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Introducere

Progresul rapid al informaticii ne-a permis sd automatizim numeroare procese. Au fost propuse atit
de multe aplicatii Incét existd foarte putine domenii care Incd nu au beneficiat de acest progres. Ne
sunt oferite doud perspective importante: ceea ce este generat de procesele care au fost automatizate
deja si ce poate fi automatizat 1n viitor. Prima perspectiva se referd la datele care sunt generate. Aceste
date pot fi analizate, iar rezultatele pot fi folosite pentru a imbundtiti calitatea procesului automatizat
sau pentru a dezvolta noi aplicatii.

Chiar dacd acest progres existd, mai existd de asemenea multe oportunitdti de dezvoltare. Mo-
mentan, implicarea expertilor este necesard in numeroase domenii. Invitarea automati (ML) a ajutat
in dezvoltarea solutiilor bazate pe cantitétile mari de date care existd. Desi multe aplicatii sunt bazate
pe astfel de metode inteligente, aproape toate aplicatiile necesitd studierea si dezvoltarea algoritmilor,
ceea ce poate fi realizat doar de citre expertii umani.

Pentru fiecare noud aplicatie, expertii aleg, de obicei, o arhitecturd existenta care s-a dovedit deja
eficientd 1n rezolvarea altor probleme. Apoi, aceastd arhitecturd este adaptatd noului caz de utilizare.
Arhitectura este antrenatd si testatd, in scopul evaludrii calititii ei. Rezultatele sunt analizate de
experti, iar be baza acestor analize sunt facute ajustdri arhitecturii. Noul candidat este evaluat. Acest
proces repetitiv este necesar pentru descoperirea unei solutii eficiente. De asemenea, acest proces
necesitd implicarea expertilor care trebuie sa facd analiza riguroasa si sd ia deciziile importante.

Comunitatea stiintificd a dezvoltat un interes pentru automatizarea procesului de gasire a arhitec-
turii optime de retea neuronald pentru rezolvarea unei anumite probleme si astfel a aparut domeniul
neural architecture search (NAS). Acesti algoritmi automatizeaza cat de mult este posibil din proce-
sul de cdutare a arhitecturilor. Acestia au fost aplicati atit pentru retelele neuronale convolutionale
(CNN), cét si pentru retelele neuronale recurente (RNN). In cazul ideal, o asemenea solutie ar obtine
rapid arhitectura optima pentru rezolvarea unei anumite probleme, fard interventie umand. Desi acest
domeniu are un potential de aplicabilitate foarte mare si rezultatele care au fost obtinute deja sunt
impresionante, mai existd Incd multe provocdri care trebuie depasite.

Experientele noastre anterioare au implicat propunerea de solutii in care extrageam anumite ca-
racteristici din date folosind reguli stabilite de noi, nu invatate de algoritmi. De asemenea, a fost
nevoie sd experimentdm cu numeroase arhitecturi pe care le-am studiat, comparat si ajustat manual.
Aceste abordari clasice pentru proiectele de ML s-au dovedit, intr-adevar, de succes Tn multe situatii.
Chiar si asa, procesul ar putea fi imbundtitit prin automatizare. Multe arhitecturi dezvoltate manual
au fost propuse, iar apoi reutilizate in multe alte aplicatii. Desi alegerea unor astfel de arhitecturi are
sanse mari de a conduce catre solutii de succes, poate fi si o limitare pentru cd lasd multe optiuni
neexplorate.

In aceasti tezd, propunem propriile noastre tipuri de algoritmi NAS. Solutiile noastre pot fi fo-
losite atat pentru propunerea arhitecturilor pentru CNN, cat si RNN. Pentru a demonstra calitatea
algoritmilor nostri, i-am aplicat la rezolvarea a doud probleme provocatoare, dar si cu grad mare de
aplicabilitate: clasificare de imagini si analiza de sentiment pe tweet-uri.
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Contributii originale

Impirtim prezentarea contributiilor noastre originale bazandu-ne pe tipul de retele neuronale pentru
care cautdm arhitecturi eficiente: CNN si RNN. Metodele pe care le propunem au fost construite
astfel incat sd beneficieze de particularititile acestor tipuri de retele.

Capitolul 2 este dedicat RNN. Am prezentat o serie de metode pe care le-am folosit pentru gasirea
arhitecturilor eficiente in scopul rezolvarii unei anumite probleme. Problema selectata este analiza de
sentiment pe tweet-uri, 0 problemd provocatoare care poate fi modelatd ca o problemd de procesare
de secvente, ceea ce o face abordabila pentru RNN.

Prima abordare pe care am folosit-o este una experimentald care urmeazd metodologia clasica de
cdutare a arhitecturilor, metodologie care a fost folositd de multe ori cu succes. Aceastd abordare
necesitd o implicare considerabild din partea cercetitorilor de-a lungul intregului proces de cdutare.
Rezultatele acestei abordiri sunt publicate in [NMM™21]. Aici am definit modul in care modelim
problema si am experimentat cu diferite decizii de proiectare. Am explorat diferite optiuni de prepro-
cesare si decizii arhitecturale. Prezentam aceste experimente si rezultatele obtinute. Aceste rezultate
au fost folosite in dezvoltarea celorlalte abordari mai sofisticate.

A doua abordare este un algoritm original NAS, abordare pe care am publicat-o in [NMN21]. Am
propus un algoritm evolutiv (EA) a cdrui scop este descoperirea unor noi celule de memorie recurente.
Algoritmul, Tmpreund cu componentele sale, este descris In detaliu. Am propus strategii de estimare
a performantei Tn scopul reducerii timpului necesar pentru identificarea celulelor de Tnaltd calitate.
A fost descoperit un numér mare de celule, dintre care le prezentdm pe cele mai bune, pe care le
comparam cu celulele cu scop generic existente deja in literatura de specialitate.

A treia abordare dedicatd RNN se concentreazd pe strategia de estimare a performantei. Desi
am propus in contributia noastra originald anterioard asemenea strategii, acestea inca aveau nevoie
de timpi lungi de executie. Noua strategie a fost sd folosim un algoritm ML pentru estimarea
performantei. Propunem un nou model pentru a prezice cat de bine isi va indeplini scopul o ce-
Iuld de memorie recurentd, bazandu-ne pe structura acesteia. Au fost efectuate experimente ample
pentru a gdsi algoritmul care s faca preziceri de performantd cu mare acuratete. Folosind algoritmii
descoperiti, am analizat noi celule de memorie recurente si am prezentat-o pe cea mai bund dintre
acestea.

Capitolul 3 prezintd abordarea noastrd pentru descoperirea unur noi arhitecturi CNN. Pentru acest
tip de retele am decis sd alegem clasificarea de imagini ca problema pentru care sa cautdm arhitectu-
rile. Aceastd contributie originala a fost publicatd in [NC22]. Metoda pe care o propunem se numeste
IntelliSwAS si este o abordare de tip particle swarm pe care o extindem cu un algoritm ML pentru
estimarea rapidd a performantei.

Am propus un algoritm de tip Particle Swarm Optimization (PSO) pentru cdutarea de celule CNN
care pot fi folosite pentru a construi arhitecturi intregi. Acest algoritm este configurabil pentru ca
am dorit sd putem gisi o strategie de cautare eficientd. Particulele se misca prin spatiul de cdutare
care reprezintd celulele CNN, pentru care am propus o reprezentare numericd. Am creat un mediu
de simulare in care si ciutim configuratiile care si produci aritecturi de inalti performanti. in acest
mediu de simulare am rulat algoritmii nostri PSO cu diferite optiuni pentru parametri si am evaluat
rezultatele.

Particulele trebuie sd stie care sunt pozitiile de Tnaltd calitate si este de dorit ca acest lucru sa
se facd cu cat mai putine resurse de calcul. In acest scop, am propus un nou algoritm ML special
conceput pentru prelucrarea datelor structurate ca grafuri orientate aciclice (DAG). Folosim acest
algoritm pentru a prezice calitatea relativa a arhitecturilor candidate. Am efectuat experimente pentru
crearea acestui algoritm si am comparat, de asemenea, eficienta acestuia cu un model bazat pe lucriri
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care au fost propuse anterior n literatura stiintifica.

Configuratiile parametrilor PSO si modelul de estimare a performantei au fost folosite pentru a
descoperi noi celule CNN eficiente. Aceste celule au fost folosite pentru a construi arhitecturi CNN
complete si au fost efectuate experimente pentru a evalua calitatea acestor arhitecturi.

Structura tezei

Primul capitol al acestei teze este dedicat lucrarilor care ne-au inspirat in cercetarea noastrd. Ne bazam
pe aceste lucrdri si, din acest motiv, am decis sd oferim o privire de ansamblu asupra multiplelor
subiecte care ne-au influentat. Desi aceastd revizuire nu este exhaustiva si multe contributii stiintifice
importante nu au fost incluse, sperdm sd dam o idee despre elementele de baza pe care le-am folosit,
progresele realizate si provocdrile care exista.

Capitolul 2 prezintd contributiile noastre originale a ciror scop este descoperirea arhitecturilor
RNN.

In capitolul 3 am prezentat contributiile noastre originale care au vizat cutarea automati a arhi-
tecturilor CNN.

Concluziile le tragem 1n ultimul capitol. Am creat o imagine de ansamblu asupra a ceea ce
am prezentat si am sintetizat rezultatele obtinute. Am identificat Tn acest capitol si posibile directii
viitoare de cercetare pe care ne propunem si le dezvoltam.



Capitolul 1

Fundamente teoretice

Acest capitol este dedicat prezentdrii contributiilor stiintifice care au fost relevante pentru cerceta-
rea noastrd. In primul rdnd, doud dintre sectiuni sunt dedicate celor doi algoritmi ML pentru care
ne propunem sd gasim arhitecturi eficiente: RNN si CNN. Mai mult, solutiile pe care le propunem
folosesc si RNN pentru cdutare, asa cd este important sd detaliem modul in care functioneaza si care
sunt punctele lor forte. Oferim apoi o imagine detaliatd a evolutiei algoritmilor NAS pentru a crea
contextul in care ne-am efectuat cercetdrile si am propus propriile versiuni ale unor astfel de algo-
ritmi. Deoarece retelele neuronale pot fi reprezentate cu usurintd sub forma de grafuri, am considerat
ca studierea graph neural networks (GNN) ne poate oferi oportunititi importante de procesare a ar-
hitecturilor. In capitolele ulterioare vom prezenta propriile versiuni de GNN pe care le-am propus
pentru Tmbundtitirea algoritmilor NAS dezvoltati. O sectiune este dedicatd analizei sentimentelor pe
tweet-uri, deoarece aceasta este problema pe care am ales-o pentru solutiile noastre de cdutare a arhi-
tecturii pentru RNN. Pentru arhitecturile CNN, am selectat clasificarea imaginilor, deoarece aceasta
este o problema importantd in domeniul viziunii computerizate si este strins legatd de evolutia CNN,
asa cum mentiondm si in sectiunea dedicata acestui tip de retele.



Capitolul 2

Metode pentru Cautarea Arhitecturilor
de Retele Neuronale Recurente

In acest capitol am prezentat abordirile noastre pentru a descoperi noi arhitecturi RNN. Am propus
mai multe solutii, fiecare bazdndu-se pe cea precedentd. Pentru aceste solutii, am selectat ca problema
analiza sentimentului pe tweet-uri. Aceastd problema este potrivitd, fiind o problema de procesare de
secvente, pentru care RNN este o alegere adecvatd ca algoritm si este, de asemenea, o problema
relevantd, primind mult interes Tn comunitatea stiintificd datoritd aplicatiilor sale importante. Chiar
dacd am selectat aceasta problema, metodele noastre sunt aplicabile la multe alte probleme cu nevoi
minime de modificari, asa cum va fi explicat in sectiunile urmatoare.

Am publicat aceste abordiri in doui articole originale: [NMM ™21, NMN21]

Prima abordare consta 1n cautarea In maniera clasica de a crea arhitecturi, evaluiand calitatea aces-
tora prin antrenarea pand la convergenta, testarea lor si utilizarea rezultatelor pe care le obtinem pentru
a propune noi arhitecturi. Pentru aceasta, am analizat arhitectura dintr-o perspectivda macro, utilizind
doud celule de memorie RNN existente si ajustand mai multe decizii de proiectare care includ modul
de utilizare al acestora ntr-o arhitecturd RNN completd. Am propus si prezentat anterior aceastd
abordare in [NMM™21]. Aceastd fazi ne-a permis si evaluim performanta diferitelor decizii arhi-
tecturale. Am experimentat cu mai multe arhitecturi bazate pe conceptele prezentate in Capitolul 1.
Solutia noastra converteste mai intai textul intr-o reprezentare numericd. Apoi, o preprocesare este
aplicatd pe datele de intrare. Informatiile sunt transmise unuia sau mai multor straturi recurente pen-
tru procesare. Optional, se aplica apoi un mecanism de atentie. Clasificarea finald se face printr-un
strat de tip feed-forward, care emite scorurile pentru fiecare sentiment considerat, pozitiv sau negativ,
scorul mai mare fiind cel care decide clasa. Textul introdus este procesat caracter cu caracter si nicio
parte a textului tweet-ului nu este filtratd. Aceastd decizie a fost luatd pentru a tine cont de toate
informatiile disponibile la analiza tweet-ului. Alte lucrari [KWMI11, PP10] folosesc un dictionar de
cuvinte. Prin procesarea numai a caracterele alfanumerice si prin gruparea acestora in cuvinte, se
pierd informatii precum emoticoanele, emoji-urile si hashtag-urile. Chiar dacd aceste caracteristici
sunt tratate separat, prin utilizarea unui dictionar de cuvinte predefinit, cuvintele scrise in mod creativ
s-ar pierde pentru cd nu se afld in dictionar sau ar trebui corectate, ceea ce ar putea introduce erori in
text si distorsiona rezultatul.

A doua abordare este una de tip NAS. Am dezvoltat un EA pe care il folosim pentru cadutarea
arhitecturilor RNN. Am publicat aceastd solutie In [NMN21]. Pentru aceastd abordare, am anali-
zat arhitecturile dintr-o perspectivd micro, cautand noi celule de memorie RNN. Arhitecturile com-
plete sunt construite pe baza acestor celule si a sabloanelor pe care le-am creat pe baza informatiilor
obtinute din cdutarea clasic pe care am efectuat-o Tn abordarea anterioard. Metoda noastrd este un EA

10
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complet cu toate componentele, care sunt descrise in detaliu. Pentru functia de aptitudine, evaluim
calitatea arhitecturilor RNN folosind mai multe tehnici, dar nu ML. Folosind rezultatele obtinute in
abordarea anterioard, am selectat sablonul de arhitecturad pentru crearea acesteia la nivel macro si am
decis sa schimbam arhitectura unitétilor ascunse, propunind alternative la celulele cu scop generic
LSTM [HS97] si GRU [CVMG™14]. Am folosit trei probleme diferite pentru a descoperi si a evalua
modelele. Am efectuat experimente si rezultatele aratd ca cele mai bune modele obtinute depasesc
termenii de comparatie alesi — care sunt cele mai populare celule, LSTM si GRU. In timpul proce-
sului de cdutare, am evaluat aproximativ 17000 de celule. Candidatul castigitor pe care l-am selectat
i-a depasit pe ceilalti pentru problema analizei sentimentelor Tn general, ardtand, prin urmare, gene-
ralitate. Am fécut selectia castigdtorului utilizand acuratetea cumulata pentru toate cele trei probleme
luate 1n considerare.

Algoritmul folosit in solutia noastrd este un EA. Acest tip de algoritm simuleaza evolutia speciilor.
Se foloseste o populatie de indivizi, fiecare individ reprezentind o posibila solutie a problemei.

In spatiul nostru de ciutare, un individ reprezinti o celuld de memorie RNN candidati. Structura
fiecarui individ este datd de genele acestuia. Pentru a forma noi solutii, genele indivizilor sunt recom-
binate si apoi mutate. Indivizii sunt clasificati in functie de aptitudine, iar cei cu performante de top
sunt favorizati pentru transmiterea genelor. Componentele EA sunt:

* Reprezentarea individului;
* Operatorul de selectie;

* Operatorul de recombinare;
* Operatorul de mutatie;

* Initializarea populatiei;

* Evaluarea aptitudinii.

A treia noastrd abordare este centratd pe o strategie mai sofisticatd de estimare a performantei
bazatd pe un algoritm ML. Din nou, cdutdm celule de memorie RNN, dar accelerdm procesul propu-
nand un nou algoritm pentru prezicerea calitdtii candidatilor nostri, algoritm care ruleaza considerabil
mai rapid decat metodele anterioare pe care le-am folosit in acest scop. Experimentand cu abordarea
anterioard, am observat ca evaluarea performantei unei arhitecturi candidate necesitd o cantitate mare
de timp, chiar si atunci cand se utilizeaza strategiile de estimare a performantei pe care le-am propus.
Pentru a reduce acest timp, propunem un algoritm ML dedicat procesarii grafurilor pe care 1l folosim
pentru estimarea performantei unei celule de memorie recurente pentru o anumita problema. Am pre-
zentat arhitectura algoritmului de estimare si am analizat fiecare componentd. Am inclus acest nou
algoritm intr-o metodd completd NAS pe care am descris-o In detaliu. Folosind acest algoritm, am
putut evalua un milion de arhitecturi de celule de memorie recurente si am descoperit modele noi care
obtin performante bune in analiza sentimentelor. Am descris arhitectura descoperitd care a condus la
obtinerea celor mai bune performante.

Algoritmul propus, pe care I-am denumit Graph-Encoding Recurrent Neural Network (GERNN),
are ca date de intrare grafuri care sunt compuse dintr-un set de noduri si un set de muchii intre aceste
noduri. Fiecare nod poate avea oricate proprietiti, dar toate nodurile trebuie sd aibd acelasi set de
proprietiti. In mod similar, muchiile pot avea propriul set de proprietiti. Grafurile pot fi orientate
sau neorientate. Rezultatul GERNN depinde de problema care trebuie rezolvata, deoarece algoritmul
nostru poate fi folosit atat pentru probleme de clasificare, cat si pentru probleme de regresie.
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GERNN este un algoritm compus din retele recurente si mecanisme de atentie si din acest motiv,
datele de intrare trebuie sd aibd reprezentdri numerice. Nodurile si muchiile sunt convertite in vectori
caracteristici care descriu proprietitile asociate nodului / muchiei. Reprezentarea numericd a grafului
este o listd de vectori-nod si vectori-muchie. Aceastd reprezentare secventiala este impusd si de RNN
care compun algoritmul, deoarece RNN sunt concepute pentru procesarea secventelor [LBE15].

Dupa preprocesare, nodurile sunt procesate de o RNN. O altd RNN este folositd pentru a procesa
muchiile. Intre cele doud RNN existi un mecanism de atentie care este utilizat pentru a selecta mai
bine care sunt cele mai importante rezultate ale procesarii nodurilor pentru procesarea muchiilor. Alte
doud mecanisme de atentie sunt utilizate pentru a agrega rezultatele procesdrii nodurilor si rezultatele
procesdrii muchiilor intr-un vector caracteristic pe baza cdruia se face predictia finala.

Prezentirile din acest capitol se bazeazi pe lucririle originale pe care le-am publicat [NMM 21,
NMN21].



Capitolul 3

Metode pentru Cautarea Arhitecturilor
de Retele Neuronale Convolutionale

In acest capitol am prezentat o metodi originali de ciutare automati a arhitecturilor CNN folosind o
abordare de tip PSO. Am publicat lucrarea in [NC22].

Contributia acestei lucriri este dubld. In primul rdnd, propunem un nou model ML conceput
pentru a procesa arhitecturile CNN si a estima performanta acestora. Modelul propus extinde RNN
astfel incat sa fie mai potrivite pentru procesarea datelor structurate ca DAG [FSZ14], nu doar date
secventiale. DAG sunt grafuri cu muchii orientate (datele sunt transferate intr-o singura directie) si
fara cicluri in interiorul grafului (niciun varf nu poate fi un fiu al sau).

Deoarece arhitecturile CNN au o astfel de structurd DAG, unititile de calcul fiind reprezentate ca
varfuri si fluxul de date reprezentat ca muchii orientate, modelul nostru poate fi utilizat pentru a le
analiza si a face predictii in mod eficient. Folosim acest model pentru a accelera cdautarea. Numim
abordarea noastrd Intelligent Swarm Architecture Search (IntelliSwAS), deoarece folosim PSO pentru
cautarea arhitecturilor CNN, dar ne Tmbunatitim algoritmul cu modelul ML. Modul in care folosim
modelul nostru pentru estimarea performantei este, de asemenea, nou. Nu folosim abordarea obisnuita
de estimare a performantei unei singure arhitecturi date, ci ludm in considerare perechi de arhitecturi
si prezicem calitatea relativd a celor doi candidati.

Pentru a doua contributie a acestei lucrari, am efectuat experimente folosind abordarea noastra
IntelliSwAS si am evaluat performanta arhitecturilor CNN rezultate. Au fost efectuate comparatii
cu metodele de referintd pentru clasificarea imaginilor si analize statistice si am observat si raportat
cd solutia noastrd depaseste multe alte optiuni, ardtdnd cd abordarea propusd oferd o Tmbunatitire
semnificativa.

In timpul conceperii si implementirii acestei abordiri am fost ghidati de urmitoarele intrebiri de
cercetare:

RQ1 Cum pot fi extinse modelele RNN astfel incat acestea sd fie mai potrivite pentru procesarea
datelor structurate ca DAG?

RQ2 Ar putea un astfel de model ML orientat spre DAG si fie utilizat pentru a prezice performanta
unei arhitecturi CNN complete pe baza structurii blocului principal al acestei CNN?

RQ3 in ce misuri poate acest model ML, in combinatie cu o abordare PSO, si fie folosit pentru a
descoperi arhitecturi CNN de Tnaltd performanta pentru clasificarea imaginilor?

RQ4 Imbunititeste IntelliSwAS semnificativ performanta clasificirii imaginilor in comparatie cu lu-
crdrile de referintd existente?

13
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Pentru a rdspunde la RQ1, am propus o extensie la RNN pe care am descris-o in detaliu. Mo-
delul propus este folosit pentru a raspunde la RQ2. Abordarea noastrd este diferitd de cea obisnuitd
in algoritmii NAS. In timp ce alte solutii estimeazi care ar putea fi calitatea unei singure arhitecturi,
noi propunem un model care compari doui arhitecturi candidate. In acest scop, experimentim cu
estimarea calitdtii relative a diferitelor arhitecturi CNN si evaludm capacitatea modelului nostru de a
rezolva aceastd problemd. Am prezentat aceste experimente si, de asemenea, o comparatie a mode-
lului cu o alternativi existentd. In legiturd cu RQ3, am propus algoritmul IntelliSwAS. Se efectueazi
apoi o analizd statisticd pentru a raspunde la RQ4 si a evidentia performanta InfelliSwAS in raport
cu modelele existente de clasificare a imaginilor. Am descoperit noi arhitecturi CNN pe care le-am
descris.

Algoritmul nostru cautd celule CNN. Sunt construite arhitecturi CNN complete prin Inldntuirea
mai multor instante ale aceleiasi celule. Un sablon fix descrie modul in care sunt organizate instantele
celulei.

Fiecare celuld are un numair fix de noduri de calcul. Fiecare nod preia datele de intrare de la
alte noduri, le concateneaza pe dimensiunea adancimii si aplica o operatie asupra acestor date pentru
a-si produce rezultatele. Nodurile de calcul si, deci, celulele, iau ca date de intrare un volum de
dimensiunea H x W x C'si produc un volum de iesire de dimensiunea H x W x C’. Dupd cum
se poate observa, celulele nu afecteaza indltimea si litimea datelor, dar numarul de canale poate fi
modificat, In functie de numérul de filtre. Chiar dacd nodurile sunt unitdti de calcul independente, am
decis cd toate nodurile unei celule vor avea acelasi numdr de filtre pentru omogenitate. Fiecare nod
are asociatd o operatie pe care o aplicd.

Celulele pot fi reprezentate ca DAG. Fiecare celuld are un nod de intrare, un nod de iesire si noduri
intermediare. Nodurile respectd o ordine si, pentru a pastra proprietatea DAG (fard cicluri), fiecare
nod poate avea conexiuni numai la nodurile care sunt Tnaintea lui. Asadar, primul nod intermediar
poate fi conectat numai la nodul de intrare, al doilea nod intermediar poate fi conectat la nodul de
intrare si la primul nod intermediar si asa mai departe.

O celula poate fi reprezentata prin matricea ei de adiacentd si o listd de identificatori de operatie
(cate unul pentru fiecare nod). Deoarece nodul de intrare nu are nevoie de descriere, putem ignora
linia sa din matricea de adiacentd. De asemenea, niciun nod al celulei curente nu va lua ca date de
intrare valoarea de la nodul de iesire, astfel coloana pentru acest nod poate fi ignoratd. Consideram
8 operatii posibile pentru nodurile noastre, asadar fiecare identificator de operatie poate fi reprezentat
pe 3 biti. Deoarece am impus ca nodurile sd primeasca date de intrare numai de la nodurile anterioare
lor in ordonare, matricea de adiacentd va avea doar zerouri deasupra diagonalei principale. in acest
fel, putem reprezenta o celuld ca o secventa de biti, care poate fi convertita Intr-un numar zecimal.

Am cidutat cea mai buna arhitecturd CNN folosind PSO. Algoritmul nostru este ajustabil printr-un
set de parametri. O populatie de particule cauta printre posibilele celule de dimensiune N. Fiecare
rulare a algoritmului foloseste o dimensiune constantd a populatiei, care este numérul de particule
care vor cduta celule CNN eficiente. Fiecare particuld are o pozitie, care este un numar intreg si
céldtoreste prin spatiul de cdutare cu o viteza. Fiecare pozitie codificd o celuld CNN si conversia se
face asa cum am explicat anterior. /N este un parametru al cautdrii noastre si ruldm cautdrile PSO
pentru diferite valori ale acestui parametru.

Am propus Directed Acyclic Graph Recurrent Neural Network (DAGRNN), raspunsul nostru la
RQI1. in cazul general, modelul nostru ML este folosit pentru a procesa date structurate ca DAG.
In cazul particular al IntelliSwAS, folosim DAGRNN ca strategie de estimare a performantei. Majo-
ritatea strategiilor de estimare a performantei prezentate in literatura stiintifica proceseaza o singura
arhitectura. Aceastd arhitectura este luata ca date de intrare si performanta sa estimata constituie re-
zultatul. Abordarea noastra este diferitd. Noi ludm doua arhitecturi si folosim modelul nostru pentru
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a estima calitatea relativd a acestora.

Avem nevoie de un algoritm ML capabil sa compare performantele a doud arhitecturi CNN fara
antrenarea si testarea acestor CNN. Algoritmul nostru isi fundamenteaza predictia pe structura CNN.
Cele douda CNN care trebuie comparate se bazeaza pe doud celule CNN. Am creat o variatie a RNN
pentru a reprezenta si a procesa mai bine structura de tip DAG a celulelor.

Modelul DAGRNN va procesa graful nod cu nod. In timp ce RNN iau in considerare starea intern
la pasul anterior, DAGRNN iau in considerare stirile interne la toate nodurile care au o muchie care
se conecteaza la nodul procesat la momentul curent. Deoarece avem nevoie ca aceste stdri interne s
fie disponibile atunci cand procesdm nodul curent, DAGRNN foloseste o ordonare topologicd. Chiar
dacd pot exista mai multe ordondri topologice pentru acelasi DAG, calculele efectuate de DAGRNN
sunt aceleasi pentru fiecare astfel de ordonare.

Prezentarea din acest capitol se bazeazd pe lucrdrile originale pe care le-am publicat [NC22,
NID20, Nis21].



Concluzii si Directii Viitoare de Cercetare

Algoritmii inteligenti ne-au ajutat sd automatizdm multe procese Intr-o mare varietate de domenii.
Chiar daca au fost gisite atat de multe aplicatii pentru astfel de algoritmi, acestia au inca un potential
mare de a rezolva multe alte probleme. Provocarea este de a proiecta algoritmul care poate rezolva
eficient problema. Pentru aceasta, abordarea clasicd necesitd implicarea unor experti umani pentru
propunerea si evaluarea continud a arhitecturilor de retele neuronale candidate pand la obtinerea unui
rezultat satisfacdtor.

In aceasti tezd de doctorat ne-am concentrat pe domeniul NAS, care are ca scop automatizarea
propunerii unui algoritm eficient pentru o anumitd problemd. Prin utilizarea retelelor neuronale arti-
ficiale, NAS experimenteaza automat cu mai multe arhitecturi candidate in scopul de a o gési pe cea
mai potrivita.

Am prezentat multiple solutii originale pe care le-am propus In acest domeniu. Solutiile propuse
au fost grupate Tn doud categorii principale In functie de tipul de retele neuronale pe care le-am cautat:
RNN si CNN. Chiar dacd unele componente ale unui algoritm NAS pot fi adaptate pentru a fi utilizate
pentru ambele tipuri de algoritmi, aceste retele neuronale au particularititi diferite pe care am dorit
sa le ludm 1n considerare 1n solutiile noastre.

Pentru RNN, am prezentat trei abordari. Deoarece aveam nevoie de o problema la care sa lucram,
am selectat analiza sentimentelor pe tweet-uri.

Prima abordare este un studiu experimental in care am experimentat cu mai multe decizii arhitec-
turale pentru construirea unei RNN pentru analiza sentimentelor pe tweet-uri. Am ajuns la concluzia
cd cea mai buna preprocesare este, de departe, utilizarea vectorilor one-hot. Am observat cd nu existd
nicio diferentd semnificativd in rezultate atunci cand se utilizeazd LSTM sau GRU, cele doui cele
mai populare celule de memorie. Mecanismele de atentie pe care le-am folosit la nivel de retea nu
au adus imbundtatiri metodei noastre. De asemenea, am observat care au fost numarul de straturi si
numdrul de unititi care au produs cele mai bune performante.

Folosind informatiile obtinute din prima abordare, am propus un nou algoritm NAS pentru cduta-
rea de noi celule de memorie care sda producd RNN eficiente pentru analiza sentimentelor pe tweet-uri.
Solutia propusd este un EA pe care l-am proiectat special pentru a functiona cu celule de memorie
RNN. Pentru a asigura generalitatea solutiilor, am folosit trei probleme pe care am testat celulele de
memorie. Pe 1angd cea bazata pe un set mare de date, am folosit si alte doud probleme bazate pe un
set de date mai mic pentru a accelera ciutarea, dar si pentru a vedea daca celulele descoperite pentru o
problema ar functiona bine pe alta. Am obtinut modele foarte performante, egaland si chiar depasind
modelele de referint care au folosit celulele clasice LSTM sau GRU. Am evaluat aproximativ 17000
de modele, dintre care le-am selectat pe cele mai performante si le-am analizat in detaliu.

Pentru a treia abordare, am propus o strategie mai sofisticatd de estimare a performantei. Solutia
pe care am propus-o este un nou model GNN, pe care 1-am denumit GERNN. L-am definit si folo-
sit pentru estimarea calitdtii celulelor de memorie recurente. Pe baza setului de date de perechi de
celule RNN si a acuratetei corespunzdtoare pe care le-am construit, am antrenat mai multe arhitec-
turi GERNN. GERNN au fost comparate pe baza rezultatelor si au fost analizate diferitele decizii de

16
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proiectare. Le-am folosit pe cele mai performante pentru a cduta celule RNN noi.

Folosind GERNN, am evaluat un milion de arhitecturi noi pe care le-am generat, am descoperit
noi celule de memorie recurente si am descris-o si prezentat-o pe cea care obtine cele mai bune
performante, pe care am denumit-o ERMC.

Chiar daci celula nou descoperitd nu a depdsit alternativele existente pe care le-am considerat,
a obtinut rezultate similare, demonstrand cd metodologia poate duce la noi modele de celule RNN
de succes. GERNN s-a dovedit a ajuta la gisirea rapidd de noi modele, dar n acest moment l-am
asociat doar cu cdutarea aleatorie. Combinarea algoritmului de estimare a performantei cu o strategie
de cdutare mai complexa ar trebui s producd rezultate si mai bune.

Folosind experimentele efectuate, am demonstrat cd GERNN este capabil sd estimeze cu pre-
cizie calitatea unei RNN pe o anumitd problemd pe baza structurii celulei care este utilizatd. Mai
mult, GERNN este capabil sd facd aceastd estimare mult mai rapid decat alte strategii de estimare a
performantei, ajutand la imbunatitirea timpilor de rulare a algoritmilor de cautare a arhitecturii neu-
ronale. GERNN este suficient de generic pentru a face predictii pentru RNN pentru orice problema si
suficient de generic pentru a fi inclus in alti algoritmi NAS.

Al doilea tip de retele neuronale spre care ne-am concentrat atentia a fost CNN. Am propus, des-
cris si analizat IntelliSwAS, o metoda de descoperire a arhitecturilor CNN eficiente pentru clasificarea
imaginilor. Pentru cdutare, am folosit PSO. Particulele noastre exploreaza spatiul de cautare care
contine celule CNN candidate si comunicd intre ele pentru a putea converge cétre solutii eficiente.

Am cdutat cele mai bune configuratii pentru versiunea noastra a algoritmului PSO si am analizat
cele mai bune configuratii rezultate. Apoi, am folosit aceste configuratii pentru a efectua cdutarea
propriu-zisd a celulelor. Dintre celulele descoperite, le-am luat in considerare doar pe acelea care au
avut cele mai bune performante pentru dimensiunile lor respective. Aceste celule de Tnaltd calitate
au fost apoi integrate intr-o arhitecturd CNN mai mare pe care am testat-o cu mare succes pe mai
multe seturi de date de clasificare a imaginilor. Am efectuat analize statistice pentru a demonstra ca
rezultatele obtinute Tmbunatitesc cu adevirat rezultatele raportate in literatura stiintifica.

Directii viitoare de cercetare

Activitatea de cercetare poate fi extinsd in mai multe directii. IntelliSwAS s-a dovedit a fi eficient in
gasirea de celule CNN de nalta calitate, totusi aceste celule trebuiau integrate manual 1n arhitecturi
CNN mai mari. In mod similar, sablonul de arhitecturii pe care l-am folosit pentru RNN a fost se-
lectat prin cdutare manuald. Aceasta este o limitare a metodelor noastre, care este datd de spatiul de
cdutare exponential care ar trebui explorat pentru a descoperi arhitecturi complete CNN sau RNN.
Intentiondm sd explordm 1n continuare diverse metode care ar putea extinde solutiile noastre la cdu-
tarea de arhitecturi complete si sd gdsim rezultate de inalta calitate Tntr-un timp rezonabil.

In legituri cu cele doui noi tipuri de GNN pe care le-am propus, GERNN si DAGRNN, acestea
ar putea fi integrate in algoritmi NAS diferiti sau chiar utilizate impreund. DAGRNN profita de
structura DAG a CNN, dar nu exista niciun motiv pentru a nu experimenta si cu GERNN 1in acest
context. DAGRNN ar trebui teoretic sd aiba rezultate mai bune, dar astfel de experimente ar fi Intr-
adevar interesante. Utilizarea DAGRNN pentru RNN nu se poate face In forma sa actuald, deoarece
RNN nu sunt DAG, dar ar putea fi creatd o posibild extensie Tn acest scop.

Deoarece deocamdatad am folosit GERNN doar Impreund cu cdutarea aleatorie, o posibila directie
viitoare este includerea acestuia intr-un algoritm NAS cu o strategie de cdutare mai sofisticata.

Modelele GNN pe care le-am propus ar putea fi folosite si In alte scopuri decét pentru estimarea
performantei. Le-am putea include si 1n strategia de ciutare. O posibild idee in aceastd directie ar fi
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inlocuirea operatorului de recombinare din EA cu o metodd bazatd pe GERNN care i-ar lua pe cei doi
parinti si i-ar recombina automat intr-un descendent.

In contextul extinderii utilizirii modelelor GNN, am putea chiar explora aplicatii in alte domenii
decat NAS. Existd multe date structurate sub forma de grafuri, iar unele aplicatii care proceseaza
astfel de date ar putea beneficia de pe urma GERNN si DAGRNN.
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