folosite in faza de optimizare a procesului, unde au fost testati toti algoritmii discutati in
capitolele anterioare (varianta de mutatie M6). In plus, au fost testati inca doi algoritmi: BFO si PSO.
Fiecare algoritm a fost rulat de 10 ori, iar rezultatele au fost centralizate. Daca diferentele sunt mai
mici de 1.0E-2, solutiile sunt considerate identice din perspectiva inginereasca. Cele mai bune solutii
sunt prezentate in Tabelul 6-2.

Pentru PD, algoritmii DevDS, DevSBO, LSHADE, OriginalSBO, OriginalSHADE si SAPDE

au atins cea mai mare eficientd de decolorare (99.25%). PSO are o eficientd maxima usor mai mica,
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de 99.169%, dar a avut totusi performante bune comparativ cu ceilalti. Algoritmi precum OriginalDE,
BFO si unele variatii PSO au avut eficiente mai scazute, BFO avand o medie de aproximativ 97.121%.

Pentru AC, cele mai mari eficiente au fost atinse constant la Z1=0.4, Z2=65.4 si Z3=0.0325.
Aceasta indica faptul ca aceste valori ale parametrilor sunt optime pentru decolorare in cazul mai
multor algoritmi. Eficiente mai scdzute au fost observate pentru OriginalDE si BFO, acesti algoritmi
prezentand o variabilitate mai mare a eficientei, cu valori intre ~50% si ~58%. Acest lucru sugereaza
ca pot fi mai putin eficienti in identificarea combinatiilor optime de parametri. DevDS, DevSBO,
LSHADE, SAPDE, OriginalSBO si OriginalSHADE au rezultate identice, sugerand ca acesti
algoritmi converg la aceeasi solutie in conditiile date, explorand eficient spatiul de cautare.
Comparand algoritmii care au oferit constant rezultate maxime de optimizare, se observa ca
OriginalDE si BFO ofera solutii cu eficienta cea mai mica.

Tabel 6-2. Cele mai bune rezultate obtinute pentru decolorarea EBT

PD AC
Algoritm Eficienta | Z1 Z2 Z3 |Eficientda| Z1 Z2 Z3
DevDS 99.25 1.64 33 0.325 | 63.727 | 04 65.4 | 0.0325
99.24 1.68 33 0.325

DevSBO 99.25 1.64 33 0.325 | 63.727 | 04 65.4 | 0.0325
LSHADE 99.25 1.64 33 0.325 | 63.727 | 04 65.4 | 0.0325
OriginalDE 98.99 1.83 33 0.325 | 58.46 | 0.374 | 65.261 | 1.9004
OriginalSBO 99.25 1.64 33 0.325 | 63.727 | 04 65.4 | 0.0325
OriginalSHADE 99.25 1.64 33 0.325 | 63.727 | 04 65.4 | 0.0325
SAPDE 99.25 1.64 33 0.325 | 63.727 | 04 65.4 | 0.0325
SSADE 99.21 1.72 33 0.325 | 63.727 | 04 65.4 | 0.0325
BFO 97.121 | 1.703 |32.784| 1.371 | 60.175 | 0.37 | 65.277 | 0.222
PSO 99.169 | 1.609 |32.995| 0.365 | 63.556 | 0.4 | 65.295 | 0.066

6.4.4. Decolorarea lichorului negru din tulpini de porumb folosind carbune activ
si TiO,/UV

Lichiorul negru (BL) este unul dintre cei mai cunoscuti produsi secundari ai industriei de
celuloza si hartie. Eliminarea lor a fost studiatd folosind adsorbtia pe cérbune activ (AC) si
decolorarea cu TiO2/UV (PD). Ambele procese au fost studiate folosind o procedurd in trei pasi: 1)
experimental (pe baza planului experimental stabilit prin metoda DOE); ii) modelare folosind RSM;
ii1) optimizare (unde modelele determinate anterior, combinate cu varianta SSADE cu mutatie M4
sunt folosite pentru a identifica parametrii optimi ai procesului). Procedura de optimizare este aplicata
in trei cazuri: i) limitele conditiilor de operare au fost aceleasi ca in datele experimentale (Cazul 1);
i1) limitele au fost extinse cu +20% (extrapolare) (Cazul 2); si iii) numarul de reactivi activi adaugati

a fost limitat (1-20 g/L cérbune activ pentru AC si 0.4-1 g/L TiO2 pentru PD) (Cazul 3).
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Comparativ cu RSM, SSADE este mai flexibil (permite o gama larga de limite ale
parametrilor). Totodata, este mai eficient in explorarea spatiului de cautare, determinand parametri
de proces care conduc la aceeasi eficientd. Mai mult, pentru carbunele activ, s-a obtinut o imbunatatire
de la 81.27% la 100%, iar pentru decolorarea cu TiO2/UV de la 36.63% la 46.83%, demonstrand ca

utilizarea SSADE poate duce la imbunatatiri semnificative.

6.4.5. Decolorarea compusului verde de bromcrezol folosind carbune activ

Verdele de bromcrezol (BCGQG) are o varietate de aplicatii ca indicator de pH, marker de ADN
s1 colorant de urmarire in industria textild. Acest studiu demonstreaza aplicarea cu succes a metodelor
clasice si a celor bazate pe inteligentd artificiald pentru optimizarea indepartarii sale prin adsorbtia pe
carbune activ. Scopul a fost de a demonstra ca@ procesele clasice pot fi imbunatatite prin utilizarea
unei combinatii de 1) abordari standard de modelare si optimizare si i1) retele neuronale artificiale cu
o variantd imbunatatita a algoritmului BFO (iBFO). Datele experimentale au fost obtinute urmarind
planul generat de metoda DOE. Procesul a fost apoi modelat prin doua metode (RSM si NN) iar
optimizarea procesului foloseste RSM si iBFO (Figura 6-2).

N, Numar redus de
solutii

’ NN 3FC Solutii multiple

Figura 6-2. Modul de lucru pentru decolorarea BCG. Adaptat din (Suditu et al., 2022)

In pasul de modelare, rolul iBFO este de a determina arhitectura NN care se potriveste cel mai
bine procesului analizat. Parametrii optimizati sunt: numarul de straturi ascunse si numarul de neuroni
din fiecare strat. Eficienta in acest caz este evaluatd folosind o functie de fitness ce depinde de eroarea
medie patratica (MSE) obtinute in timpul fazei de antrenare. Avand 1n vedere ca iBFO lucreaza cu o
populatie de dimensiune fixd, pe baza analizelor preliminare, a fost stabilitd o limitd maxim admisa de
5 straturi ascunse. Functia de activare pentru fiecare neuron din straturile ascunse este ReLU (Rectified
Linear Unit), iar stratul de iesire foloseste o functie de activare liniara. Optimizatorul Adam a fost
utilizat la antrenarea fiecarei topologii identificate de catre iBFO. Cel mai bun model obtinut doua
straturi ascunse cu 33 si, respectiv, 22 de neuroni.

Dupa identificarea celui mai bun model NN pentru procesul studiat, se aplicd pasul de
optimizare, utilizand acelasi optimizator iBFO. Sunt considerate urmatoarele cazuri: 1) cdnd limitele
pentru cdutare sunt cele obtinute prin experimentele suplimentare efectuate pentru extinderea setului

de date, i1) cand limitele sunt stabilite ca in abordarea DOE, (-1, 1) si iii) cand limitele sunt stabilite
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la valorile (-a, o) corespunzatoare planului DOE. Cea mai buna solutie de optimizare in toate cazurile

este prezentatd in Tabelul 6-3.

Tabel 6-3. Rezultatele optimizdrii procesului de decolorare al BCG

Caz AA [g/L] CT [min] | BCG n [%]

[o/L]
iBFO+RSM | i) (-1,1) din DOE 1.683 81 0.010000 34.2
ii)(-a, a) din DOE 1.844 197 0.005111 39.3
iBFO+NN 1) Limitele extinse 0.110 4080 0.001730 99.9
ii) (-1,1) din DOE * 1.777 237 0.009000 45.6
iii) (-0, o) din DOE * 1.844 197 0.005111 39.3

Rezultatele obtinute subliniaza fezabilitatea identificarii unor conditii care sd conducd la o
eficientd de aproape 100% atunci cand se considera limitele extinse. Strategia RSM este riguroasa
din punct de vedere statistic, permite vizualizarea clara a interactiunilor dintre parametri si are cerinte
computationale reduse. Totusi, rezultatele optimizarii nu sunt intotdeauna in apropierea optimului
global. Pe de alta parte, strategia iBFO+NN surprinde relatii neliniare complexe, permite extrapolarea
dincolo de intervalele initiale de date si oferda multiple solutii de optimizare care pot sustine

numeroase cazuri de utilizare unde un anumit parametru poate fi limitat in intervalul dorit.

6.4.6. Predictia temperaturilor de tranzitie pentru molecule cu cinci inele derivate
din resorcinol

Predictia acestor temperaturilor de tranzitie de faza ale cristalelor lichide este esentiald pentru
proiectarea unor structuri noi cu proprietati specifice, iar acest studiu propune o noud metodologie
care combina NN si o variantd DE. Datele utilizate sunt reprezentate de 172 de compusi pentru care
structurile moleculard a fost optimizata si au fost calculati diversi descriptori moleculari (parametri
structurali, proprietati termo-fizice, descriptori electronici si informatii topologice) ce reprezinta
intrarile (notate FO-F21) pentru modelele NN dezvoltate.

Strategia de modelare este bazati pe doua etape (Figura 6-3). In prima etapa, un model NN
cu mai multe intrari si mai multe iesiri a fost dezvoltat pentru a genera predictii corespunzatoare celor
sase temperaturi de tranzitie (T1-T6). Pe baza acestor predictii, a fost derivatd o noua caracteristica
(F21). In a doua etapa, au fost dezvoltate modele NN individuale pentru fiecare temperatura de
tranzitie. Aceste modele au folosit cei 21 de descriptori initial considerati (FO-F20) plus caracteristica
derivata F21. Varianta DE/Best/2 cu parametri auto-adaptivi, corespunzatoare SSADE cu strategia de
mutatie M2 bazat pe DE optimizeaza topologia modelelor determinate. Functia de activare pentru
neuronii din stratul ascuns este ReLu, iar stratul de iesire contine neuroni cu functie de activare liniara.

Antrenarea este realizata de optimizatorul Adam cu o ratd de invatare de 0.05.
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Predictia
Regulilogice e’ |11 el

T3 (Ciclu de incalzire)

T2 (Ciclu de incilzire)

TL (Ciclu de incélzire)

T6 (Ciclu de ricire)

Figura 6-3. Strategia de modelare a temperaturilor de tranzitie de fazd. Adaptat din (Dragoi et al.,
2023)

Prima faza a modelarii se concentreaza pe predictia lui F21 folosind un model NN general
(NN1), care determina simultan T1- T6. Valorile prezise de NN1 sunt introduse intr-o regula logica in
scopul estimarii caracteristicii F21 Aceasta abordare a fost adoptatd in locul predictiei directe datorita
erorilor semnificative asociate clasificatorilor testati. Metodologia bazata pe reguli logice a dus la o rata
de clasificare gresita de 4.3% in faza de antrenare si 17.2% in faza de testare. In faza a doua a modelarii,
FO-F21 sunt utilizati pentru a dezvolta modele individuale pentru fiecare temperatura de tranzitie.

Tabelul 6-4 prezintd proprietatile modelelor optime identificate pentru fiecare temperaturd. RMSE

unde "inp" indicd numarul de intrari, "Hi" reprezinta numarul de neuroni din stratul ascuns, iar "out"
semnificd numarul de iesiri. MAPE se refera la eroarea medie procentuald absoluta.

Tabel 6-4. Modelele ANN optime in cazul modeldrii individuale a temperaturilor de tranzitie .

Iesire Topologie RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE
antrenare antrenare | antrenare | testare testare testare

T1 22:15:5:8:1 6.3506 3.41059 | 0.047475 | 10.4202 | 6.38020 | 0.09367
T2 22:15:01 6.0332 2.76686 | 0.029141 | 13.9295 | 7.12744 | 0.08375
T3 22:17:8:1 5.4194 2.84321 | 0.053734 | 12.9596 | 5.48218 | 0.13090
T4 22:15:01 6.5939 4.46069 | 0.041046 | 13.4473 | 13.02247 | 0.13327
T5 22:19:5:9:1 5.6258 3.84472 | 0.056967 | 15.2732 | 11.31098 | 0.11245
T6 22:04:.01 11.6825 2.86585 | 0.070765 | 18.6110 | 8.071391 | 0.20796

Dupa cum poate fi observat, varianta SSADE a reusit sa determine modele bune care pot
prezice eficient caracteristicile dorite pe baza descriptorilor structurali, topologici, termo-fizici si
electronici ai compusilor analizati. Modelele optimizate au demonstrat o capacitate predictiva buna,

cu valori R? cuprinse intre 0.89 si 0.98 pentru diferite temperaturi de tranzitie.
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6.4.7. Compostarea namolului uleios

Principalul obiectiv al acestui studiu este determinarea unui model eficient care sd poata
descrie obtinerea carbonului organic (OC) si a hidrocarburilor petroliere totale (TPH) in timpul
procesului de compostare a namolului de pe fundul rezervoarelor de stocare. Atfel, pentru a determina
un model care poate prezice eficient OC si TPH in diverse conditii, a fost aplicatd o metodologie
neuro-evolutiva, bazata pe NN si SSADE.

Spre deosebire de studiile de caz din sectiunile anterioare, unde metaeuristica a fost aplicata
doar pentru a optimiza topologia, pentru acest studiu, SSADE realizeaza o optimizare simultana a
topologiei si a hiper-parametrilor (pas corespunzator fazei de antrenare). Astfel, structura indivizilor
din cadrul populatiei SSADE cuprinde numarul de straturi ascunse, numarul de neuroni pe fiecare
strat ascuns, ponderi, termen liber (bias) si functii de activare).

Statisticile obtinute pentru modelele optime determinate in cazul in care THP si OC sunt
modelate simultan au indicat diferente majore intre eficienta predictiilor generate. Pentru THP,
eroarea medie absolutd relativd (AARE) calculata in faza de testare este de 7.29%, in timp ce pentru
OC este de 20.86%. Acest lucru indica faptul ca TPH este mai usor de modelat decat OC. Aceasta se
datoreaza faptului cd au fost folosite diferite amestecuri ca si materie prima, fiind disponibile in
procesul de compostare fractiuni diferite de OC. Tipul de materiale organice specifica rata de
indepartare, deoarece compozitia lor este datd in principal de fractii carbonice cu rate de bioremediere
diferite. Astfel, modelarea OC ar trebui sa includa optiunea de a folosi diferite fractiuni de carbon,
inclusiv usor biodegradabile, lent biodegradabile si inerte. In consecinta, urmitorul pas a constat in
modelarea fiecarei iesiri folosind modele ANN diferite. Acest lucru are doud avantaje: 1) se poate
determina daca cele doua iesiri sunt interdependente; ii) are potentialul de a genera rezultate mai bune
pentru cel putin un parametru. Performanta modelelor (prin indicatorul MSE 1n faza de testare) este
mai bund atunci cand se considerd modele individuale pentru cele doua iesiri decét atunci cand sunt
modelate simultan. Pentru cazul 2, pentru cele mai bune modele ANN, eroarea medie absoluta pentru

TPH 1n faza de testare este de 5.96%, iar pentru OC este de 21.83%.
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7. Concluzii finale
7.1. Concluzii privind obiectivele tezei

Teza abordeaza problemele intalnite in domeniul metaeuristicilor si are trei obiective
principale, corespunzatoare la trei intrebari: 1) (Q1): Cum pot fi clasificate metaeuristicile pentru a
avea o imagine de ansamblu mai buna asupra intregii liste de algoritmi existenti? ii) (Q2): Cat de
semnificativd este distributia folosita in generarea numerelor aleatoare utilizate de obicei de catre
metaeuristici? ii1) (Q3): Poate operatorul de diferentiere specific DE sa influenteze comportamentul
diferitelor metaeuristici?

Pentru a raspunde la intrebarea (Q1), a fost analizata in detaliu literatura de specialitate si o
organizare a metaeuristicilor inspirate de animale a fost propusa urmarind taxonomia biologica. In
ciuda criticilor tot mai numeroase din partea comunitatii stiintifice, dezvoltarea algoritmilor
metaeuristici continud sd se extinda exponential, fiind sustinutd de aplicabilitatea lor larga si de
accesibilitatea atat a algoritmilor consacrati, cat si a metodelor mai noi cu cod sursa disponibil. Totusi,
s-a constatat ca lipsa unei taxonomii unificate pentru metaeuristici raimane o bariera criticd pentru
progresul sistematic. Principalele aspecte cheie care fac clasificarea metaeuristicilor o problema
complexd sunt legate de: 1) Inconmsistente terminologice. Definitiile contradictorii Ingreuneaza
comparatiile intre studii. In plus, utilizarea unor termeni complecsi, proveniti din sursa de inspiratie,
pentru a transmite concepte simple poate duce la neintelegeri si poate da impresia cd acestea sunt
procese foarte complexe, cand de fapt sunt simple si bine cunoscute; i1) Criterii care nu exclud mutual
algoritmii: Multi algoritmi se incadreazd In mai multe clase in functie de criteriul considerat (de
exemplu, strategii hibride care combina cautarea locala/globala).

Desi criteriile bazate pe tipul solutiei (individual vs. bazat pe populatie), strategia de cautare
(locald vs. globala), utilizarea memoriei sau sursa de inspiratie (biologicd vs. non-biologica) sunt
standard, nu exista un cadru universal acceptat care sa cuprinda toate criteriile.

Primul pas in stabilirea unei strategii eficiente pentru clasificare implica identificarea
algoritmilor existenti. Prin urmare, a fost realizata o analiza a literaturii axatd pe metaeuristicile inspirate
de animale, si a fost propusa o clasificare bazata pe sursa de inspiratie, urmand taxonomia biologica.
Domeniul se inspird predominant din comportamentele vertebratelor, care sunt usor de observat, desi
toate ramurile majore ale taxonomiei biologice au gasit reprezentare in domeniul metaeuristicilor.
Sursele de inspiratie mai exotice si atipice genereaza adesea mecanisme noi care se traduc in strategii

inovatoare de rezolvare a problemelor. Principalele directii identificate sunt: 1) Algoritmi inspirati de

vertebrate. Pasdrile si mamiferele sunt principalele surse de inspiratie pentru aceastd categorie de

algoritmi. Exemple inspirate de pasari includ Cuckoo Search (CS) si African Vultures Optimization
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(AVOA). CS si AVOA simuleazd cautarea hranei/imperecherea, dar se bazeazd pe modele
suprasimplificate (de exemplu, zboruri Lévy). Desi eficiente in spatiile unimodale, datorita factorilor
de scalare ficsi, acestea intampina dificultati In spatii cu dimensionalitate mare. Exemple de algoritmi
inspirati de mamifere includ Grey Wolf Optimizer (GWO) si Whale Optimization Algorithm (WOA).
GWO si WOA modeleaza ierarhii sociale, dar suferd de convergentd prematurd. De exemplu, ierarhia

rigida alfa-beta-delta a GWO limiteaza adaptabilitatea in medii dinamice; ii) Algoritmi inspirati de

nevertebrate. Principalele surse de inspiratie includ insectele (cu algoritmi ca Ant Colony Optimization
-ACO-, Dragonfly Algorithm -DA-) si arahnidele (cu algoritmi ca Social Spider Optimization -SSO-).
ACO exceleaza in problemele combinatorice, dar are dificultdfi in domenii complexe/continue. DA
echilibreaza roiurile statice/dinamice, dar nu are scalabilitate. SSO incorporeazd operatori specifici
genului, dar introduce complexitate fard a garanta castiguri de performanta.

Cercetarile actuale se concentreaza in principal pe introducerea de noi algoritmi si extinderea
domeniilor de aplicabilitate, in timp ce studiile care investigheazd in profunzime impactul unor
operatori sau mecanisme specifice asupra performantei algoritmilor sunt relative putine. Aceasta
observatie evidentiaza o problema specificd acestui domeniu, iar analizele detaliate care examineaza
toti factorii ce influenteaza comportamentul performantei — si relatia lor cu caracteristicile problemei
— ar putea aduce beneficii substantiale atat comunitdtii metaeuristicilor, cat si domeniilor de aplicare.
Mentinerea unui echilibru intre explorarea globala si exploatarea locala este esentiala. Mecanismele
adaptive propuse in algoritmi precum SHADE si LSHADE modifica dinamic parametrii folosind
ratele de succes istorice, sporind robustetea pe diverse domenii de probleme. Secventele determinate
de haos (de exemplu, reglarea f-haotica in variantele GWO) introduc stocasticitate pentru a evita
blocarea in optime locale, in timp ce abordarile hibride precum GWO integrat cu Q-learning
imbunatatesc luarea deciziilor, cu costuri suplimentare de calcul. Metodele de masurare a diversitatii
populatiei — genotipica (codificarea solutiei) si fenotipica (bazata pe fitness) — sunt esentiale pentru
monitorizarea acestui echilibru. De exemplu, convergenta fenotipica fara diversitate genotipica indica
adesea multimodalitate Tnseldtoare, necesitand tehnici specifice pentru a pastra varietatea solutiilor.
Aceste observatii au stat la baza analizelor realizate pentru a rdspunde la urmatoarele doud intrebari
(Q2) si (Q3) pe care aceasta tezd a urmarit sa le clarifice.

Totusi, inainte de a rdspunde acestor intrebadri, trebuie discutatd problema compardrii
metaeuristicilor in termeni de performanta. Compararea metaeuristicilor este inerent complexd din
eficienti decat algoritmii fara parametri, dar necesitd reglaje fine pentru utilizarea lor in cazul aplicarii
pe probleme reale. Configuratia cu trei parametri a DE necesitd o adaptare specificd problemei,
limitand caracteristica de “plug and play”; ii) Supra-adaptarea la functiile de test: Multi algoritmi au

performante foarte bune pe functiile sintetice, dar nu au o eficienta ridicatd in scenarii aplicate,
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subliniind riscurile ,,optimizarii pentru functiile sintetice”; iv) Lacune teoretice: Spre deosebire de
optimizarea convexa, majoritatea metaeuristicilor nu dispun de demonstratii riguroase de stabilitate,
complicand utilizarea lor In domenii critice din punct de vedere al sigurantei.

Urmand concluziile analizei teoretice, In aceasta teza a fost propusd o metodologie clara si
robustd pentru a raspunde la Q2 si Q3. Cercetarea a folosit plan factorial complet pentru a evalua
algoritmii metaeuristici considerand mai multe aspecte precum dimensiuni diferite pentru probleme,
variatii de algoritmi, functii de distributie pentru pasul de initializare si generarea de numere aleatorii,
strategii de mutatie si functii de test diverse. Aceastd abordare a combinat functii de test sintetice cu
probleme ingineresti reale, crednd o platformd cuprinzatoare care evalueazd atit performanta
teoreticd, cat si aplicabilitatea practica.

Un aspect nou al studiului realizat este reprezentat de trecerea de la evaluarea centrata pe
algoritm la cea centrata pe componente. Prin descompunerea algoritmilor in partile lor constitutive
— variante de distruibutie si strategii de mutatie— aceasta teza izoleaza efectele specifice ale acestor
componente, in loc sd le compare ca entitati indivizibile. Aceastd abordare modulara permite o
intelegere mai profundd a mecanismelor fundamentale care determina performanta metaeuristicilor.

Pentru Q2 (impactul distributiilor asupra performantei algoritmilor), analiza a ardtat ca,
desi alegerea distributiei influenteaza traiectoriile algoritmilor, magnitudinea acestui impact variaza
semnificativ intre algoritmi. Beta cu parametri (1, 0.5) si Weibull sunt cele mai performante
distributii. Avantajul Weibull poate fi atribuit alungii sale exponentiale, care creste diversitatea
solutiilor, permitand explorarea atét a regiunilor promitatoare, cat si a celor nepromitatoare.

Sensibilitatea algoritmilor la distributii variazd considerabil. Anumiti algoritmi (DevDS,
OriginalSBO) prezintd o sensibilitate ridicatd, in timp ce strategiile bazate pe DE manifestd o
sensibilitate remarcabil de scazuta. Totodata, a fost observat ca modificari la nivel de implementare
(OriginalSBO vs DevSBO) pot influenta atat performanta generald cét si impactul distributiei si
mutatiei. Pentru variantele DE, includerea mecanismelor de adaptare/auto-adaptare reduc
sensibilitatea fata de functia de distributie utilizata.

Dimensionalitatea reprezintd un alt aspect pentru analiza impactului distributiei, dimensiunile
mai mari ducand in general la valori medii mai mari ale valorilor gap si la o variabilitate mai mare.
Distributia Beta are o eficientd buna pentru anumite functii la dimensiuni mici, dar isi pierde din
avantaje pe masura ce creste dimensionalitatea. Contrar asteptarilor intuitive, diversitatea mai mare a
populatiei nu este corelatd neaparat cu o convergentd sau performantd imbunatatita. Distributia
binomiald, de exemplu, mentine o diversitate ridicatd, dar prezinta rate de convergenta lente, indicand
ca diversitatea nu este un predictor suficient al succesului procesului de optimizare.

Pentru Q3 (strategii de mutatie si implicatiile lor asupra performantei), analiza a sapte

strategii de mutatie (MO — M6) testate folosind functiile specifice competitiei CEC 2022 si functii
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ingineresti a indicat ca selectia strategiei de mutatie influenteazd semnificativ performanta
algoritmului. Strategiile M4 si M6 au demonstrat o rezilientd bund impotriva ,blestemului
dimensionalitatii”. Pe masurd ce dimensiunea creste, valorile metricii gap pentru M4 cresc mai putin
decat la alte strategii, evidentiind robustetea sa in spatii complexe cu dimensionalitate mai mare.

Ratele de convergenta au variat substantial intre variantele de mutatie. Toate variantele au
prezentat convergentd rapida in primele iteratii, dar s-au plafonat mai devreme la probleme cu
dimensionalitate mare. Variantele M1 si M2 au atins zone de stagnare Tnalte mai rapid, sugerand ca
ajung mai usor si fie blocate in optime locale. In schimb, M6 a aritat un potential de imbunatitire
continuu daca 1 se acordd resurse computationale suplimentare. Relatia dintre mentinerea diversitatii
si performanta s-a dovedit un aspect complex. Variantele M4 si M5 au mentinut constant o diversitate
mai mare a populatiei, indicand capacitati de explorare mai puternice, cu o corelatie pozitiva intre
diversitate si performanti pentru M4. In schimb, M1 si M6 au prezentat valori mai scizute ale
diversitatii, accentuand exploatarea in detrimentul explorarii.

Réspunsul algoritmilor la variantele de mutatie a variat considerabil. Pentru DS, variantele
care combina indivizi curenti, cei mai buni si aleatori (de exemplu, M4, M5) au oferit rezultate optime
cu variabilitate minima. Algoritmii SBO au raspuns dramatic diferit, DevSBO prezentand
imbundtatiri substantiale fata de OriginalSBO. Dintre variantele DE, SSADE a demonstrat o robustete
buna pentru toate variantele de mutatie, In timp ce versiunile avansate precum SHADE si L-SHADE
au aratat o sensibilitate redusa la selectia mutatiei.

Analiza statisticd a confirmat diferente semnificative intre variantele de mutatie, 67% dintre
comparatiile pereche prezentand variatii semnificative de performanta. Strategiile M4 si M6 s-au
dovedit statistic superioare alternativelor pe majoritatea tipurilor de probleme. Pe baza rezultatelor
obtinute, s-a propus o noua strategie de hibridizare prin aplicarea variantei de mutatie M4 pentru
a genera o populatie care concureaza cu cea rezultatd din mecanismele clasice utilizate de fiecare
algoritm pentru a fi selectatd pentru generatia urmatoare. Analiza rezultatelor simularilor realizate a
demonstrat cd hibridizarea depaseste constant abordarile clasice pentru majoritatea algoritmilor si a
functiilor de referintd. Aceastd performantd imbunattitd provine din combinarea eficienta a
mecanismelor complementare de explorare si exploatare, abordand probleme frecvente precum
convergenta prematurd si stagnarea in optime locale. Varianta hibrida DevNMRA a demonstrat
performante foarte bune, cu cea mai mica valoare medie a metricii gap.

In ceea ce priveste performanta generala a algoritmilor, LSHADE si OriginalSHADE s-au
remarcat ca cei mai eficienti cand sunt aplicati pe functiile specific competitiei CEC 2022, obtinand
cele mai mici valori medii si deviatii standard mici atat pentru problemele din D10 cat si pentru cele
din D20. DevSBO a prezentat o performanta buna pentru anumite functii, mentinand un coeficient de

variatie scdzut indicand o stabilitate bund intre ruldri. Totusi, nici un algoritm nu a demonstrat
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superioritate universala pe toate spatiile de cautare, subliniind importanta selectiei algoritmului in
functie de problema. Totodata, si eficienta computationala a variat dramatic Intre algoritmi. DevDS a
obtinut cel mai mic raport de consum de resurse, in timp ce operatiunile intensive ale OriginalSBO
au dus la valori ale timpului de executie ce depasesc 1800 la D20.

Problemele ingineresti cu constrangeri de egalitate au prezentat provocari substantiale. Ratele
de succes au variat dramatic in functie de tipul problemei, unele probleme fiind rezolvate de toti
algoritmii testati, in timp ce altele au rdmas dificile chiar si pentru cei mai buni algoritmi.

Aplicarea unor metaeuristici pentru rezolvarea unor probleme reale de inginerie chimica fara
modele fenomenologice cunoscute a demonstrat utilitatea lor practica in domenii diverse. Aceste
aplicatii au inclus procese de tratare a apelor uzate, optimizarea compostarii si predictia proprietatilor
structurilor moleculare complexe. In acest caz, performanta algoritmilor este grupati pe nivele
distincte pentru aplicatii specifice. Pentru decolorarea rifaximinei, cei mai buni algoritmi (LSHADE,
DevSBO, OriginalSHADE) au atins constant eficientd maxima (67.72%) cu o deviatie standard zero,
demonstrand fiabilitate foarte bund. Pentru decolorarea colorantului eriochrom negru T, sase
algoritmi au obtinut eficienta maxima de 99.25% cu valori identice ale parametrilor, sugerand
convergenta catre adevaratele optime globale.

Abordarile neuro-evolutive au ardtat un potential deosebit pentru procese complexe, neliniare,
unde modelarea si optimizarea este dificila. Strategia ANN-iBFO a surprins mai bine relatiile
neliniare complexe decédt abordarile traditionale de tip RSM, permitdnd predictii mai precise si
SSADE a optimizat cu succes arhitecturile retelelor neuronale artificiale pentru predictia

temperaturilor de tranzitie de faza ale moleculelor bent-core, cu valori R* intre 0.89 si 0.98.

7.2. Aspecte originale

Teza stabileste un platforma noud pentru evaluarea performantei metaeuristicilor considerand
mai multe aspecte si pe baza rezultatelor obtinute, propune o variantd simpla de hibridizare cu
performante imbunatatite. Mai jos sunt sintetizate aspectele inovatoare ale acestei cercetdri din trei
perspective:

(1) Abordare metodologica pentru evaluarea metaeuristicilor. Noutatea metodologiei
propuse si strategia aplicatd pentru analiza comportamentului metaeuristicilor sunt subliniate de:

e Metodologia de analiza la nivel de componenta. Studiul analizeazd componentele

metaeuristicilor, diferind de comparatiile traditionale aplicate la nivel de algoritmi.

Prin descompunerea metaeuristicilor in elemente modulare - precum metode de

initializare (distributie) si strategii de mutatie - cercetarea izoleaza impactul fiecarui

mecanism asupra performantei generale. Aceasta abordare a aratat cd utilizarea
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distributiilor (beta, Weibull) prezinta diferente relativ mici ale performantei, in ciuda
asteptarilor teoretice, in timp ce strategiile de mutatie explicd 67% din variatiile
observate. Indicatorii de diversitate a populatiei nu arata o corelatie constanta cu ratele
de convergentd. Mai mult, planul experimental factorial complet, care a inclus sapte
algoritmi, sase distributii, sapte strategii de mutatie si 12 functii sintetice plus 6 functii
ingineresti, ofera o granularitate bund 1in Intelegerea comportamentului
metaeuristicilor;

Abordare hibrida pentru functiile de test. Integrarea functiilor sintetice din competitia
CEC2022 cu functii ingineresti si probleme reale (de exemplu, tratarea apelor uzate,
optimizarea compostarii) a creat o platforma duald de evaluare. Aceastd metodologie
hibrida a evidentiat o serie de aspect importante: 1) algoritmii care au performante bune
pe functiile de test sintetice (LSHADE, Original SHADE) si-au mentinut superioritatea
pentru 78% dintre functiile ingineresti; i) constrangerile reale (de exemplu,:
constrangeri de egalitate in ENG2/ENG3) au impiedicat convergenta pentru toate
metodele testate, subliniind provocarile specifice domeniului;

Plan avansat de evaluare statistica. Depasind statisticile descriptive, analiza din
aceastd teza a considerat: 1) analize formale pentru testarea ipotezelor in ceea ce
priveste impactul distributiilor si mutatiilor (p < 0.05 in 43% dintre comparatii); si ii)
metrici de performanta care includ diferente de fitness, rate de convergentd, indici de
diversitate si cost computational;

Contributii empirice. Din aceasta perspectiva, principale contributii sunt:

Teza demonstreazi ci alegerea distributiei (Weibull vs. beta vs. y> — chi-squared)
explicd mai putin de 4% din variatia performantei in algoritmii bazati pe DE. Mai
mult, sensibilitatea la dimensionalitate se manifestd diferit in functie de strategie;
avantajul distributiei beta scade la problemele D20, in timp ce performanta Weibull se
pastreaza relativ constantd Apare un paradox diversitate-performanta, unde distributia
binomiala mentine diversitatea dar nu si convergenta;

Cele sapte variante de mutatie testate (M0-M6) au aratat ca M4 (current-to-best/rand)
si M6 (rand/rand) prezintd cea mai bund scalabilitate dimensionala, mentinand 92%
din calitatea solutiei la trecerea de la D10 la D20. Strategiile hibride propuse, care
combind mecanisme de explorare/exploatare prin utilizarea M4, reduc timpul de
convergentd cu 38% fatd de abordarile clasice. Sensibilitatea algoritmilor la pasi
specifici variaza dramatic; de exemplu, SAPDE arata o variatie de performanta de

300% intre variantele de mutatie fata de 12% pentru LSHADE;
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7. Concluzii finale

3) Aplicatii practice. O serie de probleme din inginerie chimica au fost selectate ca studii
de caz pentru a demonstra eficienta metaeuristicilor. Principalele directii au inclus aplicarea acestor
algoritmi de optimizare in combinatie cu alte metode in contexte diferite:

e Modelarea neuro-evolutiva. Integrarea cu retele neuronale a permis rezolvarea de
probleme complexe fara modele fenomenologice si a ardtat ca:se pot obtine modele de
predictie TPH pentru compostarea namolului uleios cu rate de eroare mici; cd se poate
realiza predictia temperaturile de tranzitie pe baza caracteristicilor fizico-chimice si
structurale ale cristalelor lichide; combinarea unei variante imbundtatite BFO cu NN
genereazd solutii mult mai eficiente in comparatie cu RSM aplicate procesului de
decolorare al verdelui de bromcrezol;

o Optimizare eficienta din punct de vedere al resurselor. Din punct de vedere al
performantei, aplicarea diferitelor metaeuristici a permis identificarea unor solutii
practice: decolorarea cu carbon activ 100% pentru tratarea lichiorului negru comparativ
cu 81.27% 1in faza de explorare experimentala, adsorbtia de rifaximina 67.72% cu
deviatie standard zero pentru mai multi algoritmi, limitarea puterii la 300 W-dm™

mentinand o eficienta a procesului de 95% in cazul elimindrii clorofilei A din apele uzate.

7.3. Directii de cercetare

Teza a analizat o serie de aspecte importante legate de impactul unor operatii specifice asupra
comportamentului unor metaeuristici. In acest context, sunt identificate mai multe directii
promitatoare pentru cercetdri viitoare. Progresul in cercetarea metaeuristicilor necesita depasirea
evaludrii centrate pe algoritm catre o analizd centratd pe mecanisme. Aceastd schimbare de
perspectiva are implicatii importante atit din punct de vedere teoretic, cat si din punct de vedere
practic. Astfel, extinderea analizei la nivel de componentd pentru alti algoritmi sau clase de
metaeuristici ar oferi o intelegere mai completa a factorilor ce influenteazd performanta. Similar,
includerea problemelor de optimizare dinamice si cu diferite tipuri de constrangeri ar testa robustetea
algoritmilor In conditii mai dificile, care reflecta mai bine aplicatiile reale.

Cercetdrile viitoare ar trebui sa exploreze efectele de interactiune, ludnd in considerare si alti
pasi ai algoritmului. Planuri experimentale mai complexe ar putea evidentia relatii sinergice sau
antagonice Intre componente, care influenteaza performanta generala.

Dezvoltarea unor mecanisme adaptive care sa selecteze dinamic distributiile si strategiile de
mutatie In functie de caracteristicile problemei reprezintd o altd directie promitatoare. Astfel,
informatiile obtinute din aceastd analizd la nivel de componentd ar permite identificarea

componentelor algoritmice care au cea mai buna performanta in conditii specifice.
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