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1 Introducere

Algoritmii evolutivi, inspirati din procesele evolutive naturale, sunt tehnici puternice
de optimizare. Printre acestia, Differential Evolution (DE) s-au dovedit eficienti
pentru problemele de optimizare continua in diverse domenii (Qing 2009; Chen et
al. 2017) de la introducerea lor de citre Storn si Price (Storn and Price 1997). In
ciuda cercetarilor extinse privind strategiile si proprietatile DE (Peng et al. 2017;
Tian and Gao 2018; Mousavirad and Rahnamayan 2020; Tanabe and Fukunaga 2013;
Tanabe and Fukunaga 2014; Stanovov et al. 2018; Dasgupta et al. 2009; Rudolph
1999), un aspect critic, metodele de gestionare a restrictiilor de tip cutie fezabila
(BCHMs), a fost in mare parte trecut cu vederea. BCHMSs sunt esentiale pentru
gestionarea solutiilor care incalca limitele spatiului de cautare, un fenomen frecvent
in DE din cauza operatorului de mutatie (Arabas et al. 2010; Kononova et al. 2022).
Modul in care aceste incalcari sunt tratate influenteaza semnificativ dinamica cautarii,
diversitatea si convergenta. Aceasta teza abordeaza aceasta lacuna prin investigarea
sistematica a rolului si impactului BCHMs in DE, tratandu-le nu doar ca detalii de
implementare, ci ca si componente algoritmice active.
Obiectivele principale ale tezei sunt:

e Dezvoltarea unui cadru teoretic care analizeaza modul in care BCHMs influenteaza
proprietatile DE, cum ar fi directia de cautare, probabilitatea de incalcare a lim-
itelor si varianta populatiei.

e Proiectarea si evaluarea strategiilor adaptive BCHMs care selecteaza dinamic
metodele adecvate pentru a imbunatati performanta DE.

e Stabilirea unui cadru de monitorizare geometric pentru caracterizarea dinamicii
populatiei DE si a efectelor BCHMs, utilizand masuri aliniate cu axele si bazate
pe ACP (Analiza Componentelor Principale).

e Evaluarea impactului BCHMs intr-un context din lumea reala: optimizarea
hiperparametrilor retelelor neuronale.

Aceasta cercetare isi propune sa ridice statutul BCHMs la componente recunoscute
ce necesita proiectare si adaptare atenta. Cercetarea este ghidata de patru grupuri
principale de intrebari:

e RQ_A: Cum influenteaza BCHMSs proprietatile teoretice si comportamentul em-
piric al DE (directia de cautare, probabilitatea de incalcare, distributia populatiei)?
Intrebarea este abordatd in Capitolul 3, unde este impartita in patru intrebari
mai specifice: (RQ_A1): Cum influenteaza teoretic alegerea BCHMs proba-
bilitatea de generare a solutiilor infezabile? (RQ_A2): In ce masuril diferitele



BCHMs pastreaza sau modifica directia de cautare canonica a DE?; (RQ_A3):
Cat de precis modelele teoretice pentru probabilitatea de incalcare a limitelor
prezic probabilitatile observate empiric?; (RQ-A4): Cum se abate distributia
reala a populatiei de la populatia initializata uniform initial?

RQ_B: Pot strategiile adaptive BCHMs sa imbunatateasca performanta DE
si cum ar trebui proiectate (compozitia multimii de metode BCHM, mecanis-
mele de selectie)? Capitolul 4 abordeaza intrebarea principala descompunéand-o
In trei cercetari mai focalizate: (RQ-B1): Ce BCHMs ar trebui incluse in
multimea de selectie? (RQ-B2): Cum poate fi proiectat procesul de selectie
pentru a alege eficient metodele adecvate in diferite faze de optimizare? (RQ-B3):
Ce masuri ar trebui sa ghideze procesul de adaptare pentru a asigura atat efi-
cacitatea pe termen scurt cat si succesul optimizarii pe termen lung?

RQ_C: Cum poate fi caracterizata dinamica spatiala si geometrica a populatiei
DE si cum o afecteaza BCHMs? Capitolul 5 ofera o examinare detaliata a acestei
intrebari abordand patru aspecte mai specifice ale problemei: (RQ_-C1): Cum
putem caracteriza eficient distributia spatiala a populatiei DE in timpul proce-
sului de optimizare? (RQ_C2): Cum influenteaza diferitele BCHMs caracter-
isticile geometrice ale populatiei?; (RQ_C3): Ce corelatii exista intre masurile
legate de populatie si performanta algoritmului?; (RQ-C4): Ce informatii
despre dinamica populatiei pot fi extrase prin analiza propusa si cum pot fi
utilizate pentru a ghida selectia BCHMs adecvate pentru scenarii specifice de
optimizare.

RQ_D: Care este impactul BCHMs asupra eficacitatii DE intr-o problema din
lumea reala, de exemplu, optimizarea hiperparametrilor? Capitolul 6 abordeaza
aceasta intrebare structurand investigatia in jurul a cinci intrebari de cercetare
mai granulare: (RQ-D1): Cum influenteaza diferitele BCHMs calitatea fi-
nald a solutiei (masurata prin pierderea de validare, acuratete, regret) obtinuta
de DEHB in timpul optimizarii hiperparametrilor retelelor neuronale pe seturi
de date de clasificare din lumea reala? (RQ_D2): Care este relatia dintre
strategia de corectie utilizata si frecventa incalcarilor de limite care necesita
reparare, cuantificata prin Probabilitatea de Reparare (PORS)? (RQ-D3): Ex-
ista un compromis observabil intre eficacitatea performantei (calitatea solutiei)
si frecventa reparatiei (PORS) asociate cu diferite strategii de corectie in cadrul
DEHB? (RQ-D4): Strategiile de corectie care incorporeaza informatii derivate
din populatie demonstreaza avantaje de performanta discernabile fata de strate-
giile mai simple, non-adaptive pentru optimizarea hiperparametrilor utilizand
DEHB? (RQ-D5): Céat de consistenta este clasificarea relativa a performantei



strategiilor de corectie evaluate pe setul divers de seturi de date de clasificare
investigate?

2 Rezultate Principale

Aceasta sectiune rezuma principalele rezultate incluse in aceasta teza.

2.1 Particularitatile restrictiilor de limite si metodelor de
corectie (Capitolul 3)

Capitolul 3 se bazeaza pe lucrarile publicate (Mitran 2021; Mitran 2023; Kononova et
al. 2024) si ofera o analiza sistematica a BCHMSs, depasind tratarea acestora ca simple
detalii de implementare. S-a stabilit ca alegerea BCHMs influenteaza semnificativ
comportamentele cheie ale DE. Rezultatele pot fi grupate in doua categorii:

e Influenta teoretica (RQ_A1, RQ_A2): Au fost dezvoltate modele matem-
atice pentru a analiza modul in care diferitele BCHMs afecteaza probabilitatea
incalcarilor ulterioare ale limitelor (de exemplu, pentru strategiile Saturation si
Exponential Confined), conservarea directiei de cautare intentionate (aratand ca
strategiile de Saturation si Mirroring pot conserva directia de cautare mai bine
decat Toroidal in anumite conditii) si varianta populatiei (sugerand impacturi
diferite asupra diversitatii).

e Validarea empirica (RQ_-A3, RQ_A4): Experimentele au validat in mare
parte constatarile teoretice, in special in ceea ce priveste conservarea directiei de
cautare (masurata prin similaritatea cosinus, confirmand conservarea ridicata a
Saturation si perturbarea specifica Toroidal). Acuratetea modelului de proba-
bilitate de incalcare a limitelor pentru Exponential Confined a fost confirmata
in conditii specifice (de exemplu, pozitia de referinta este R=0,5 si nu exista
presiune de selectie), dar a aratat limitari in alte situatii. Analiza distributiei
populatiei folosind divergenta Kullback-Leibler a cuantificat abaterile de la uni-
formitate, aratand ca, desi ipoteza uniformitatii este valabila in etapa initiala a
evolutiei, ea devine mai putin precisa ulterior, in special cu BCHMs perturba-
toare.

In ansamblu, acest capitol a demonstrat ¢& BCHMs sunt componente active cu pro-
prietati teoretice distincte si cu impact verificabil empiric asupra dinamicii DE.



2.2 Strategii adaptive pentru restrictiile de limite (Capitolul
4)

Capitolul 4, bazat pe lucrarile (Mitran et al. 2023; Mitran 2024b), a abordat necesi-
tatea strategiilor adaptive BCHMs, avand in vedere ca nicio metoda BCHM nu este
universal mai buna decat restul.

e Proiectarea unei colectii de metode (RQ_B1): A fost dezvoltata o metoda
pentru construirea unei colectii de metode BCHMs pe baza mai multor aspecte
comportamentale (modele de incalcare a limitelor, impact asupra diversitatii,
comportament de convergenta) si utilizarea clusterizarii ierarhice pentru iden-
tificarea metodelor complementare. Aceasta asigura ca baza acopera diferite
dinamici de cautare.

e Strategii de selectie (RQ_B2): Pornind de la lucrarile existente, au fost
proiectate mecanisme adaptive de selectie. Au fost propuse si evaluate o abor-
dare de combinatie liniara cu un coeficient de inertie si o metoda mai robusta
bazata pe modelarea probabilitatilor de selectie cu distributia Beta. Abordarea
cu distributia Beta a aratat o performanta mai buna pe unele functii din setul
de test BBOB. Modelele de eficacitate dependente de faza, asa cum sunt ilus-
trate in figurile 1, 2, au sugerat beneficii potentiale pentru adaptare explicita
constienta de faza.

e Ghidarea adaptarii (RQ_B3): In timp ce ratele de succes ofera ghidare pe
termen scurt, analiza a sugerat ca succesul pe termen lung ar putea necesita
incorporarea unor masuri precum diversitatea populatiei si progresul convergentei,
potential informat de detectarea fazelor folosind analiza divergentei eroare-
varianta ilustrata in figura 3.

Acest capitol a stabilit ratiunea pentru BCHMs adaptive si a oferit metodologii
pentru proiectarea bazelor eficiente si a mecanismelor de selectie robuste, potential
constiente de faza.

2.3 Monitorizarea dinamicii populatiei (Capitolul 5)

Capitolul 5, bazat pe lucrarea (Mitran 2024a), a introdus un cadru nou pentru mon-
itorizarea dinamicii populatiei DE, concentrandu-se pe caracteristicile geometrice si
influenta BCHMs.

e Cadrul de monitorizare geometrica (RQ_C1): A fost dezvoltat un cadru
de analiza care combina masuri statistice traditionale cu masuri de tip Cutie
de Delimitare a Populatiei (Population Bounding Box, PBB) aliniate cu axele
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Figure 1: Probabilitatile de selectie si ratele de succes pentru functia fy din BBOB.
Liniile verticale impart procesul de optimizare in fazele timpurie, mijlocie si tarzie.
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Figure 2: Probabilitatile de selectie si ratele de succes pentru functia fi9 din BBOB.
Liniile verticale impart procesul de optimizare in fazele timpurie, mijlocie si tarzie.
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Figure 3: Prezentare generala a metodologiei de detectare a fazelor bazata pe eroare-
varianta. Panoul 1: Eroare si varianta bruta. Panoul 2: Masuri scalate min-max
la [0,1]. Panoul 3: Modificari generatie cu generatie in masurile scalate. Panoul 4:
Masura de divergenta d; si pragurile sale statistice ()1, @3). Panoul 5: Fazele evolu-
tive identificate Timpurie, Mijlocie si Tarzie. Tranzitiile de faza sunt determinate de
traversarea curbei de divergenta a acestor praguri.




(extensie, forma, excentricitate) si masuri geometrice noi bazate pe ACP (forma-
ACP, excentricitate-ACP, densitate-ACP) pentru a oferi o vedere cuprinzatoare
a distributiei spatiale a populatiei, ilustrata in figurile 4 si 5.
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Figure 4: Vizualizarea PBB (caseta rosie), pentru o populatie (puncte albastre) dis-
tribuitd in interiorul domeniului fezabil [—5, 5]%, cu media populatiei (X rosu), centrul
PBB (cerc verde) si linia de excentricitate (linie neagra punctata). Excentricitatea
(0, 13) reflecta distributia asimetrica in interiorul PBB, iar valoarea ridicata a formei
(0,933) indica faptul ca PBB este aproape un patrat.

e Valoarea masurilor ACP: Masurile bazate pe ACP s-au dovedit esentiale
pentru a dezvalui structura intrinseca a populatiei (forma, orientare, densitate)
independent de alinierea axelor, captand detalii care sunt ratate de PBB sau de
masurile statistice izolate. Acestea au ajutat la distingerea alungirii intrinseci
de intinderea aliniata pe axe si a coalescentei reale de simpla contractie.

e Influenta BCHMs asupra geometriei populatiei (RQ_C2): Experimentele
au aratat ca BCHMs modeleaza activ geometria populatiei. Metodele bazate
pe vectori au indus dinamici distincte comparativ cu metodele pe componente.
Discrepantele dintre masurile PBB si ACP au evidentiat impacturile specifice
BCHMSs asupra orientarii si structurii interne.

e Corelatii si perspective (RQ_C3, RQ_C4): Au fost confirmate corelatii
puternice intre eroare si indicatorii fundamentali de convergenta (contractie,
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Figure 5: Vizualizarea unei distributii alungite a populatiei cu caracterizari geomet-
rice aliniate atat pe axe, cat si pe varianta. PBB (dreptunghiul rosu solid) ofera
reprezentarea limitelor aliniate pe axe, in timp ce Caseta ACP (poligonul verde punc-
tat) se aliniaza cu directiile principale ale variatiei. Componentele principale sunt
afisate ca sageti care pornesc din media populatiei (X rosu), cu PC1 (albastru) ex-
plicand 95,1% din varianta totala si PC2 (portocaliu) explicand restul de 4,83%.
Comparatia ilustreaza modul in care masurile geometrice bazate pe ACP capteaza
mai bine forma intrinseca a distributiilor anizotropice.



densificare, pierderea diversitatii). Relatiile care implica forma, simetria, distributia
interna (divergenta KL) si parametrii de control au fost mai complexe si depen-
dente de context. Masurile ACP au oferit perspective mai profunde, de exem-
plu, aratand concentrarea variantei in mai putine dimensiuni efective in timpul
convergentei. Cadrul ofera potential de diagnosticare pentru practicieni.

Acest capitol a stabilit utilitatea monitorizarii geometrice, in special cu ACP, pentru
o intelegere nuantata a dinamicii ED si a efectelor BCHMs.

2.4 TImpactul strategiilor de corectie asupra optimizarii cu
restrictii in probleme reale (Capitolul 6)

Capitolul 6 a investigat impactul BCHMs intr-o aplicatie practica: optimizarea hiper-
parametrilor (OHP) pentru retele neuronale folosind algoritmul DEHB (Awad et al.
2021).

e Performanta OHP (RQ_D1): Alegerea BCHMs a afectat semnificativ performanta
DEHB. Strategiile care utilizeaza cea mai buna solutie de pana acum (expCB,
vectB, midB) si strategia mir au depasit in general metodele mai simple pre-
cum sat si midT in ceea ce priveste pierderea de validare si acuratetea. sat a
performant constant slab.

e Frecventa repararii (PORS) (RQ_D2, RQ_D3): A existat o relatie inversa
intre performanta si probabilitatea de reparare (PORS). Metoda cu cel mai
scazut PORS (midT) a avut performante slabe, in timp ce mai multi performeri
de top au avut valori PORS mai mari. Acest lucru sugereaza ca minimizarea
reparatiilor nu este obiectivul principal; explorarea eficienta ar putea implica
incalcari tranzitorii tratate bine de BCHMs.

e Valoarea informatiilor despre populatie (RQ_D4): Tncorporarea informatiilor
despre cea mai buna solutie de pana acum (de exemplu, expCB, vectB, midB)
a dus in mod constant la rezultate mai bune decat cele care utilizeaza informatii
despre vectorul tinta (expCT, vectT, midT) sau strategii non-adaptive, evidentiind
beneficiul ghidarii corectiei catre regiuni promitatoare.

e Consecventa intre seturi de date (RQ_D5): Desi tendintele generale s-au
mentinut (de exemplu, metodele bazate pe 'Best’ sunt robuste, in timp ce sat
se comporta destul de slab), clasamentul exact al metodelor de top a variat
intre seturile de date, indicand o anumita dependenta de problema. Cu toate
acestea, expCB si vectB au avut in mod constant un clasament bun, sugerand
ca acestea sunt optiuni implicite rezonabile.
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Acest studiu de caz a confirmat semnificatia practica a selectiei BCHMs in OHP si a
validat eficacitatea strategiilor de corectie ghidate de informatii.

3 Concluzii si directii de cercetare viitoare

Aceasta teza a demonstrat ca metodele de gestionare a restrictiilor de tip cutie fezabila
(BCHMs) sunt componente critice ale DE, influentand semnificativ proprietatile teo-
retice, comportamentul empiric, geometria populatiei si performanta in lumea reala.
Contributiile cheie includ o analiza sistematica a proprietatilor BCHMs, un cadru
nou de monitorizare geometrica utilizand masuri PBB si ACP, proiectarea si eval-
uarea strategiilor adaptive BCHMs si validarea impactului BCHMs in Optimizarea
Hiperparametrilor.

Cercetarea contesta practica selectiei arbitrare a BCHMs si ofera instrumente
(monitorizare geometrica, cadre adaptive) pentru o proiectare mai informata. Masurile
geometrice bazate pe ACP ofera perspective mai profunde asupra structurii si dinam-
icii populatiei decat cele disponibile anterior. Studiul OHP a evidentiat consecintele
practice si beneficiul corectarilor ghidate de informatii, avertizand in acelasi timp
impotriva simplei minimizari a incalcarilor de limite.

Limitarile includ dependenta de ipoteze simplificatoare in modelele teoretice si
utilizarea doar a unor algoritmi/benchmark-uri specifice in studiile empirice.

Cercetarile viitoare ar putea implica:

e Rafinarea modelelor teoretice pentru distributii non-uniforme si cand presiunea
de selectie este luata in considerare.

e Studii empirice mai ample pe mai multe variante DE, probleme (cu restrictii,
multi-obiectiv, la scara larga) si alti algoritmi metaeuristici.

e Dezvoltarea mecanismelor adaptive avansate (auto-adaptare, constientizare de
faza, feedback informat geometric).

e Utilizarea masurilor geometrice pentru controlul algoritmului online (adaptarea
diversitatii, mutatiei, dimensiunii populatiei).

e Investigarea BCHMs in alte aplicatii din lumea reala.
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