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Ivadas

Didelio informacijos kiekio apdorojimas per trumpg laikg gali buti Zmogui sunkiai jvykdoma
uzduotis. Vis délto informatikos mokslas $ig uzduotj galéty padéti supaprastinti. Sio mokslo $akos
viena i§ pagrindiniy uZduociy — ieSkoti budy kaip apdoroti informacijg. IS tikryjy minétieji budai —
tai algoritmai. Algoritmas — tai uZdavinio sprendinio veiksmy seka, taciau tam, kad ji buty jgyven-
dinama ir ne per daug kompleksiSka, turi patenkinti keleta savybiy: diskretuma, programiskuma,
determinuotuma, Zingsniy elementarumg bei masiSkuma [Di¢05]. Taigi pasinaudojus algoritmais
didelj informacijos kiekj galima supaprastinti taip, kad tai buty Zmogui jveikiama uzduotis.

Algoritmai sprendzia nemazai skirtingo tipo uZdaviniy. Vieni iS jy yra optimizacijos uzda-
viniai. Optimizacijos uZdaviniai iSsiskiria tuo, kad juose bandoma surasti geriausia elementg su
apibréZtais apribojimo kriterijais i§ visy galimy alternatyvy [SD08]. Optimizacija taikoma ir ne-
uroniniams tinklams. Cia ji pritaikoma ieSkant iy tinkly neuroniniy jungéiy svoriy, dauginimo
koeficienty, taip ,,apmokant tinklg. Tinklas apmokomas su apmokymo duomenimis, kad Sis ve-
liau graZinty norima rezultata davus jam dar nematytus (validavimo) duomenis. IS tikryjy Siy tink-
ly paprasciausias bei pats pirminis panaudojimas yra kaip klasifikatoriaus. Vis délto, dirbtiniai
neuroniniai tinklai daZnai néra tinkamiausias pasirinkimas nuotrauky klasifikavimui, nes daznai
nuotrauky rezoliucija bina nemaza, o tiek neurony pridéti kainuoja daug resursy, taip pat tai labai
greitai priveda prie modelio persimokymo [LVG*20]. Tuomet naudojami konvoliuciniai neuroni-
niai tinklai. Sis neuroniniy tinkly poklasis turi kelis papildomus elementus, kurie sugeba sumaZinti
ir naudojamy resursy kiekj, ir geriau jsisavinti nuotraukos savybes [AMA17a]. Apmokius konvo-
liucinius neuroninius tinklus galima gauti klasifikatoriy, kuris nuotraukas galéty supaprastinti, taip
palengvindamas uzduotj Zmogui.

Vis délto neuroniniy tinkly klasifikavimo rezultatas nemazai priklauso nuo $iy jungciy tar-
pusavio i¥déstymo bei jy kiekio — architektiiros [SZ15]. Zmogui sudélioti $ig neuroniniy tinkly
architektirag uZtrunka nemazai laiko ir reikia turéti specifiniy Ziniy Sioje sferoje, todél tai gali at-
likti tik nedidelé dalis Zmoniy [RXC*20] [WZL*19]. Dél minéty priezasciy architekturos paieskai
atsirado tam tikra algoritmy klasé — NAS, neuroniniy architektury paieSka. NAS klasé apraSo to-
kius algoritmus, kurie ieSko neuroniniy tinkly architektiiros specifiniams uzdaviniams spresti. Tad
pasinaudojus Sios klasés algoritmais buty galima rasti tokia architektura, kuri galéty pakankamai
gerai klasifikuoti.

Vis délto, dar tik prieS keleta deSimtmeciy NAS klaséje daugiausiai buvo kuriami bei nau-
dojami diskretus algoritmai — Sie iSbando visas jmanomas architekturas ir renkasi tokia, kuri ge-
riausiai pasirodo atlikdama uZduotj [LSY19]. Vis délto didZiausia tokiy algoritmy problema, kad
tokiy architektury ir hiperparametry yra labai daug, kas architektiry paieSka padaro labai ilgg —
nuo keliy ménesiy iki keletos mety ar netgi ilgiau [RXC*20] [LSY19]. Kartais §i problema ga-
li buti iSsprendziama algoritmus paralelizuojant, taCiau tai kainuoja nemazai resursy. Todél Siuo
metu NAS algoritmy klas€je atsiranda vis daugiau ir daugiau naujy budy, kaip galima ieskoti ar-

chitekturos. Tai ir ,,svoriy pasidalinimo®, ir klasifikavimo teisingumo spéjimo technikos, ir dar kiti



metodai [LSY19]. Taip pat sugalvota architekturg skaidyti j tam tikras celes — mazesn¢ architektu-
ra. Sias celes sujungus gaunama pilnoji (besikartojanti) architektiira. Padalijus architektiirg j celes
sumazinamas paieSkos laukas, taip pat Sig architektura apmokius su vienu duomeny rinkiniu, ja
lengvai galima panaudoti kitam, daZznu atveju pakeiciant tik Siy celiy skaiciy [EMHI19]. Taip pat
pradéta orientuotis j algoritmus, kurie sumazina naudojamy resursy kiekj. Vieni i§ jy yra paieSkos
tolydZioje erdvéje algoritmai [LSY19] [LTQ*19]. Sie algoritmai i$siskiria tuo, kad vietoje to, kad
iSbandyty visas jmanomas architekturas, jie atlieka relaksacija — §j uzdavinj pavercia i§ diskrecios
j tolydZig erdve. Véliau pritaikius tolydaus optimizavimo metodus ieSko architekturos tolydZioje
erdvéje [LSY19]. Toks sprendimo budas sumaZina naudojamy resursy kiekj, taip pat uZtrunkama
laikg [LSY19]. Taigi, pasinaudojus algoritmais, kurie ieSko architekturos tolydZioje erdvéje, galima
drastiSkai sumazinti paieskos laika, sumazinti naudojamy resursy kiekj bei taip rasti architektura,
kuri gali klasifikuoti pagal pasirinktus kriterijus.

Tad Sio darbo tikslas ir yra pasinaudojus CNAS ir NAO algoritmais nustatyti, kuris i Siy
algoritmy suranda geresn¢ architekturg pagal pasirinktus lyginimo kriterijus bei parametrus.

Sio darbo uzdaviniai yra tokie:

* Konvoliuciniy neuroniniy tinkly klasés analizé

e CNAS ir NAO algoritmy analizé

 Aplinkos paruosSimas

* Duomeny parinkimas

* Lyginimo kriterijy nusistatymas

 Tyrinéjamy parametry pasirinkimas

* Architektury paieSka su abiem algoritmais pasirinktuose parametruose

* Gautyjy architektury palyginimas.

Darbas susideda iS keturiy daliy: pirmoje apraSoma konvoliuciniy neuroniniy tinkly klasé; ant-
roje — CNAS ir NAO architektiiros paieSkos algoritmai; trecioje apraSomi algoritmy lyginimo pasi-
ruoSimas — duomeny parinkimas, lyginimo kriterijy, parametry nustatymas; paskutiniame, ketvir-

tame, lyginami gautieji rezultatai.



1. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai (toliau — KNT) yra maSininio mokymosi, tiksliau, giliojo
mokymosi, metody klasé. Si klasé iSsiskiria tuo, kad jai priklausantys metodai bando minimi-
zuoti (pilnojo sujungimo sluoksnio) parametry skaiciy, taip pat iSrySkinti svarbiausias nuotraukose
esancias savybes prie§ duodant klasifikuoti pilnai sujungtam sluoksniui. Pastarasis sluoksnis uz-
daviniuose, kur duomeny poZymiy yra pakankamai daug, persimoko [LMKI15]. Tai ypa¢ gerai
matoma nuotraukose, kur jé¢jimo poZymiy skai¢ius visuomet yra nemazas. Kita problema susiju-
si su tuo, kad vienus dirbtinius neuroninius tinklus gali buti sunku iSmokyti klasifikuoti objektus,
nes Sie gali buti skirtingose vietose, skirtingy dydZziy bei jvairiai orientuoti nuotraukose. Reikéty
milZiniSko kiekio duomeny tam, kad buty apmokytas tik vienas objektas, taip kad visas minétasias
situacijas buty galima atpaZinti. Galiausiai be persimokymo problemos egzistuoja ir resursy nepa-
kankamumo problema: turint daug parametry ir norint juos visus greitai optimizuoti (Siuo atveju —
ne daugelj mety), reikia galingy skai¢iavimo resursy [ON15].

KNT bando spresti Sias problemas jvesdamas kelis papildomus elementus. Per Siuos elementus
bandoma surasti svarbiausias nuotraukose esancias savybes. Naudojantis papildomais elementais
sumazinamas reikalingas pilnojo sujungimo sluoksniy, taip pat jy parametry, kuriuos reikia op-
timizuoti, skaiCius. Suradus tokig architektiirg, kuri sugeba surasti nuotraukose esancius objekto
poZymius bei véliau juos identifikuoti, gaunamas klasifikatorius.

Baziniai elementai naudojami konstruojant Siy tinkly architektura, yra tokie:

 Konvoliucinis sluoksnis

* Sujungimo sluoksnis

* Pilnai sujungti sluoksniai

1.1. Konvoliucinis sluoksnis

Sis sluoksnis tinkluose bando i$skirti objekty, esanciy nuotraukose, iSskirtinius poZymius, tam,
kad kiti sluoksniai galéty lengviau identifikuoti, dar labiau iSrySkinti Sias savybes. Konvoliucijos
operacija — tai matematiné funkcija, kuri kaip parametrus priima dvi funkcijas f ir g, o jos rezul-
tatas parodo Siy funkcijy ,,persidengima‘. Vis délto, Ziurint grieZtai iS matematinés pusés, Siuose
tinkluose $§i operacija i§ tikryjy yra kryZminé koreliacija. Nepaisant to, dél operacijos savybés
nuotraukose galima identifikuoti jose esanciy objekty iSskirtinius poZymius, t.y. objekty krastus,
formas, teksturas ir kitus dalykus. Tai darant prieS§ pilnai sujungta sluoksnj iSrySkinami svarbus
pozymiai. Tuomet pilnai sujungtas sluoksnis gali Zymiai lengviau identifikuoti iSskirtines objekto
savybes.

Be duomeny jeities Sis sluoksnis turi poZymio Zemélapio (angl. feature map), branduolio (filt-
ro) dydzio, judéjimo Zingsnio (angl. stride) bei duomeny padidinimo (angl. padding) parametrus.

Daznu atveju pasirinktas filtro dydis yra santykinai mazas, palyginus su nuotraukos rezoliucija.
MaZesnis filtras naudojamas todél, kad juo galima identifikuoti daugiau objekto poZymiy. Kita

vertus pasirinkus per maza filtrg savybiy/detaliy gali buti per daug. Kitaip tariant, nuotrauka mazai



kuo pasikeisty nuo pradinés, kuri turi per daug informacijos.

Priklausomai nuo poZymio Zemélapio skaiciaus, sukuriamas atitinkamas branduolio dydZio
matricy kiekis. Siy matricy reik§més daznu atveju inicializuojamos su atsitiktinémis reik§mémis.
Kita vertus reikSmes gali parinkti ir tinklo architektas, ypac jeigu Zinoma, ko tiksliai ieSkoma. Taip
darant kiekviena matrica sugeba identifikuoti vis skirtingus objekty poZymius. Vis délto, vykstant
apmokymui, $iy filtry reikSmés yra keiciamos ir taip filtrai keiciasi, o tai keicia ir identifikuojamas
objekto savybes.

Sio sluoksnio pagrindiniai veiksmai yra éjimas per apibréZto filtro dydZio langelius nuotraukoje
ir jy dauginimas iS branduolio matricos. Kiekvienas sekantis éjimas yra pajudinamas per judéjimo
zingsnio kiekj ir patys éjimai kartojami tol, kol buna ,,apeita* visa nuotrauka. Taip pat apraSytieji
veiksmai atliekami, kartojami tiek karty, koks yra poZymio Zemélapiy skaiGius. Sis dydis taip
pat nurodo ir i$¢jimy kiekj. Pasak konvoliuciniy tinkly autoriy [LBB*98], atliekant §j veiksmg su
daugiau negu vienu poZymiy Zemélapiu tikimasi, kad gautuose poZymiy Zemélapiuose iSrySkés
skirtingos nuotraukose esancios strukturos ir véliau tai perduodant j pilnai sujungta sluoksnj bus
lengviau identifikuojamos nuotraukoje esancio objekto savybeés.

Sis sluoksnis be papildomy parametry ir dél savo specifikos gali prarasti duomenis — sumaZinti
rezoliucija [AMA17b]. Nuotraukos rezoliucija gali sumazéti esant didesniam filtro dydZiui negu
1 x 1. Vis délto, tai gali biiti i§sprendziama jvedant dirbtinj duomeny padidinima. Sio proceso
metu sukuriama tiek nuliy aplink nuotrauka, kad branduoliui judant per nuotrauka nebtity maZiau
duomeny negu jo apibréztas dydis.

ISkart po Sio sluoksnio, norint normalizuoti duomenis, papildomai pritaikomas ir netiesiSku-
mas. Siame sluoksnyje daZniausiai naudojama ReLU funkcija. Ji apibréziama kaip: ReLU(z) =
maz(0,z). Si funkcija bendruomenéje pasirinkta dél keliy prieZzas¢iy [AMA17b]. Viena i§ jy to-
kia, kad Sig funkcijg galima greitai suskaiCiuoti. Antroji prieZastis susijusi su ,,prarasto gradiento*
problema. Si problema daZnai sutinkama naudojant sigmoidine arba hiperbolinio tangento funkci-
jas dél jy mazo atstumo nuo 0. Vis délto, i problema neiSkyla naudojant ReLU funkcijg. Galiausiai

§i funkcija sukuria ir jvairesn¢ iS€jimy reprezentacija negu jau minétos funkcijos.

1.2. Sujungimo sluoksnis

Sis sluoksnis maZina i$einamy duomeny, nuotraukos atveju — rezoliucijos — kiekj, kuris pro-
porcingas turimam kaip parametrui lango dydZziui.

Visy pirma nuotrauka yra suskaidoma j duoto lango dydzio ilgio bei plocio langelius, atsizvel-
giant j judéjimo Zingsnio bei duomeny papildymo parametrus. Kaip ir konvoliuciniame sluoksnyje,
Siame sluoksnyje gali atsirasti problema su langelio dydZiais, jeigu filtro dydis yra didesnis negu
1 x 1. Tai yra, tam tikri langeliai gali buti maZesni negu apibréZtas filtro dydis. Tuomet gali buti
naudojamas dirbtinis duomeny papildymas nuliais aplink nuotrauka.

Veéliau keliaujama per kiekvieng langelj ir atitinkamai nuo Sio sluoksnio tipo atlieckama operaci-

ja bei graZinama viena reikSmeé. Taip darant juose parySkinami svarbiis poZymiai, o nereikSmingos



detalés atmetamos. Sio sluoksniy tipy yra du: vidutinis bei maksimalus.

Vidutinis skai¢iuoja einamojo langelio vidurkj bei iSvestyje graZina vienintel¢ reikSme¢ — to
langelio vidurkj.

Maksimalusis ieSko langelyje didZiausios galimos reikSmés ir grazina ja vietoje viso langelio.
Be to, Sis metodas yra greitesnis negu vidutinis, todél, norint tinklus apmokyti grei¢iau, renkamasis

Sis tipas.

1.3. Pilnai sujungti sluoksniai

Siame sluoksnyje kiekviena gaunama jeitis pasiunciama j kiekvieng neurong bei padauginama
i$ to neurono atitinkamos jeities svorio. Visi Sie rezultatai kiekviename neurone yra susumuojami
bei pridedamas to neurono poslinkis (angl. bias). Galutinai Sis rezultatas gali buti paduodamas j
aktyvacijos funkcijg. DaZniausiu atveju, jeigu sluoksnis yra paskutinis, naudojama funkcija, ku-
ri grazina kiekvienos iSeities tikimybe. Viena iS tokiy funkcijy, kuri naudojama dazniausiai, yra
Softmax. Si funkcija dazniausiai renkamasi dél jos iSei¢iy tikimybiy susisumavimo j 1. Kitos, kaip
sigmoidiné arba hiperbolinis tangentas, papildomai reikalauja visy reik§miy normalizacijos. Kitu

atveju, jeigu Sis sluoksnis néra paskutinis, daZniausiai renkamasi naudoti ReLU funkcija.



2. Architekturos paieSkos algoritmai

Siame skyriuje apra$omi du tiriami algoritmai ieSkantys architektiiros: jy konceptai, pasitelktos
idejos bei kaip vykdoma pati architektury paieSka.

Architektiros

[—' optimizuotojas

Operacijos geriausiai

Klasifikuojancios
nuotrauky paketq

Pilna architekttra

Atnaujinama architektara,
suteikiant didesnj tikétinumo svorj
geriausioms operacijoms

Nuotrauky rinkinys

Rasta architektara
NAO N——— Klasifikuoti

nuotrauky rinkinj
Pereinama per visa sarasa
Architektry sarasas

Rastas architektiry

Kodavimo komponenté sqragas Klasifikuoti
nuotrauky rinkinj
l Architektara uzkoduojama j tolydzig reprezentacijq
Pridedama atnaujinty

architektdry bei ismetamos Prognozuotojo
blogiausiai pasirodziusios komponenté

1 |vertinama bei atnaujinama architektara

Dekodavimo Atnajintas
komponenté »  architektary sqrasas

1 pav. NAO ir CNAS algoritmy schema

2.1. CNAS

CNAS - tai automatinis konvoliuciniy neuroniniy tinkly architekturos paieSkos algoritmas, ku-
ris pavercia diskrecig architektiros paieSka j tolydZia, suranda operacijas, kurios geriausiai klasifi-
kuoja, bei tuomet i¥veda architektiira i $iy operacijy. Sis algoritmas [WZL*19] naudoja DARTS
[LSY19] algoritmg kaip baze. DARTS algoritmo i$skirtinumas yra architektiiros, kuri yra diskre-
ti, paieSkos transformavimas j tolydZiaja paieSka. Tiksliau, diskretus optimizavimo (architektiiros
paieskos) uzdavinys paverciamas j tolydyjj uZdavinj. Atlikus tokia transformacija, Siam uzdaviniui
galima panaudoti metodus, kurie yra skirti tolydiems uzdaviniams optimizuoti. Konkreciau tariant,
paieskai yra pritaikoma gradientinio nusileidimo metodas, taip darant yra pagreitinama pati paies-
ka, kadangi architektiiros paieSka diskrecioje erdvéje (iSbandymas visy jmanomy architektiiry) yra
labai ilgas bei daug resursy pareikalaujantis procesas [LSY19]. CNAS algoritmo specifiSkumas
nuo DARTS yra susikoncentravimas j kitokia primityviy operacijy aibe [WZL"19].
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2.1.1. Sudedamosios dalys

Algoritmas susidaro i§ celés bei optimizatoriaus komponenty. Sios celés yra jungiamos su ki-
tomis taip sudarant neuroninio tinklo sluoksnius — pirmin¢ architekturg. Véliau Sia architektura
norima optimizuoti — gauti operacijy tikétinumo svorius, tad tam jau yra naudojamas optimizato-
rius. Galiausiai, turint tikétinumo svorius, belieka sudaryti galutin¢ architekturg — iSrinkti tokias

operacijas, kurios labiausiai prisideda prie klasifikavimo rezultato.

2.1.1.1. Celé bei jos reprezentacija

Siame algoritme celé — tai sluoksnis, savyje laikanti informacija apie primityvias operacijas (Zr.
2.1.3 skirsnj), jy svorius bei jy tikétinuma. Ji reprezentuojama kaip multigrafas, neturintis cikly.
Sis grafas sudarytas i§ IV vir$iiniy, o Sias vir§iines jungia briaunos, kur i§ kiekvienos vir§iinés iSeina
po K briauny, kur K — tai visos primityviosios operacijos. Taip pat Sis grafas visuomet turi bent
dvi jéjimo ir vieng i8é¢jimo virStine. Sj grafa galima jsivaizduoti kaip einantj i§ virSaus j apacia,
kuris kiekvienoje eiléje iS praéjusios pasipildo viena virSune. Kitaip tariant, pradedant nuo virSaus,
kur yra 2 virSunés, ir paéjus viena eile j apacia, joje jau egzistuoty trys virSunés. Taip pat visos
virStinés jungiasi su visomis buvusiomis (auk$¢iau esan¢iomis) virSunémis.

I pirmgsias dvi virSunes ateina i§ praéjusiy dviejy celiy gauti rezultatai, o apatinéje virSunéje
pritaikoma konkatenacijos operacija — visi j jg jeinanciy virSuniy rezultatai sudedami kartu.

Celés virSuneés savyje laiko informacijg apie atitinkamus svorius operacijoms, o i$ §ios vir§iunés

iSeinancios briaunos yra konvoliuciniy tinkly elementai — primityvios operacijos.

2.1.1.2. Optimizatorius

Optimizatorius — tai komponenté, kuri bando optimizuoti operacijy tikétinumo bei paciy ope-
racijy svorius celéje. Tiksliau tariant, operacijos tikétinumo svoriai nurodo, kurios operacijos dau-
giausiai prisideda (turi didZiausia svorj) prie galutinio klasifikavimo rezultato, o paciy operacijy
svoriai — tai kiekvienos operacijos (konvoliucijos, sujungimo ir kt.) filtro svoriai. Pats optimizaci-
jos uzdavinys formuluojamas taip: turint du (praradimo) jvercius Ly, bei L4, reikia rasti tokj
a(architekttirg), kad bty minimizuota £, reikSme, kai turima tokius tinklo svorius w, kurie yra
gauti minimizuojant Ly,.q;, (Zr. (1)-ajg lygti). Kitaip tariant, turint omeny, kad operacijy svoriai
yra optimalus, pagal validavimo duomenis bandoma ieskoti tokia architektura, kurios validavimo

duomeny praradimo reiskmé buty maZziausia. Cia L4, bei L, yra praradimo funkcijos reiskmés.

min L, (w*(a), @)

(D
jei, w* (o) = argmin Ly, (w,0)

Tad lygtis, kuri yra sprendZiama:

vozﬁval (’LU*(OZ), Oé) zvaﬁval (w - ngﬁtrain (U), Oé), Oé) (2)



11

Pastebétina, kad w* ¢ia bandoma aproksimuoti darant tik vieng mokymo Zingsnj, o ne bandant
dar papildomai optimizuoti 1 lygties vidin¢ dalj [LSY19].
Tad gavus dvi praradimo reik§mes bandoma optimizuoti operacijy tikétinumo svorius bei ban-

doma pagerinti ty operacijy svorius.

2.1.2. Algoritmo eiga

Pati architekturos paieska yra operacijos tikétinumo bei paciy operacijy svoriy paieska celéje.
Taip pat, kadangi ieSkant teisingiausio tinklo reikia jj (pastoviai) jvertinti, kad (validavimo duomeny
praradimo) reikSme¢ buty galima perduoti optimizatoriui, bandomi optimizuoti ir paiy operacijy
svoriai. Todel galutiniame rezultate be architekturos gaunami ir Sios architekturos operacijy svoriai.

Diskretus Siy operacijy pasirinkimas paverciamas j tolydy, pasinaudojus softmax funkcija kiek-
vienai operacijai bei padalinant jg i§ visy operacijy sumos pritaikius softmax funkcija visoms toms
kitoms operacijoms (7r. (3)-aja lygtj). Cia tariame, kad O — tai aibé visy galimy primityviy ope-
racijy, o an’j ) _ tai celés vir§unéje (i, j) operacijos(o) tikétinumo svoris. Kitaip tariant, kalbant
minétojo grafo apibréZimais, tai yra briauny, kurios jungia dvi virSunes, prisidéjimas prie tinklo
klasifikavimo rezultato.

(i.5)
exp(ao )(m) o) 3)
0c0 2oreo eXplay”’)

Gavus Siy operacijy prisidéjimo koeficientus bei jvertinus Siy tinkly teisinguma, Sie perduodami

o) (z) =

j optimizatoriy, kuris vertina, kurios operacijos labiausiai prisideda prie galutinio rezultato. Sitaip
prisidéjusioms operacijoms yra suteikiama dar daugiau svorio.

Galiausiai, po tam tikro epochy skaiCiaus ir turint kiekvienos operacijos bei jy tikétinumo svo-
rius kiekvienai celés virSunei, iSrenkama tokia operacija, kuri labiausiai prisideda prie galutinio

klasifikavimo rezultato, o tai nusprendZiama pagal didZiausia operacijos tikétinumo svorj.

2.1.3. Primityvios operacijos

Primityvios operacijas — tai i§ anksto apibrézti KNT elementai su atitinkamais parametrais.
Vienas iS Sio algoritmo i$skirtinumy nuo DARTS - tai skirtingai pasirinktos primityviosios ope-
racijos, kurios yra naudojamos ieSkant architektiros. DARTS eksperimente naudoty operacijy
tipy yra maZiau — tai atskirtos konvoliucijos, iSpléstosios atskiros konvoliucijos, tapatybés (angl.
identity), nuliné bei vidutinés ir maksimalaus sujungimo operacijos. Taip pat konvoliucijos bei su-
jungimo sluoksnio operacijoms, pridétos analogiSkos, tik kito dydZio, operacijos — tai 3x3, 5x5 bei
7x7 branduolio dydZiy operacijos.

Vis délto, [WZL*19] straipsnio autoriai iSrySkino savybes, kurias turi patenkinti primityvio-
sios operacijos. D¢l Sios prieZasties CNAS eksperimentuose naudotos operacijos Siek tiek skyrési
nuo minétojo algoritmo. Pasak autoriy, primityvi operacija turéty patenkinti kelias salygas: uni-

kalumo, turéti kiek galima maziau parametry bei buti greitai suskai¢iuojama. Unikalumas — tai,
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kai operacija turi tokias savybes, kuriy negali replikuoti jokia kita operacija. Turéti kiek galima
maZiau parametry — turimas omenyje reliatyvus skaicius nuo kity operacijy, kurias reikéty optimi-
zuoti. Galiausiai buti greitai suskai¢iuojama — operacija turi buti kuo greitesné (vélgi lyginant su
kitomis operacijomis). Tad turint visas Sias savybes omenyje buvo paSalintos skirtingo branduolio
dydzio operacijos, kadangi Sias galima iSgauti turint minimalig (3x3) operacija bei dedant jas i
eilés. Papildomai prie esamy operacijy buvo pridétos dvi prie§ tai nebuvusios operacijos — suspau-
dimo bei suzadinimo ir kanaly sumaiSymo konvoliucijos operacijos. IS tikryjy abi operacijos yra
tam tikras KNT elementy rinkinys. Stai suspaudimo bei suzadinimo operacija, kuri pirma buvo ap-
raSyta straipsnyje [HSA*19], ja naudojantis bandoma iSgauti globalig informacija per visus kanalus
(savybiy Zemélapius), taip bandant sumazinti tinklo koncentracijg j maZzas, bet nereikSmingas de-
tales. Kitoje operacijoje, kanaly sumaiSymo, bandoma sukeisti kiekvieno kanalo pozicija su kita, o
tai bedarant dar panaudoti ir konvoliucijg. Tai atlikus tikimasi, kad tinklas taip greitai nepersimokys

ir galés labiau jsisavinti kiekvienos nuotraukos savybes [ZZL*17].

2.2. NAO

NAO - tai neuroniniy tinkly optimizacija, kuri bando ieSkoti (pagerintos) konvoliuciniy tinkly
architektiiros pasinaudojus kitais neuroniniais tinklais [LTQ*19]. Sio algoritmo idéja panasi kaip
CNAS (Zr. 2.1 sekcija) — diskrecig architektura perkelti j tolydZia erdve, ja optimizuoti, o tada
grazinti j diskreciaja erdve. Vis délto, Sio algoritmo iSskirtinés savybés lyginant su CNAS yra
ir skirtingas perkélimo bei graZinimo i§ diskreciosios j tolydZiaja erdve budas, ir pats optimalios

architektiiros ieSkojimo budas.

2.2.1. Sudedamosios dalys

Siame algoritme yra naudojamos kodavimo, prognozuotojo bei dekodavimo komponentés, ku-
rios bando pagerinti naudojamy operacijy celéje architektura, tam, kad jos klasifikavimas tapty
teisingesniu. Visy pirma kodavimo mechanizmas pavercia simboliy eilute, sudarytg i§ skaiciy, to-
lydziu vektoriumi. Tai padarius Siam vektoriui, o tiksliau — juo uZkoduotai architekturai, galima
panaudoti prognozuotoja, kuris bando jvertinti $io tinklo klasifikavimo tiksluma. Ivertinus tinkla,
galima panaudoti gradiento nusileidima, kad buty galima optimizuoti tinklg, jo reprezentacija, ir
gauti nauja, tikétinai geresnj tinklg jau dekoduojant. Atlikus Siuos veiksmus, turima nauja architek-
tiira, kuri, tikétina, bus geresné negu senoji. Siuos veiksmus atlikus daug karty bus gauta optimali

architektura, kurios ir yra ieSkoma.

2.2.1.1. Celé ir jos reprezentacija

Celé — tai sluoksnis savyje laikantis tam tikras primityvias operacijas bei jy svorius. Atitin-
kamai, jeigu yra naudojamas svoriy pasidalijimas, joje yra laikomos visos primityvios operacijos,
kitu atveju — tik architekturos nurodytos operacijos. Pati celé reprezentuojama kaip orientuotas, ne-

turintis cikly multigrafas, kurj sudaro nustatytas skaicius vir$iiniy, tasky. Siuose taskuose saugomi



13

primityviy operacijy svoriai, o i$ Siy virSuniy iSeinancios briaunos yra tam tikros primityvios ope-
racijos. Tai panaSus celés konceptas kaip ir CNAS algoritme (Zr. 2.1.1.1 straipsnj). Vis délto, Sis
konceptas iSsiskiria tuo, kad kiekvienas taSkas turi tik po dvi operacijas, iSskyrus paskutinj taska.

Atlikus abi operacijas taske, jy rezultatai yra sujungiami kartu bei i§ celés tasko yra iSvedama
Siy rezultaty sajunga. Taip pat, visos Sios operacijos gali naudoti rezultatus i§ jau buvusiy tasky.
Kitaip tariant, kiekviena operacija taSke gali panaudoti jau buvusio tasko, dviejy operacijy sujungta,
rezultata.

Verta paminéti, kad kiekviena celé architekturoje turi du jéjimus ir vieng iSéjima, tad pirmasis
taskas visada turés bent dvi jeitis. Galiausiai Sia architektiiros idéja ir buvo pasinaudota todél, kad

yra naudojamas svoriy pasidalinimas.

2.2.1.2. Svoriy pasidalijimo komponenté

Svoriy pasidalijimo id€ja yra tokia, kad visos pirminés operacijos yra sudedamos j cele, o tada,
pasirinkus specifinius elementus (sudarius architektura), i§ celés yra naudojamos tik pasirinktos
operacijos, taip Sig bendraja architektiira, o tiksliau atskirai jos svorius, apmokant (su vis kitokia)
pasirinkta architektiira. Sios technikos idéja pasitelkta i§ [PGZ*18] straipsnio. Ji panasi j DARTS
[LSY19] naudojama idéja, kad visas operacijas j tinklg reikia sudéti kartu. Vis délto, Sios ide-
jos iSskirtinumas yra tai, kad ji aktyvuoja, naudoja tik nurodytas operacijas ir optimizuojant tinklg
atnaujinami tik naudoty operacijy svoriai, neturint paciy operacijos tikétinumo svoriy. Tai yra ope-
racijy svoriai naudojami bendrai visoms (pasirinktoms pagal elementus) architekturoms. Pasak
paciy straipsnio autoriy [PGZ*18], §itoks sprendimas ne tik nesumazino klasifikavimo teisingumo,
bet ir jj Siek tiek padidino bei tukstanciais karty pagreitino visg paieSkos procesg. Tad Siame algorit-
me pasinaudojus bendru tinklu, kuris yra nuolat apmokomas, galima gauti nebloga aproksimacija

nurodytai architekturai, o taip pat pagreitinamas Siy architektiiry radimas.

2.2.1.3. PaieSkos komponentai

Siame skirsnyje yra apraSomos trys komponentés, kurios ir yra naudojamos iame algoritme
pagerinti ieSkoma architekturg.

Kodavimo komponenté priima viena argumenta — architektura, kuri reprezentuojama diskre-
¢iai naudojant simboliy eilute, kuriag sudaro tik skai¢iai. Pirmame veiksme gautajam argumentui
pritaikomas ,.jterpimo sluoksnis* (angl. embedding layer), kuris transformuoja Sig simboliy eilute
j skaitinj vektoriy ir véliau Sis naudojamas paverciant architekturg j tolydZia jos reprezentacija. At-
likus §j Zingsnj pritaikomas ilgosios-trumposios atminties neuroninis tinklas (toliau LTSM), kur jo
rezultatas vektorius — tolydi architektiros reprezentacija. Toliau gautasis rezultatas perduodamas
prognozuotojui.

Prognozuotojas yra vienas i§ kodavimo komponentés sudedamyjy daliy. Sis yra panaudojamas
iSkart po architektiiros uzkodavimo. Si dalis susideda i% keliy veiksmy. I§ pradZiy gautajam vekto-

riui pritaikoma vidurkio sujungimo operacija — kiekvienas vektoriaus elementas yra padalintas i$
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Sio vektoriaus ilgio. Atlikus tai pritaikomas dirbtinis neuroninis tinklas, kuris bando prognozuoti
Sio tinklo jvertj, klasifikavimo neteisingumas. Gavus jvertj Sis véliau pritaikomas arba apmokant
prognozuotoja norint sumazinti jo paklaida, arba, kai jau ieSkoma tinklo, bandant optimizuoti tinklo
operacijas, pasinaudojus Siuo jverciu kaip praradimo funkcijos reikSme.

Optimizavus tolydZig tinklo reprezentacijg ja reikia dekoduoti atgal j diskreciaja reprezentaci-
ja, o tada ir panaudojama dekodavimo komponenté. Si dalis priima du argumentus: pirmasis yra
atnaujinto tinklo tolydi reprezentacija, kuria Sis mechanizmas bando paversti jau j diskrecia archi-
tektra, o antrasis argumentas — kodavimo mechanizmo uZsléptoji busena, kuri padeda dekoduoti
§j tinklg panaSy j prieS tai duotg kodavimo mechanizmui. Pats dekodavimo mechanizmas susideda
i§ dviejy daliy: viena dalis — tai LTSM modulis, kuris naudojamas ir kodavimo fazéje, tik Sis veikia
prieSingai — konvertuoja iS tolydaus j diskrecig architektura, o antrasis tai démesio mechanizmas,
kuris, turint kodavimo fazés uZsléptas busenas, gali tiksliau graZinti panaSig j pradine architektiirg.
Tad galiausiai tikétina, kad gaunamas pagerintas tinklas.

Galiausiai patys paieSkos komponentai yra tam tikri neuroniniai tinklai, tad ir Siuos reikia ap-
mokyti, norint gauti gerus jy rezultatus. IS tikryjy egzistuoja du praradimai, kuriuos reikia mini-
mizuoti — L,, bei L,... Kur L,, — tai tolydZiai uzZkoduotos architekturos jvertinimo praradimas,
o tiksliau, tai yra skirtumas tarp jvertinto klasifikavimo teisingumo ir tikrojo teisingumo. Kitas
jvertis L,.. — tai graZinimo atgal j diskreciaja architektiirg praradimas, kuris, tiksliau tariant, yra
neteisingumas dekoduojant architektiirg, kai yra Zinoma jos tikroji tolydi reprezentacija. Tad bend-
ra praradimo formulé (Zr. 4-3 formule) susiveda j bendra Siy dviejy praradimy suma, papildomai
pridedant ir tam tikrg kompromiso santykj \. Cia E(x) yra kodavimo funkcija, f — tai progno-
zuotojo jvercio funkcija ir Pp — tai dekodavimo funkcijos tikimybé, jog tai x architektura, turint

uzkoduota architekturg x.

L=App+ (1= NLyee =AY (52— [(E(x))*+ (1=A)> log Pp(x|E(x)) (4

zeX zeX

Norint apmokyti paieSkos komponentus sudaromas atsitiktiniy architektury sgraSas. Toliau
jvertinamas kiekvienos architekturos i§ sgraSo klasifikavimo teisingumas, tada pasinaudojus Siais
dviem sgraSais bandoma apmokyti kodavimo, prognozuotojo bei dekodavimo mechanizmus, kad

Sie galéty pakankamai gerai jvertinti naujy architektury klasifikavimo efektyvuma.

2.2.2. Algoritmo eiga

Sias komponentes, neuroninius tinklus, apmokius iki nustatyto baigimo kriterijaus, galima pra-
deéti ieSkoti optimalios, geriausig klasifikavimo teisingumg turincios, architekturos. Pats baigimo
kriterijus Siame algoritme pasirinktas tik vienas — tai pasiektas tam tikras epochy skaicius. IeSkant
optimalios architekturos, yra atsitiktinai sugeneruojamos architektiiros, o véliau ieSkoma tikétinai

pagerintos jy versijos. Kiekviena architektira i§ sgraSo uZkoduojama bei jvertinamas jos klasifi-
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kavimo neteisingumas (angl. error rate). Sig metrika galima naudoti kaip praradimo funkcijos
reikSme, todél galima optimizuoti turimg tinklo architekturg. Pati optimizacija vykdoma naudojant
gradientinio nusileidimo metoda ir optimizuojama tinklo architekturos tolydZioji reprezentacija pa-
gal jos praradimo (funkcijos) reikSme. Papildomai turi buti nurodoma Sio (gradiento) Zingsnio
dydis ir (gradiento) nusileidimo kryptis. Atnaujinta reprezentacija dekoduojama ir gauta naujoji

architektira iSsaugoma j tg patj architektiiry sarasa.

2.2.3. Primityvios operacijos

Naudojant bendrajj tinkla, taip pat beieSkant architekturos, naudojamos jau iS anksto su pa-
rametrais apibréztos konvoliuciniy neuroniniy tinkly operacijos. Viena vertus tai padeda iSvengti
dar daug parametry, kurios reikia optimizuoti. Kita vertus néra Zinoma, ar naudojamos operacijos
tikrai gali buti optimalios, kitaip tariant, galbut apibréztos operacijos, gali buti prastos nuotrauky
klasifikavimui [WAR*20]. Vis délto, Siuo atveju pasirinktos tokios operacijos, kurios daZniausiai
naudojamos konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose, o ir Sios operacijos tik Siek tiek skiriasi nuo
kito algoritmo. IS tikryjy Sio algoritmo operacijos yra labai panaSios j naudojamas DARTS algorit-
me [LSY19] - tai konvoliucijos bei sujungimo sluoksnio operacijos. Vis tik konvoliucijos operacija
turi tik du dydzius 3x3 bei 5x5, o ir papildomai pridéta identiteto operacija, kurios DARTS algo-
ritme nebuvo. Tad naudojantis Siomis operacijomis yra ieSkoma tokia operacijy kombinacija, kad

klasifikavimo teisingumas buty geriausias.
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3. Algoritmy tyrimas

Siame skyriuje aprasyta aplinkos paruo§imo procesas pries atliekant eksperimentus. Aprasyme

nurodytos detalés, kad Siuos tyrimus buty galima atkartoti.

3.1. Architektury paieska bei tikrinimas

Sis skyrius susidaro i§ dviejy poskyriy: pirmame aprasyta paciy architektiiry paieska, kadangi
kiekvieno algoritmo paieSkos metodas ir eiga skirtingi, paieska taip pat turi buti implementuota
skirtingai. Kitame poskyryje apraSytas Siy architektury tikrinimas bei apmokymas, jame yra tik
vienas skirsnis, kadangi gauty architektury panaudojimas jau yra suvienodintas, todél tikrinimui
naudojama ta pati implementacija, jai perduodant rasta architekturg.

Kiekvienas i$ algoritmy buvo suprogramuotas su ,,Python* programavimo kalba pasinaudojus
dalinai jau egzistuojanciomis implementacijomis — algoritmo komponenciy klasémis. IS tikryjy
kiekviena i$ algoritmy paieSkos eigy jau buvo implementuota autoriaus, atsizvelgiant j jau egzistuo-
janc¢ig implementacija — komponenciy apmokyma, paciy architektury paieSka bei bendrg veikima.

Vis délto programiniame kode buvo i§ naujo tarpusavyje suderinti parametrai bei kiti jrankiai.

3.1.1. Paieska

Autorius implementavo algoritmus taip, kad kiekvienas i$ jy gauna jrankius su vienodais pa-
rametrais: optimizuotoja, (mokymosi grei¢io) planuotoja bei praradimo funkcija. Optimizavimui
buvo naudojamas gradientinio nusileidimo su momentu metodas. Papildomai optimizuotojui buvo
naudojamas mokymosi grei¢io planuotojas, o Siam buvo pasirinktas kosinuso atkaitinimo (angl.
Cosine Annealing) metodas. Greicio planuotojas buvo pasirinktas todel, kad beieSkant koeficienty
tokiame uzdavinyje funkcija, kuri yra labai netolygi, buty grei¢iau sukonverguota j ieSkoma op-
timumg [LH16]. Praradimo funkcijai buvo pasirinkta naudoti informacijos skirtumo (angl. cross
entropy) metrika.

3.1.1.1. NAO

NAO paieskos jgyvendimui buvo pasinaudota dalimi §io algoritmo implementacijos !. I8 tikry-
jy Sio darbo implementacijai panaudoti tokie failai: kodavimo (angl. encoder), dekodavimo (angl.
decoder), valdiklio (angl. controller), operacijy (angl. operations), modelio (angl. model) ir mo-
delio paieskos (angl. model search). Sie failai panaudoti todél, kad pats algoritmas nebuvo detaliai
aprasSytas [LTQ*19] darbe, taip pat dél to, kad algoritmas iStestuotas, Zinoma, kad jo veikimas turéty
buti panaSus j apraSyta straipsnyje. Dél minétyjy priezas¢iy buvo pasirinkta naudoti jau implemen-
tuotg algoritma, o tiksliau jo dalj — klases.

Kiekviena NAO paieskos epocha prasideda apmokant bendrajj neuroninj tinklg su visomis ga-

limomis operacijomis. Vis délto, jis apmokomas atsitiktinai traukiant architekturas iS architektury

Thttps://github.com/rengianluo/NAO_pytorch/tree/master/NAO_V 1
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sgraSo ir panaudojant tik toje architekturoje apraSytas operacijas, o ne visas vienu metu (esan-
Cias bendrajame tinkle). Véliau, po Sio apmokymo, tikrinama, ar dabartiné epocha yra jvertinimo
epocha. Jeigu ne, tuomet pradedama nauja epocha. Kitu atveju toliau bandomas jvertinti, o tiks-
liau aproksimuojamas, visy architektury teisingumas, kurios yra architektury saraSe. Po Sio jverti-
nimo seka jau pacio kodavimo-prognozuotojo-dekodavimo komponenciy mokymas su turimomis
aproksimacijomis bei architekturomis. Pasibaigus Siy komponenciy apmokymui sudaromas nau-
jasis sarasas su 100 geriausiai jvertinty architektury iS bendrojo architektury saraSo. Pasinaudojus
pastaruoju saraSu generuojama tiek naujy architektury, kiek yra nurodyta pagal ,,naujy architektu-
ry‘‘ parametrg. PrieS sudedant naujai gautas architekturas j naujy architektiiry sarasa tikrinama, ar
nauja sugeneruota architektura dar neegzistuoja bendryjy architektiry sgraSe. Atlikus visus Siuo
veiksmus naujy architektury sgraSas kartu sumaiSomas su bendruoju architektury saraSu. Tam, kad
bendrasis architektiiry saraSas nesikeisty, senosios, pras€iausiai pasirodZiusios architekturos, iStri-
namos, taip pritaikant elitizmg. Galiausiai i§ naujo pradedama naujoji epocha.

Véliau, po visy epochy jvykdymo, iSrenkamos 5 didZiausig teisinguma tur€jusios architekturos
ir sukuriami modeliai, kurie turi tik architektiiroje nurodytas operacijas. Tad galiausiai algoritmo

paieSka grazina Sias 5-ias architekturas, modelius.

3.1.1.2. CNAS

CNAS paieskai jgyvendinti buvo pasinaudota dalimi $io algoritmo implementacijos 2. Sio dar-
bo implementacijai buvo panaudoti tokie failai: architekturos (angl. architecture), operacijy (angl.
operations), modelio (angl. model) bei modelio paieskos (angl. model search). Sie failai panau-
doti todél, kad pacio algoritmo apraSymo straipsnyje [WZL*19] nebuvo. Taip pat §j algoritma,
straipsnio autoriai jau yra ir iStestave, ir, Zinoma, jo veikimas turéty buti labai panaSus j apraSy-
ta straipsnyje. Todél Sig implementacija, o tiksliau jos dalj — klases, ir pasirinkta naudoti Siame
straipsnyje.

Kiekviena CNAS paieSkos epocha prasideda ieSkant architekturos, o véliau ja apmokant. IS
tikryjy ieSkant iSkvieCiamas architektiiros optimizatorius, kuris, atsiZvelgiant j antrosios eilés pa-
rametrg, arba pritaiko praradimo funkcija pagal gauty nuotrauky kiekvieno pikselio reikSmes ir
tikimasi reikSme, arba, jeigu jjungta antroji eilé, papildomai prie pritaikymo dar suskaiciuoja kiek-
vienos operacijos svorio atnaujinimg (nedaroma prielaida, kad dabartiniai architekturos operacijy
svoriai yra optimalts). Véliau po Sio architektiiros optimizatoriaus Zingsnio atnaujinami ir paciy
operacijy svoriai. Galiausiai uzbaigiant epochg jvykdomas dabartinés bendros architekturos jver-
tinimas ir i§ naujo pradedama nauja epocha.

Po visy epochy jvykdymo iS bendrosios architekturos iSvedamos tokios operacijos, kurios turi
didZiausig operacijos tikétinumo svorj. Tuomet ir sukuriama nauja architektura-modelis, tik su

atitinkamomis operacijomis, kurig véliau, prie§ tikrinant, reikia apmokyti.

2https://github.com/tianbaochou/CNAS
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3.1.2. Apmokymas ir tikrinimas

Apmokymas ir tikrinimas suprogramuoti pacio autoriaus, kadangi algoritmy graZinami mode-
liai, gali biiti pritaikomi visur. [vykdZius paieska graZinamas architektiiry-modeliy sarasas. Sie
modeliai néra apmokyti — svoriai néra optimalis, todél prie§ pradedant tikrinti pacias architektu-
ras, jos apmokomos. Apmokymas vykdomas su 20 epochy. Toks skaicius pasirinktas todé¢l, kad
atlikus trumpus tyrimus pastebéta, kad viena architekturg uZtrukdavo mokyti bent apie valanda,
tad nuspresta, kad apmokius su 20 epochy, turint jau ,,optimaliag* architektura, turéty uZtekti paro-
dyti pakankamus rezultatus lyginimui. Kiti apmokymo parametrai — optimizuotojas, (mokymosi
greicio) planuotojas bei praradimo funkcija pasirinkti tokie patys kaip ir apmokymui. Optimizuo-
tojas — gradientinio nusileidimo metodas, planuotojas — kosinuso atkaitinimo metodas, o galiausiai
praradimo funkcija — informacijos skirtumo. Pasinaudojus papildomu klasifikatoriumi, gautoms
modelio ,,praradimo* funkcijos reik§méms pridedamos praradimo reikSmés iS papildomo klasifi-
katoriaus. Galiausiai Siuos modelius apmokius juos galima patikrinti su validacijos duomenimis ir

iSvesti gautus jvercius.

3.2. Lyginimo Kkriterijai

A B TP +TN )
Y = TP Y TN+ FP+ FN
.. TP
Precision = TP+—FP (6)
TP
= ———— 7
Recall = o5 1N )
2% Precision * Recall B 2+«TP

F1=

— 8
Precision + Recall 2«xTP+ FP+ FN )

Lyginimui pasirinkti tokie matai: teisingumo (angl. accuracy) (zr. 5 formule), tikslingumo
(angl. presicion) (Zr. 6 formule), atkirimo (angl. recall) (Zr. 7 formule), F1 (Zr. 8 formule)
ir papildomai Ziuréti j laikg. Vis délto, j laika Ziurima tik tada, kai eksperimentai atlieckami tuo
paciu kompiuteriu. Taip pat, norint tikslingai iSmatuoti uZimtg laika, reikéty atlikti daug tyrimy
su tais paciais parametrais ir imti jy vidurkj. Vis délto, dél laiko bei resursy stokos §j karta laikas
naudojamas labiau bendram vaizdui susidaryti negu kaip tikslus matas.

Teisingumas yra vienas dazniausiai naudojamy maty vertinant modeliy klasifikavimo efekty-
vumg [Tha20]. Vis délto, Sis matas gali paslépti tam tikras klasifikavimo detales, kuriy galima ne-
pamatyti nepasigilinus j kitus klasifikavimo rodiklius. Dirbant su daugiau negu 2-omis ar 3-omis
klasémis gali iSkilti problema, kad klasifikuojant dauguma klasiy gerai, o vieng ar dvi blogai — tei-
singumo matas gali rodyti, kad klasifikuojama gerai [Tha20]. Tad naudojantis vien tik Siuo matu

galima nepamatyti tikrojo klasifikavimo detaliy. Be Sios problemos egzistuoja dar ir kita: naudo-
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jantis iSbalansuotais duomeny rinkiniais ir blogai klasifikuojant kaZkurig klas¢ su maZai duomeny,
Sis matas gali rodyti, kad pats klasifikavimas néra blogas. Vis délto, pastaroji problema Siame ty-
rime neturéty egzistuoti, kadangi naudojami duomeny rinkiniai yra subalansuoti. Vis tik tam, kad
buty iSspresta bei eity pamatyti pirmaja problema, taip pat matyti ir tikslesnj klasifikavimo vaizda,
pasinaudota tikslingumo, atktrimo matais ir F1 rodikliu. Kadangi F1 rodiklis yra tikslingumo bei
iSsamumo maty (harmoninis) vidurkis, lyginimuose naudojamas Sis rodiklis. Kiekvienai i$ klasiy

Sie matai suskaiCiuojami atskirai.

3.3. Naudojami duomeny rinkiniai

Siame tyrime naudojami trys duomeny rinkiniai algoritmy lyginimui: CIFAR10?, CIFAR100°
ir Tiny ImageNet*. Verta atsizvelgti j tai, kad atitinkamai kiekviename rinkinyje: CIFAR10, CI-
FAR100 bei ImageNet, yra vis didéjantis klasiy skai¢ius bei vis mazéjantis nuotrauky skaicius per
klas¢. Viena vertus tai leidzia pamatyti, kaip kiekvienas iS algoritmy sugeba prisitaikyti su vis di-
déjanciu klasiy skai¢iumi bei mazZéjanciu nuotrauky kiekiu klasése. Kita vertus, kai abu parametrai
keiciasi, sunku jvardinti, kuris i§ §iy parametry turi jtakos galutiniams rezultatams. Vis délto, Sis
tyrimas labiau lygina abiejy algoritmy prisitaikyma prie skirtingy parametry, tad Siy dviejy para-

metry pasikeitimas didelés jtakos neturi.

3.3.1. CIFARI10 ir CIFAR100

Sie du rinkiniai yra bene daZniausiai naudojami neuroniniy tinkly tyrimuose. Juos abu sudaro
60 tiikst. nuotrauky, kurios buvo surinktos i§ ,,TinyImages* rinkinio. Siy dviejy duomeny rinkiniy
skirtumas yra klasiy bei nuotrauky skaicius jose. CIFARIO turi 10 klasiy bei po 6 tukst. nuotrau-
ky kiekvienoje iS$ klasiy, kur CIFAR100 turi 100 klasiy ir tik 600 nuotrauky kiekvienoje klaséje.
Abiejuose rinkiniuose naudojamos tokios klasés, kurios dazniausiai sutinkamos kasdieniniame gy-
venime, todél tai palankus duomenys, kai norima iSmokyti neuroninj tinklg klasifikuoti ,,buitiskas*

nuotraukas. Taip pat Sis rinkinys visiems vieSai prieinamas, todél jj gali naudoti bet kas.

3.3.2. Tiny ImageNet

,,Iiny ImageNet* rinkinys — tai ,,JmageNet* rinkinio poaibis, kuris vietoje 14 milijony nuotrau-
ky turi tik 100 tukstanciy bei vietoje 1 tukst. klasiy turi tik 200. ImageNet yra vienas garsiausiy
rinkiniy dél savo klasiy jvairovés ir nuotrauky kiekio. Naudojantis Siuo duomeny rinkiniu, kiek-
vienais metais rengiamas neuroniniy tinkly modeliy konkursas, kurio metu lyginami kiekvieno i
modeliy gebéjimai klasifikuoti §j duomeny rinkinj. Kadangi §is rinkinys naudojamas konkurse ly-
ginti modelius, nuspresta naudoti jj ir Siame tyrime lyginant du algoritmus. Vis délto Sis rinkinys

néra visiSkai laisvai prieinamas, reikia praSyti prieigos.

3https://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html
*https://www.kaggle.com/datasets/akash2sharma/tiny-imagenet
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3.4. Techninés tyrimo detalés

Tyrimy vykdymui naudoti du kompiuteriai, kad buty galima atlikti daugiau tyrimy, taip pat
atlikti juos greiciau. Vis délto, Sie kompiuteriai néra vienodi, tad jy architektury radimo greitis gali
skirtis.

Vienas i§ kompiuteriy — tai asmeninis kompiuteris, kuris savyje turi Intel I7-7700HQ proceso-
riy, 16 GB operatyviosios atminties bei NVIDIA GTX 1060 vaizdo plokste. Kompiuteryje naudo-
jama Linux operaciné sistema su Kubuntu 22.04 distribucija. Vykdant eksperimenta buvo i§jungtos
programos, kurios néra butinos paciai operacinei sistemai, kad §j buty galima atkartoti panaSiu lai-
ku.

Kitas kompiuteris — tai VU informaciniy technologijy atviros prieigos centro superkompiuteris.
Jame uZsakyti keturi branduoliai Intel Xeon E5-2698 procesoriaus, naudota 32 GB operatyviosios
atminties ir viena NVIDIA DGX-1 Tesla V100 32GB vaizdo ploksté. Siame kompiuteryije jdiegta
Qlustar 11 operaciné sistema, Ubuntu 18.04 pagrindu.

Abu algoritmai jgyvendinti Python programavimo kalba, pasinaudojus PyTorch biblioteka, kar-
kasu. Karkasas buvo naudojamas tam, kad kurti konvoliucinius neuroninius tinklus buty paprasta

ir Siuos buty galima iSkart persiysti j vaizdo plokste, kad ten vykty jy apmokymas.

3.5. Algoritmy aplinkos sulyginimas

Dauguma kiekvieno i$ algoritmo naudojamy parametry ir jrankiy buvo suvienodinti Sio darbo
testavimo aplinkoje, kad tiriamy algoritmy veikimas biity kuo panaSesnis. Nei$¢jo sulyginti tik
tokiy parametry, kurie yra iSskirtinai kiekvieno algoritmo specifika: NAO — NAO komponenciy
parametrai, 0 CNAS — optimizuotojo parametrai.

Paleidus kiekvieng algoritma, naudojamose biblioteky atsitiktiniy skaiciy generatoriuose nu-
statyta ta pati ,,sékla“ (angl. seed). Taip pat naudojamoje CUDAnn bibliotekoje nustatyta, kad
perdavus veiksmus atlikti j vaizdo plokste, Sie visuomet buty atlickami deterministiSkai. Toje pa-
¢ioje bibliotekoje jjungtas palyginimo réZimas, kuris turéty pagreitinti paciy algoritmy veikima,
kadangi nuotrauky jéjimo dydis yra nekintantis.

Kiekviename i$ algoritmy suvienodinti pradiniai operacijy svoriai naudojantis HE svoriy ini-
cijavimo metodu [HZR"15]. Abiems algoritmams gali buti jjungiamas papildomas klasifikatorius
(angl. Auxiliary classifier), kuris yra pridedamas tinkly gale. Tai padaryta tam, kad galimai buty
pagerintas klasifikavimo teisingumas.

Abu algoritmai naudoja sumaZinty celiy koncepta. Sis konceptas sumaZina nuotrauky rezoliu-
cija perpus, taip iSrySkinant bendresnes objekty savybes nuotraukose. Kiekviename i$ algoritmy

. - . v .. ... 1 2 e . .
paprastos celés yra verCiamos j sumazintas, kai jy pozicija yra 3 arba £ iS visy celiy.
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3.6. Pasirinkti parametrai

Dauguma parametry pasirinkti tokie, kokie naudoti Siy algoritmy straipsniy bandymuose. Vis
deélto ne visi parametrai sutapo, tad tokius parametrus bandyta sulyginti per vidurj, jeigu pati para-
metro specifika tg leido, arba pasirinkti vieno i§ algoritmo straipsniy parametrai, jeigu buvo mano-
ma arba buvo atlikti tyrimai, kad tai parodys geresnius rezultatus.

Pasirinktus aplinkos parametrus, kurie nustatyti visuose tyrimuose, galima matyti 1, 2 ir 3

lentelése.
1 lentelé. Bendri parametrai
Parametras Sio tyrimo | CNAS tyrimo ‘ NAO Tyrimo
Paketo dydis® 32 32 64
Pradinis kanaly kiekis 20 24 20
Sluoksniy (celiy) skaicius® 3 6 3
Operacijy skaiius® 5 4 5
Gradiento virSutinis apribojimas | 5 5 5
Epochos’ 50 60 150

2 lentelé. Architektiiros optimizavimo parametrai

Parametras Sio tyrimo | CNAS tyrimo ‘ NAO Tyrimo
Svoriy nykimas 0.0003 0.0003 0.0003
Mokymosi greitis 0.025 0.025 0.025
Minimalus mokymosi greitis 0.003 0.003 0.001
Momentas 0.9 0.9 0.9
CNAS antrosios eilés aproksimacija® | I§jungta ISjungta —

3Sitoks paketo dydis pasirinktas todél, kad tai didZiausias dydis, kuris nevir$ijo asmeninio kompiuterio vaizdo
plokstés atminties, taip pat su tokiu dydZiu tinklai apmokomi pakankamai greitai.

®Kaip ir paketo dydZio atveju, pasirinkta naudoti maZesnj §iy parametry kiekj, kad asmeninis kompiuteris galéty
ieskoti architekttros su vaizdo plokstés pagalba.

7 Atlikus trumpus tyrimus pastebéta, kad 50 epochy yra pakankamas kiekis jvertinti abiejy architektiiry klasifikavi-
ma. Ivykdzius daugiau epochy, tinklas jau daugiau nebesimokydavo. Taip buvo tikriausiai dél to, kad pats nuotrauky
kiekis kiekvienam rinkiniui sumaZzintas tik iki visy galimy 80% dél laiko stokos.

8Pasak [WZL*19] straipsnio autoriy, §is parametras architektiiros paie$kg pailgina dvigubai, tatiau reikimingy
rezultaty nesuteikia.
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Parametras Sio tyrimo | CNAS tyrimo | NAO Tyrimo
NAO bendri parametrai
NAO paketo dydis architekturai | 100 — 100
NAO kompromiso santykis 0.8 — 0.8
NAO epochy kiekis 100 — 100
NAO pradiniy architektury kiekis | 600 — 600
NAO naujy architektury kiekis | 300 — 300
NAO jvertinimo epocha’ kas 5 — kas 30
NAO dekodavimo neuroniniy tinkly parametrai
Kelio numetimo tikimybé 0 — 0
Pasléptas neurony kiekis 96 — 96
Sluoksniy 1 — 1
Dekodavimo ilgis 40 — 40
Dekodavimo abéceles dydis 12 — 12
NAO kodavimo neuroniniy tinkly parametrai
Kelio numetimo tikimybé 0 — 0
Pasléptas neurony kiekis 96 — 96
Sluoksniy 1 — 1
Kodavimo ilgis 20 — 20
Dekodavimo abécelés dydis 12 — 12
Iterpimo dydis 48 — 48
NAO prognozuotojo neuroniniy tinkly parametrai
Svoriy numetimas 0.1 — 0.1
Pasléptas neurony kiekis 200 — 200
Sluoksniy 3 — 3
Saltinio (kodavimo) ilgis'® 40 — 40
NAO komponenciy optimizatoriaus parametrai
Svoriy nykimas 0.0001 — 0.0001
Mokymosi greitis 0.0003 — 0.001

Norint palyginti du algoritmus nuspresta keisti Siy parametry reikSmes:

» Paketo dydZio parametro tiriamos tokios reiSkmés: 16, 32 ir 64. Pasak straipsnio [ML18] au-
toriy, mazesnis paketo dydis turi nemazg jtaka geriau generalizuojant klasés savybes giliyjy
tinkly modeliams. Papildomai [KMN*16] atlikti eksperimentai parodé, kad dideli paketo
dydziai veda link blogesnés generalizacijos.

* ljungti papildomus klasifikatorius kiekvienam i§ algoritmy. Tikétasi, kad jjungus papildomg
klasifikatoriy Sis padés algoritmams rasti geresne architekturg.

* Epochy dydj pakeisti nuo 50 iki 100. Noréta pakeisti iki 200, taciau po 100 epochy rezultatai
reik§mingai nesikeité, tad ties 100 ir buvo sustota. IS tikryjy tikétasi, kad didinant epochy

dydj bus geriau klasifikuojama, kadangi turima daugiau laiko jsisavinti klasiy savybes.

9NAO tyrime pacios architektiiros buvo jvertintos tik kas 30 epochy, taciau i§ viso epochy buvo 150. Atitinkamu
santykiu sumazinti epochy ir jy jvertinimo epochy skaiciai.
1015 kodavimo gauta 20 ilgio uzkoduota architektiira ,,padvigubinama®. T.y. gautas vektorius yra dubliuojamas.
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* Galiausiai naudotos nuotrauky (atsitiktinés) iSkarpos su dydziu 16. Tikétasi, kad panaudojus
nuotrauky iSkarpas modeliai sugebés geriau iSmokti klasiy savybes, kadangi peréjus visas

nuotraukas galés geriau jsisavinti atributus, kai néra papildomos informacijos.
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4. Eksperimenty rezultatai

Siame skyriuje aprasyti gauti ir iSanalizuoti eksperimenty rezultatai. Bendrai atlikti visus tyri-
mus uZtruko apie meénesj.

NAO algoritmas grazindavo daugiau negu 1 architektiira, vis délto pasirinkta naudoti tik vieng
(geriausia) architekturg, kai lyginama su CNAS algoritmo graZinta architektura. Geriausia archi-

tektura iS NAO pasirinkta pagal jos klasiy teisingumo bei F1 jvertj.

4.1. Paketo dydis

Ivykdzius eksperimentus su skirtingais paketo dydZiais NAO algoritme gauti rezultatai, kurie
atitiko straipsnio [ML18] gautas iSvadas — naudojantis maZesniais paketo dydZiais geriau genera-
lizuojamos klasiy savybés. Taip pat NAO algoritmas sugebéjo surasti geresne architekturg negu
CNAS, kai paketo dydis buvo 32. Kitu atveju, kai paketo dydis buvo 64, CNAS sugebéjo pernokti
NAO algoritmg. Galiausiai paketo dydj nustacius j 16 abu algoritmai pasirodé panaSiai.

Sumazinus paketo dydj iki 16, CNAS ir NAO algoritmo rasty architektury klasifikavimo teisin-
gumas padidé€jo: architekturos atitinkamai buvo jvertintos 87% ir 88% teisingumu. Paketo dydZiui
esant 32, teisingumo jverciai tapo 85% ir 88%, o nustacius paketo dydj j 64 teisingumas jvertintas
86% ir 84%.

CNAS algoritmo atveju paketo dydj nustaCius j 32 jo teisingumas sumaZzéjo palyginus su 64
paketo dydZiu, taciau tokio rezultato tikimasi nebuvo, tad Siam reiSkiniui iSsiaiSkinti reikéty daugiau
tyrimy. Kita vertus NAO algoritmo architektiros klasifikavimo teisingumas atitinkamai didéjo

mazinant paketo dydj ir atvirkSciai, kas ir atitiko [ML18] straipsnio gautas iSvadas.

NAO ir CNAS algoritmy palyginimas

2 pav. Surasty architektury klasiy klasifikavimas pagal F1 rodiklj

Taip pat galima pastebéti i$ 2 pav. esancio grafiko, kad abiejy algoritmy rastos architektiros su
paketo dydZiu 16 (Zr. mélyna bei rudos spalvos stulpelius) daugumoje klasiy sugebéjo gauti geres-
nius rezultatus negu ty paciy algoritmy architekturos su didesniu paketo dydZiu. Verta pastebéti ir
tai, kad daugumoje klasiy NAO paketo dydis (Zr. mélyna, geltong bei Zalias stulpelius) turi Zymiai
didesn¢ jtaka negu CNAS (Zr. raudona, violeting bei ruda stulpelius) — jverciai tarp skirtingy paketo
dydziy yra didesni.

Atsizvelgus j 2 pav. esantj grafika, o tiksliau, Ziurint atitinkamai | NAO stulpelius — mélyna,
geltong bei zalig, ir CNAS — raudona, violetin¢ bei ruda, galima teigti, kad netgi ir didinant bei
mazinant paketo dydj, NAO algoritmas néra désningas nugalétojas prie§ CNAS algoritmg. Galima
pastebéti, kad CNAS algoritmo rasta architektiira sugebéjo pasiekti panaSius jvercius kaip NAO,
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kai paketo dydis 16 (Zr. mélyna bei rudg stulpelius), tad Siuo atveju architektiiros pasirodo panaSiai,
o NAO Sioks toks pageréjimas, gali buti paprasciausiai triukSmas. Kita vertus, kai paketo dydis yra
64 (Zr. Zalig bei raudona stulpelius), atrodo, kad CNAS algoritmas netgi sugeba Siek tiek aplenkti
NAO algoritma ir pagal teisingumo jvertj, ir pagal F1 jvertj kiekvienoje iS klasiy. Vis délto, NAO
algoritmas pasirodo geriau prieS§ CNAS, kai paketo dydis nustatomas j 32 (Zr. geltong bei violetinj
stulpelius).

Nors sumazintas paketo dydis ir Siek tiek pagerino klasifikavimo jvercius, laikas, trunkantis
rasti tokias architekturas, padidéjo beveik dvigubai. CNAS algoritmas uztruko: su paketo dydziu
16 — 1 dieng bei 15 valandy; su paketo dydziu 32 — 21 valanda; su paketo dydZiu 64: 10 valandy.
Tuo tarpu NAO uZtruko: su paketo dydziu 16 — 1 dieng bei 8 valandas; su paketo dydZiu 32 — 15
valandy; su paketo dydZiu 64 — 8 valandas.

4.2. Nuotrauky iSkarpos

Pasinaudojus (atsitiktinémis) nuotrauky iSkarpomis vietoje pilny nuotrauky, pastebétas klasifi-
kavimo teisingumo suprastéjimas: CNAS ir NAO atitinkamai jvertinti 79% bei 85%. Tikétasi, kad
panaudojus nuotrauky iSkarpas bus geriau jsisavinamos kiekvienos klasés savybés, kadangi galima
iSvengti papildomos, perteklinés informacijos.

NAO ir CNAS algoritmy palyginimas

95% 94% 0 939 % 929 5 o
929 93% 30% 599 . % oo . 23% 92% oo, 92 92% 91% ggoc 91%
86% 5400

== NAO cutout 1
BN CNAS cutout

3 pav. Surasty architektury klasiy klasifikavimas pagal F1 rodiklj

Visgi net ir suprastéjus abiejy algoritmy architektiry klasifikavimui, NAO algoritmas sugebéjo
ir pasirodyti geriau (Zr. geltonos spalvos stulpelj), ir neturéti tokio didelio suprastéjimo kaip CNAS
algoritmas (Zr. Zalig spalvos stulpelj su raudonu). Tai yra, atsiZvelgus j 3 pav. esantj grafika, gali-
ma matyti, kad CNAS algoritme panaudojus iSkarpas (Zr. Zalia spalvos stulpelj) Sis duoda Zymiai
prastesnius rezultatus negu jy iSvis nenaudojant (Zr. raudong spalvos stulpelj).

Galima teigti, kad panaudojus nuotrauky iSkarpas Siy algoritmy klasifikavimas — gebéjimas
generalizuoti klasés savybes — suprastéja. Taip pat galima teigti, kad net ir panaudojus jas NAO
algoritmas pasirodo geriau uz CNAS algoritma, taip pat NAO algoritmui iSkarpy naudojimas neturi

tokios didelés (prastinancios) jtakos.

Algoritmas ir aplinka
BN NAO no cutout 1

EEE CNAS no cutout
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4.3. Epochos

IvykdZzius eksperimentus tarp 50 ir 100 epochy pastebéta, kad NAO architekturos teisingumas
nepasikeite ir liko 88%, o CNAS algoritmo architektiiros teisingumas pakilo nuo 85% iki 86%. Vis
délto, nors NAO teisingumas ir nepasikeité, daugumoje klasiy Sio algoritmo rastos architektiros
F1 rodiklis truputj pageréjo (Zr. 4 pav. esancio grafiko mélyna ir Zalig stulpelius) palyginus 100
epochy su 50. Taip pat NAO algoritmo rasta architektura jvykdzius 100 epochy Siek tiek lenkia
CNAS algoritmo rastg architektira.

NAO ir CNAS algoritmy palyginimas

96% 959 o, o,
5% 939 94% 92% 93% 929 93%  94% 9294 510, 92%

92% g o % 917
90% ggey, 90% 90% 91% gaoq ggap

88% g
S0 85% 4% 82% 82%

4 pav. Rasty architektury klasiy klasifikavimas pagal F1 rodiklj

Atsizvelgus i 4 pav. esantj grafika, tikétina, kad net ir padidinus epochy skaiciy j 100 (nuo
50), NAO algoritmas iSlaiko pranaSuma prieS CNAS algoritma. Vis tik tai galéjo bti ir triukSmas,
tad reikeéty atlikti daugiau tyrimy, kad tai buty galima patvirtinti. Kita vertus, jvykdZius daugiau
epochy - 100, CNAS algoritmas taip pat Siek tiek pagerino rezultatus palyginus su 50 epochy.

4.4. Papildomas Kklasifikatorius

Ijungus papildomg klasifikatoriy, rezultatas kiekvienam iS algoritmy buvo prieSingas: klasifi-
kavimo teisingumas NAO algoritmui pakilo iki 89% nuo jprasty 88%, o CNAS algoritmui sumazejo
nuo 85% iki 71%.

Tikétina, kad tai nutiko dél paciy algoritmy specifikos, taciau tai reikéty patikrinti: NAO algo-
ritmas naudoja svoriy pasidalijimo komponente, kuri bando aproksimuoti architekttros teisinguma.
Papildomo klasifikatoriaus pridéjimas prie visy operacijy minétaja aproksimacijos paklaida suma-
Zina, tad ir padeda rasti geresn¢ architekturg — geriau ,,iSmokyti“ neuroninius tinklus, kurie ir ieSko
architekturos. Kita vertus CNAS algoritmas bando optimizuoti/rasti tokias operacijas, kurios dau-
giausiai ,,prisideda‘ prie klasifikavimo. D¢l Sios priezasties, kai pridedamas klasifikatorius, didZia-
ja dalj klasifikavimo ,,teisingumo* suteikia pridétas klasifikatorius, tad atitinkamai kitos operacijos
yra maziau jvertinamos, kad prisideda prie rezultato. Vis délto Sias hipotezés reikéty tikrinti, taciau
tai turéty buti skirta ateities tyrimams.

Nepaisant to, Ziurint j 5 pav. esantj grafika, o tiksliau, geltong bei raudong stulpelius, galima
teigti, kad NAO algoritmas gali geriau pasirodyti negu CNAS jjungus papildoma klasifikatoriy.
Taip pat galima pastebéti, kad jjungus papildomg klasifikatoriy NAO algoritmas tik dar labiau pa-
tobuléjo, kai CNAS algoritmas gerokai suprastéjo.

Algoritmas ir aplinka
B NAO epoch 100 1
B NAO epoch 50 1
N CNAS epoch 50
N CNAS epoch 100
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NAO ir CNAS algoritmy palyginimas
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Algoritmas ir aplinka
W NAO aux head 1

BN CNAS aux head

Klasé

5 pav. Surasty architektury klasiy klasifikavimas pagal F1 rodiklj

4.5. Duomeny rinkiniai

ISbandZius abu algoritmus su kitais duomeny rinkiniais gautas Zymiai prastesnis klasifikavimo
teisingumas negu su CIFAR10 duomeny rinkiniu. Vis délto Sitoks teisingumo jvercio suprastéjimas
nebuvo netikétas, kadangi ir paciy klasiy daugiau, o ir nuotrauky per klase¢ yra maziau. Dél Siy
faktoriy galimybé, kad pavyks jsisavinti kiekvienos klasés savybes per 50 epochy bei su kitais
nustatytais tyrimo parametrais, yra labai maza.

Atlikus paieSka su CIFAR100 duomeny rinkiniu gauti tokie klasifikavimo jverciai: NAO ir
CNAS algoritmas atitinkamai gavo 62% bei 61%. Kitu atveju, atlikus paieska su Tiny ImageNet
rinkiniu, gauti tokie jverciai: 39% bei 46%.

Galima pastebéti, kad CNAS rasta architektira su kitais duomeny rinkiniais yra Zymiai ar¢iau
arba lenkia NAO rastg architekturg teisingumo jvercio poziuriu. Vis délto, reikéty daugiau tyri-
my su Siais duomeny rinkiniais, kadangi gali buti, kad NAO algoritmas su kitokiais parametrais
— daugiau epochy, architektiry, celiy, kitokiu paketo dydZiu ar kitais panaSiais parametrais galéty
pranokti CNAS algoritma. AtsiZvelgiant j tai buty galima teigti, kad CNAS algoritmas tam tik-
ra prasme yra adaptyvesnis skirtingy duomeny rinkiniy atzvilgiu negu NAO. Ypac lyginant 6, 12
bei 9 pav. esancius grafikus, kuriuose galima matyti kiekvieno algoritmo rastos architektiiros su
skirtingais duomeny rinkiniais F1 jvercio pasiskirstymus. NAO algoritmas su CIFAR10 rinkiniu
surenka dauguma jverciy deSinéje (Zr 6 pav.), kai CNAS algoritmo jverciai labiau pasiskirste tarp
70% ir 95%. Vis tik §i tendencija pasikeicia ir abu algoritmai, tiksliau, jy klasifikavimo jverciy
pasiskirstymas, susilygina panaudojus CIFAR100 rinkinj (Zr. 12 pav.). Galiausiai, pasiZitréjus j 9
pav. esancius grafikus, galima pastebéti, kad Tiny ImageNet rinkinyje CNAS algoritmas surenka
daugiau jverciy deSinéje negu NAO algoritmas.

NAO CIFAR10 1 lasiy klasifikavimo rodiklio pasiskirstymas NAO ir CNAS algoritmy palyginimas CNAS CIFARI10 Klasiy klasifikavimo rodiklio pasiskirstymas

40%

20% 20% \ 20% ___——70% —|

6 pav. F1 jvercio pasiskirstymas

BN NAO no aux head 1

BN CNAS no aux head
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4.5.1. Tiny ImageNet

Geriausiai CNAS Kiasifikuotos klasés CNAS ir NAO algoritmy palyginimas Geriausiai NAO Kiasifikuotos klasés

Algoritmas ir aplinka
mm NAO dataset imagenet 1
W CNAS dataset imagenet

F1 rodiklis

sulphur rugby ball

monarch,
monarch butterfly,
sulfur

butterfly,

7 pav. Geriausiai klasifikuojamos 5 klasés pagal F1 rodiklj

Blogiausiai CNAS Klasifikuotos Klases CNAS ir NAO algoritmy palyginimas Blogiausiai NAO Klasifikuotos klasés

0200
18%
0175
0150 Pei
13%
0125
Algoritmas ir aplinka

0100 % 1o 0% 0% 0% 0% 0% W NAO dataset imagenet 1

W CNAS dataset imagenet
0075
0050

3%
0025
0000 o% o% o% o% o% o% 0%
chain el chain wooden

F1 rodiklis

10%
4%

dumbbell wooden plunger, pop umbrella
spoon plumber's bottle
helper soda

plumber's spoon
helper

8 pav. Blogiausiai klasifikuojamos 5 klasés pagal F1 rodiklj

NAO dataset imagenet 1 klasiy klasifikavimo rodiklio pasiskirstymas NAO ir CNAS algoritmy palyginimas CNAS dataset imagenet klasiy Klasifikavimo rodiklio pasiskirstymas.

Tankis

0.4 X . . ¥ 0.4
F1 rodiklis F1 rodiklis

9 pav. F1 jvercCio pasiskirstymas

Atsizvelgus j 8 pav. esancius grafikus, galima pamatyti, kad CNAS rasta architektira Siame
rinkinyje net ir blogiausiu atveju surinko bent 10% F1 jvertinimo. Kita vertus daugelyje klasiy
NAQO rastos architekturos jvertinimas buvo paprasciausiai 0%.

Atkreipus démesj j 7 pav. kairéje esantj grafika, galima pastebéti, kad tarp NAO 5-iose ge-
riausiai jvertinty klasiy 4-iose i§ jy CNAS rasta architektira gerokai lenkia kito algoritmo rasta
architektura.

PaZiuréjus | 9 pav. esancius grafikus, galima pastebéti, kad deSinéje esantis grafikas, repre-
zentuojantis NAO architekturos F1 jverciy pasiskirstyma, turi maZesnj kiekj elementy kairéje negu
deSinéje esantis grafikas. Tai reiSkia, kad CNAS algoritmas daugiau klasiy suklasifikavo geriau.

Galiausiai galima biity teigti, kad su tiek epochy ir kitais numatytais parametrais CNAS algo-
ritmas pranoksta NAO. Vis délto, vertinant absoliuciai pagal teisingumo ir kitus jvercius, CNAS
rasta architektiira pasirodé pakankamai prastai. Taip pat CNAS algoritmas uZtruko dvigubai ilgiau
negu NAO ieSkodamas architektiros. CNAS algoritmas uZtruko 3 dienas ir 5 valandas, o NAO

algoritmas 1 dieng ir 12 valandy.
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4.5.2. CIFAR100

CNAS ir NAO algoritmy palyginimas Geriausiai NAO Klasifikuotos klases

Geriausiai CNAS klasifikuotos klasés

85% 85%

Algoritmas ir aplinka
. NAO dataset cifarl00 1
e CNAS dataset cifar100

Klase Klase

10 pav. Geriausiai klasifikuojamos 5 klasés pagal F1 rodiklj

Blogiausiai CNAS Kiasifikuotos klasés CNAS ir NAO algoritmy palyginimas Blogiausiai NAO Klasifikuotos klasés.

Algoritmas ir aplinka
W NAO dataset cifar100 1
W CNAS dataset cifar100

Klase

11 pav. Blogiausiai klasifikuojamos 5 klasés pagal F1 rodiklj

NAO dataset cifar100 1 klasiy Klasifikavimo rodiklio pasiskirstymas NAO ir CNAS algoritmy palyginimas CNAS dataset cifar100 klasiy klasifikavimo rodiklio pasiskirstymas

0.6
F1 rodiklis

0.6
F1 rodiklis

12 pav. F1 jvercio pasiskirstymas

Pazvelgus j 11 pav. esancius grafikus, galima pamatyti, kad blogiausiai klasifikuojamosiose
klasése néra daug iSsiskirianciy dalyky: kur viena iS architektury pasirodo prasciau, ja aplenkia kita,
i§skyrus paskutinius atvejus. Paskutinése klasése kitos architektiiros jvertinimas buna prastesnis.

Paziuréjus | 10 pav. esancius grafikus, pasirodo jdomus dalykas: pirmoje klaséje, kurig ge-
riausiai suklasifikavo NAO rasta architektiira, vis tik lenkia CNAS architektiira, nors kitose klasése
NAO algoritmas arba pasirodo taip pat, arba Siek tiek geriau. Vis délto, panaSus dalykas nutinka ir
su CNAS algoritmu jo geriausiai klasifikuojamose klasése, taciau tai nutinka tik paskutinéje klas¢je.
Visur kitur CNAS algoritmas Siek tiek lenkia arba turi panasy jvertj kaip NAO rastos architekturos.

Apibendrinus galima teigti, kad Sie algoritmai per daug nesiskiria nei geriausiai, nei blogiau-
siai klasifikuojamose klasése. Vis tik atsiZvelgus j 12 pav. esancius grafikus, galima pamatyti,
kad NAO rastos architekturos jverciai yra Sie tiek labiau pasislinke link deSinés, kas reiSkia, kad
daugiau klasiy pavyko suklasifikuoti geriau negu CNAS architektiirai. Tai kazkiek patvirtina ir
suskaiciuotas aritmetinis vidurkis, mediana bei moda, atitinkamai CNAS ir NAO algoritmai gavo:
0.6111, 0.61, 0.61; 0.6193, 0.64, 0.67, taciau Sie jverciai gali buti labiau triukSmas negu reiksti
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realy pokytj. Taip pat laikas, kurj uztrunka jvykdyti Siuos algoritmus, skiriasi daugiau negu dvi-
gubai: CNAS algoritmas uZtruko 22 valandas, o NAO algoritmas 10 valandy. Vis tik galima buty
teigti, kad CIFAR100 rinkinyje su numatytais tyrimo parametrais NAO algoritmas randa panasia

architekturg kaip ir CNAS algoritmas klasifikavimo jverciy prasme.
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Rezultatai ir iSvados

Atlikus architektiros paieSkos algoritmy apZvalga, konvoliuciniy neuroniniy tinkly apZvalga,
sukurus aplinka bei jvykdzius eksperimentus gauti tokie rezultatai:
* Gauti kiekvieno i§ algoritmo rasty architektury jverciai panaudojus papildomus jrankius bei
keiciant parametry reikSmes: paketo dydZio, epochy dydj, jjungus papildomg klasifikatoriy,
keic¢iant duomeny rinkinius bei galiausiai naudojant nuotrauky iSkarpas.

IS Siy rezultaty gautos tokios iSvados:

 Labiau rekomenduojama naudoti NAO algoritmg negu CNAS, kai norima naudoti 32 paketo
dydj su kitais numatytais parametrais. Tyrimo metu daugumoje klasiy rasty architektury tei-
singumo jvertis bei F1 rodiklis buvo geresni naudojantis NAO negu CNAS algoritmu. Kitais
atvejais, kai paketo dydis 64, tikétina, kad CNAS algoritmas pasirodys geriau. Atlikus tyri-
mus pastebéta, kad architektuiros teisingumo jvertis bei F1 rodiklis buvo geresni pasinaudojus
CNAS algoritmu. Nustacius paketo dydj j 16, abi architektiros sugeba pasirodyti panaSiai.
Atlikti tyrimai parodé, kad jy jverCiai yra labai panaSus. Vis tik CNAS algoritmas uZtrunka
dvigubai ilgiau.

* NAO algoritmo rezultatai sutapo su [ML18] straipsnio gautais rezultatais: mazinant paketo
dydj neuroninis tinklas gali geriau generalizuoti klasés savybes. Atlikus tyrimus pastebéta,
kad klasifikavimo teisingumas bei kiekvienos klasés F1 jvertis geréjo vis maZzinant paketo
dydj nuo 64 iki 16. Vis tik CNAS atveju Sie rezultatai skyrési ir nesutapo su straipsnio gautais
rezultatais. Su paketo dydziu 32 CNAS algoritmas pasirodé prasciau, negu kai paketo dydis
buvo 64. CNAS atveju reikéty atlikti daugiau tyrimy, kurie padéty iSsiaiSkinti §j neatitikima.

* Siuloma nenaudoti nuotrauky iSkarpy be originaliy nuotrauky Siuose algoritmuose, kadangi
tai tik suprastina nuotrauky klasifikavima. Kiekvienam i§ algoritmy rastos architekturos tei-
singumo jvertis suprastéjo: NAO nuo 88% iki 85%, o CNAS 85% iki 79%. Taip pat, net jei
ir naudojamos tokios nuotrauky iSkarpos, labiau patartina naudoti NAO algoritma, kadangi
jo ivertis nukrito maZiau — tik apie 3 punktus, kai CNAS nukrito netgi 6.

 Tikétina, kad geriau naudoti NAO algoritmg negu CNAS, kai didinamas epochy kiekis su
Siame tyrime numatytais parametrais. NAO algoritmas prieS CNAS pasirode¢ Siek tiek geriau
ir teisingumo jverCio poZiuriu, jy jverciai atitinkamai 88% ir 86%, ir kiekvienos klasés F1
jverCiu. Vis tik tai galéjo buti labiau triukSmas ir reikéty atlikti daugiau tyrimy, kad buty
galima teigti labiau uZtikrintai, kad NAO algoritmas pasirodo geriau.

* ljungus papildoma klasifikatoriy rekomenduojama naudoti NAO algoritma. NAO algorit-
mas pasirodé Zymiai geriau su jjungtu papildomu klasifikatoriumi negu CNAS: CNAS gavo
teisingumo jvertj 71%, o NAO 89%.

* Papildomas klasifikatorius pagerina NAO algoritma, o CNAS blogina. Rastos NAO archi-
tekturos teisingumo jvertis pakilo nuo 88% iki 89%. CNAS atveju klasifikatorius gerokai
pablogino teisingumo jvertj nuo 85% iki 71%.

e CIFARI100 duomeny rinkinio atveju abu algoritmai pasirodo panaSiai su numatytais para-
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metrais. Tyrimo metu abi architekturos gavo panaSius jverCius: NAO — 62%, o CNAS —
61%. Atsizvelgus ir j jver¢iy pasiskirstyma, ir j vidurio taSko jvercius, galima matyti, kad
reikSmingo skirtumo néra.

Tiny ImageNet duomeny rinkinio atveju CNAS algoritmas pasirodo geriau negu NAO algo-
ritmas. CNAS algoritmas jvertintas 46%, o NAO tik 39%. Taip pat atsizvelgus j F1 jverciy
pasiskirstyma, galima pastebéti, kad CNAS algoritmo atveju jverciai yra labiau pasislinke
link 100%, o NAO atveju labiau link 0%.

Keiciant duomeny rinkinius, kurie didina klasiy skaiciy ir maZina nuotrauky skaiciy per kla-
ses su tais paciais parametrais, galima pastebéti, kad CNAS algoritmas yra adaptyvesnis.
Tyrimy metu pastebéta, kad CNAS algoritmo rasty architektury teisingumo jverciai tarp skir-

tingy duomeny rinkiniy skyrési maziau negu NAO algoritmo atveju.
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Reziumeé

The paper compares two algorithms: NAO and CNAS. Both algorithms search for convolutio-
nal neural network architectures. Comparison is made by evaluating the found architecture on a
dataset and then deriving an F1-score from classification metrics while also considering time. In
the paper, the comparison is made by changing packet size and epoch parameters, using additional
tools: auxiliary classificator and image cutouts, and different datasets. The results show that the
NAO algorithm performed better using the CIFAR10 dataset with cutouts, auxiliary classificator,
and likely with smaller packet size and more epochs. However, the CNAS algorithm was superior
when using the CIFAR10 dataset with a larger packet size and the Tiny ImageNet dataset. Also,
the findings show that CNAS is more adaptive to changes in the number of classes and the number

of images per class. In other cases, both algorithms performed similarly.
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