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Resumen. La Busqueda de Arquitecturas de Redes neuronales (NAS,
Neural Architecture Search) es una linea de investigacion fundamental
para aplicaciones de Redes Neuronales Convolucionales (CNN, Convolu-
tional Neural Network) de alto rendimiento. Normalmente, los métodos
NAS propuestos en la literatura requieren un alto costo computacional
para calcular la solucién CNN 6ptima dentro de los problemas de clasi-
ficacién de imagenes. Por lo tanto, una linea de investigacién emergente
propone estimadores de rendimiento llamados métodos Zero-Shot Prozxy.
Las métodos Zero-Shot Prozy reducen el costo de evaluacién dentro de la
busqueda de la arquitectura 6ptima, reemplazando parcial o completa-
mente el entrenamiento y evaluaciéon. Claramente, estos métodos ayudan
a reducir el costo computacional, sin embargo, es necesario examinar su
impacto en NAS. Este trabajo estudia el efecto de métodos Zero-Shot
Proxy del estado del arte —Gradient norm, SNIP, Synflow, GraSP, Fisher
information, y Jacobian covariant— como guias estratégicas en un Algo-
ritmo Genético. La simulacién experimental en la base de datos CIFAR-
10 indica el buen rendimiento de los métodos considerados, siendo el
Jacobian covariant el mas preciso.

Palabras claves: Busqueda de Arquitecturas de Redes Neuronales -
Zero-shot Proxy - Algoritmos Genéticos

1 Introduccion

Las Redes Neuronales Convolutivas (CNN, Convolutional Neural Networks) [16]
son extensamente aplicadas a tareas de vision artificial como clasificacion de
imagenes, segmentacion de imagenes entre otros desafios. Las CNN tienen una
gran capacidad para la extraccion de caracteristicas que, sumado a las redes neu-
ronales profundas, son facilmente aplicadas y transferidas a diferentes problemas.
Las CNN han ido evolucionando a lo largo del tiempo donde varios componentes
han sido disenados de forma cuidadosa para lograr un gran desempeno. Estas
arquitecturas son buenas en promedio, pero para lograr un desempeno mas pre-
ciso en problemas especificos es necesario adoptar estrategias mas avanzadas que
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el diseno manual. En este contexto surge el disenio automatico de arquitecturas
dando surgimiento a la Busqueda de Arquitecturas de Redes Neuronales (NAS,
Neural Architecture Search [5]).

Los métodos NAS se utilizan ampliamente para la obtencion automéatica de
una Red Neuronal con el mejor rendimiento posible [26]. Tipicamente, NAS tiene
asociado tres componentes: el Espacio de Busqueda, el Estrategia de Basqueda, y
la Estrategia de Estimacion del Rendimiento de las arquitecturas. Considerando
algunas condiciones estructurales, se puede definir un Espacio de Busqueda lim-
itado donde cada solucién es una arquitectura candidata. La cantidad y calidad
de las arquitecturas candidatas pueden verse limitada en base a los altos costes
computaciones en que se incurre al evaluar el rendimiento de cada candidato,
principalmente en la etapa de entrenamiento.

Para abordar el problema del alto costo computacional en NAS han surgido
métodos que buscan reducir este coste, afrontado al problema a través del en-
trenamiento supervisado [26]. En esta linea se destacan los enfoques basados en
regresion [3], one-shot [17], y zero-shot [8]. Los métodos zero-shot se peuden
utilizar como Estrategias de Prediccién de Rendimiento de arquitecturas neu-
ronales que se caracterizan por tener un menor costo computacional. El principal
foco de estudio del presente trabajo sera realizar un estudio comparativo de sus
bondades y limitaciones estos métodos.

Basado en lo anterior, este trabajo propone estudiar experimentalmente el
desempeno de las distintas técnicas de estimacion Zero-shot como métricas que
gufan el proceso evolutivo de un Algoritmo Genético (GA, Genetic Algorithm) [12]
para la busqueda de arquitecturas CNN de clasificacion de imagenes sobre la base
de datos CIFAR-10 [6]. En este estudio se aborda simulaciones en los espacios de
soluciones NAS previamente calculados en NAS-Bench-101 [24] y NAS-Bench-
201 [4].

En este contexto, este trabajo queda organizado de la siguiente forma: la
Seccion 2 presenta los principales trabajos del estado del arte en el problema
NAS, la Seccién 3 presenta el enfoque de Evolucion Guiada como Estrategia de
Busqueda, la Seccién 4.2 los enfoques de predicciéon de arquitecturas basadas
en Zero-shot proxy, la Seccion 5 presenta y discute los resultados de las simula-
ciones numéricas, mientras que la Secciéon 6 expone las conclusiones principales
y trabajos futuros.

2 Trabajos Relacionados

En base al interés en la automatizacion de NAS, se han desarrollado varios tra-
bajos que proponen y/o evalian varios métodos. Estos aportes se pueden cate-
gorizar segun el Espacio de Busqueda, la Estrategia de Busqueda y la Estrategia
de Estimacion del rendimiento [5].

El Espacio de Busqueda define el conjunto de arquitecturas posibles que la
Bisqueda tendra en cuenta, la incorporacién de conocimientos previos sobre
las propiedades tipicas de las arquitecturas adecuadas para una tarea puede
simplificar y reducir el tamano del espacio de bisqueda. Trabajos previos, como
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NAS-Bench-101 [24] y NAS-Bench-201 [4], publican datos sobre el rendimiento
de las arquitecturas dentro de los Espacios de Busqueda que definen.

Diversas Estrategias de Biisqueda pueden ser utilizadas a la hora de explo-
rar el Espacio de Busqueda. Los métodos utilizados en la literatura para NAS
se basan en Busqueda Aleatoria [2], Aprendizaje Reforzado [26], Optimizacion
Bayesiana [19], Algoritmos Evolutivos [18], métodos basados en gradiente [9],
entre otros.

Diversas Estrategias de Estimacion del Rendimiento se han propuesto para
abordar el problema del alto costo computacional en NAS, estas propuestas bus-
can que buscan reducir o reemplazar el entrenamiento y evaluaciéon. Por ejemplo,
se pueden encontrar las estimaciones de baja fidelidad, que se basan en reduccion
del esfuerzo de entrenamiento, optando por tiempos de entrenamiento reducidos
al entrenar durante menos épocas [27], seleccion de un subconjunto de datos,
reducciéon modelos y/o reduccion de la calidad de los datos. En esta linea se
destacan los enfoques basados en regresion [3], one-shot [17], y zero-shot [8].

Los métodos basados en regresion toman del espacio de biisqueda un subcon-
junto de arquitecturas candidatas (muestra) y evaltian sus rendimientos. Posteri-
ormente, a través de técnicas de regresién obtienen una funcién de predicciéon de
desempeno que es utilizada en el proceso de la busqueda sobre el entero espacio
de soluciones [4,24]. Estas técnicas mejoran cuando el niimero de arquitecturas
de muestra aumentan lo que pueden incurrir en altos costes computacionales.

Los métodos one-shot se basan en técnicas de parameter-sharing, tales como
se propone en ENAS [17] u otros métodos que continden esa linea. La idea
central de estos métodos consiste en visualizar a cada arquitectura candidata
como un sub-grafo dentro un grafo principal. La red neuronal que represente
este grafo principal es entrenada y los parametros obtenidos se comparten con
las arquitecturas candidatas, manteniendo la correlaciéon entre el sub-grafo de la
arquitectura candidata y el grafo principal. Si bien, este método constituye un
ahorro de tiempo de computacion al requerir un solo entrenamiento, este tinico
entrenamiento puede resultar altamente costoso dado debido a complejidad de
la red neuronal resultante.

Los métodos zero-shot se basan en el uso de agentes (proxy) que pueden
clasificar la precision de las arquitecturas candidatas en la etapa de inicial-
izacién, es decir, sin entrenamiento, a modo de reemplazar el costoso proceso
de entrenamiento en NAS con algunas alternativas computacionalmente efi-
cientes [13,17,26]. Un zero-shot ideal deberia proporcionar informacion sobre la
capacidad de la arquitectura candidata para aprender representaciones comple-
jas, generalizar las muestras invisibles, y converger a valores de pérdida minima.

Para guiar el proceso de busqueda, sin recurrir al costoso entrenamiento
de cada arquitectura, se han desarrollado varias Estrategias de Estimaciéon del
Rendimiento zero-shot [5] en la que se destacan: Gradient norm [1], SNIP [7],
Synflow [21], GraSP [23], Jacobian covariant [11]. Estos enfoque seran descriptos
en secciones posteriores.

Memorias de las 53 JAIIO - ASAID - ISSN: 2451-7496 - Pagina 169



ASAID, Simposio Argentino de Inteligencia Artificial y Ciencia de Datos

3 Evolucion Guiada

La meta de un algoritmo NAS es encontrar una arquitectura 6ptima a* dentro
de un Espacio de Busqueda A,a* € A, tal que maximice una funcién objetivo
0.

El método de Evolucion Guiada, propuesto en [12], enmarca NAS como un
problema de optimizacién, donde una estrategia evolutiva explora arquitecturas
a € A basada en operaciones de evolutivas, donde la evolucion puede ser guiadas
por evaluaciones exactas o aproximadas. Por ende, podemos definir al problema
NAS como un problema optimizacién anidada, donde el objetivo es encontrar
una red neuronal, L, creada desde el entrenamiento de la arquitectura 6éptima
a*, en un conjunto de entrenamiento, d*"*™) | tal que a* maximiza una funcion
objetivo O para una tarea determinada [12]:

* (train)
a” = argmax O(L(a,d )

El Algoritmo de Evolucion Guiada propuesto en [12], resumido en el Algo-
ritmo 1, propone una Estrategia de Biisqueda basada en un algoritmo genético y
una estrategia de estimacion del rendimiento basado en estimadores. Para uso del
presente estudio, abordamos el problema con la misma Estrategia de Bisqueda,
variando la Estrategia de Estimacion del Rendimiento por diversas alternativas,
siendo estas alternativas los agentes zero-shot.

Algoritmo 1: Evolucion Guiada

Entrada: Parametros evolutivos, Base de Datos, Zero shot proxy
Salida: Mejor Modelo

1 historial < ()
2 poblacion + 0
3 mientras tamanho_ poblacion < C hacer
a modelo.arq < arquitectura__aleatoria()
5 modelo.acc < estimar(modelo.arq, zero__shot)
6 agregar modelo a la derecha de poblacion
7 descartar los C' — P peores individuos de la poblacion
8 mientras modelo € poblacion hacer
9 modelo.acc < entrenar_y _evaluar(modelo.arq)
10 agregar modelo al historial
11 mientras tamanho_ historial < C hacer
12 muestra <— seleccionar S candidatos aleatorios de la poblaciéon
13 padre < seleccionar el modelo de mayor precision en muestra
14 generacion + 0
15 mientras tamanho generacion < P hacer
16 hijo.arq < mutacion(padre.arq)
17 hijo.acc < estimar(hijo.arq, zero_shot)
18 agregar hijo a generacion
19 megjor _hijo <— modelo de mayor rendimiento en generacion
20 mejor _hijo.acc < entrenar_y evaluar(mejor hijo.arq)
21 agregar mejor_hijo a la derecha de poblacion
22 agregar mejor__hijo al historial
23 remover descarte de la izquierda de poblacion

24 devolver modelo de mayor precision del conjunto —historial—
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Fig.1: Arriba: el macro esqueleto de cada arquitectura candidata. Abajo-
izquierda: ejemplos de una celda con 4 nodos. Cada celda es un grafo aciclico
dirigido, donde cada arista es asociada con una operacion seleccionada a un con-
junto de operaciones predefinidas, como se detalla Abajo-derecha. Fuente: [4,
Figure 1].

Dado que, una CNN se compone principalmente de una o mas capas de
convolucién para extraccion de caracteristicas de las imagenes y una capa de
clasificacion [16]. La linea de investigacion estudiada en este trabajo propone la
basqueda de la arquitectura variando la estructura de las capas de convolucién,
quedando fijo la capa de clasificacion [24]. En la Figura 1 se puede observar
una arquitectura CNN. En la misma se puede apreciar los patrones de capas
de convolucién repetibles, denominados celdas, donde las operaciones béasicas se
organizan como un grafo aciclico de operaciones.

El Algoritmo de busqueda 1 se basa en un Algoritmo Genético de estado
estable [18], en el cual, el cromosoma de un individuo codifica el patron de las
de capas repetibles de una arquitectura (conocidos como celdas) mediante un
grafo aciclico, como se observa en la Figura 2. Las operaciones convolutivas son
definidas de ante mano y dispuestas en un listado de capas convolutivas, junto
otras limitaciones que puedan presentar las arquitecturas. Dependiendo de las
caracteristicas del Espacio de Busqueda, los grafos aciclicos pueden tomar di-
versas formas para proveer una adecuada representacion. Por ejemplo, un grafo
donde los nodos representen las operaciones convolutivas y la cantidad de nodos
sea variable, u otro grafo donde las aristas representen las operaciones convolu-
tivas y la cantidad de aristas sea constante. Estos ejemplos se presentan en los
espacios de busqueda NAS-Bench-101 y NAS-Bench-201, respectivamente.

El Algoritmo 1 inicia generando C' individuos desde el espacio de soluciones
posibles, C C A. Este paso se puede observar en las lineas 3 a 6 del Algoritmo.
Los individuos que pertenecen al Espacio de Busqueda tienen iguales posibil-
idades de ser aleatoriamente seleccionados como parte de una muestra inicial.
Los individuos de la muestra son analizados usando un estimador zero-shot que
puntta el rendimiento/aptitud de los individuos en la etapa de inicializacion,
pudiendo prescindir de la necesitad de algin entrenamiento. Los estimadores
posibles seran detallados en la seccion 4.2.
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Fig. 2: Las operacion mutacion genera una modificacion relativamente pequena
de un individuo.

Luego, de que las C' soluciones son puntuadas, solo los mejores P individuos
puntuados son entrenados para extraer su rendimiento de forma mas precisa acc
y ser anadidos a la poblacion. El rendimiento, acc, se obtiene después de un
entrenamiento parcial de pocas épocas. Al puntuar los C' individuos en etapa de
inicializacion, el algoritmo adquiere conocimiento sobre el espacio de busqueda
y puede seleccionar el individuo con mejor rendimiento. Este proceso ayuda a
guiar la proxima busqueda eliminando las malas soluciones candidatas [12]. Este
paso se observa en la lineas 7 a 10 del Algoritmo 1.

Una vez definida la poblacién inicial, se produce la evolucién durante C' cic-
los. En cada iteracion, el primer paso es realizar una seleccién de individuos por
medio de un torneo. Para ello, S soluciones se seleccionan aleatoria y uniforme-
mente de la poblacion, a modo de muestra. Luego, la solucién con el rendimiento
més alto, acc, del conjunto de soluciones S se selecciona para ser la matriz de
la siguiente generacion (ciclo). Este paso se observa en las lineas 12 y 13 del
Algoritmo 1. Para generar nuevas soluciones, el algoritmo realiza una mutacién
sobre la solucién principal. La mutacién funciona modificando ligeramente la
composicion de las celdas.

En cada ciclo el algoritmo generan P individuos nuevos mediante operacion
de mutaciones sobre el padre seleccionado, ver linea 16. Luego, se obtiene la pun-
tuacion para los nuevos individuos utilizando el estimador zero-shot. La solucion
con puntuacién mas alta se entrena y evalia su rendimiento, y se agrega a la
poblacién. Un ejemplo de mutaciéon de un individuo es dado en la Figura 2
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donde la operaciéon Identidad es remplazada por la operacion Convolucion de
filtro 3 x 3. Generar y evaluar P soluciones fortalece el método de busqueda
para encontrar la mejor direccién para la evoluciéon de los padres en el Espacio
de Busqueda [12]. Esto permite al método ser guiado a través de un espacio
complejo sin comprometer el tiempo necesario para realizar la evolucion ni la
complejidad del método de busqueda.

Cuando la nueva solucién se agrega a la poblacion, tiene lugar un mecanismo
de regularizacion (seleccion de supervivientes), donde la soluciéon méas antigua se
elimina y descarta, lo que obliga a la exploracién del espacio de busqueda favore-
ciendo arquitecturas méas jovenes que representan nuevos entornos evolucionados
por conocimientos previos adquiridos [12].

Inherentemente, valores de P més altos representan un mayor grado de ex-
ploraciéon del Espacio de Busqueda, mientras que valores de S mas altos repre-
sentan una mayor explotacién al aumentar la probabilidad de que las mejores
arquitecturas de la poblacién sean seleccionadas como padres para la préxima
generacion.

En resumen el Algoritmo 1 explora C'+C'" P individuos que son puntuados por
un estimador de los cuales C'+ P individuos son entrenados. Note que P < C.

4 Modelos de zero-shot

La meta principal del zero-shot en NAS es disenar un agente que pueda puntuar,
con buena precision, las capacidades de las arquitecturas de red candidatas de
converger a redes con buen rendimiento en la etapa de inicializacion (o sea, sin
entrenar), de forma relativa entre las arquitecturas candidatas. A modo que se
pueda reemplazar el costoso proceso de entrenamiento con algunas alternativas
computacionalmente eficientes.

4.1 Expectativas Tedricas

Antes de profundizar en los detalles de los zero-shot existentes, establezcamos
primero los principios fundamentales para el disefio ideal. De hecho, un agente
de precision ideal deberia abordar tres aspectos principales [8]:

— Capacidad Expresiva: El agente debe reflejar qué tan bien la red profunda
puede capturar y modelar patrones y relaciones complejos dentro de los
datos, lo que puede ser crucial para tareas complejas como conjuntos de
datos a gran escala.

— Capacidad de Generalizacion: El agente también debe reflejar la capaci-
dad de la red para generalizar desde los datos de entrenamiento hasta los
datos invisibles o fuera de distribucion.

— Entrenabilidad y convergencia: El agente también debe indicar qué tan
rapido la red converge a un nivel de rendimiento deseable.
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4.2 Agentes zero-shot abordados

La literatura a propuesto varios enfoques, sumarizados en [8], que son explicados
en este trabajo y posteriormente analizados experimentalmente.

Gradient norm es la suma de las normas de cada vector gradiente de cada
capa. Para calcular la norma de la gradiente, se ingresa un pequeno conjunto de
datos en la red y luego se propagan los valores de pérdida hacia atréas. Posterior-
mente, se calcula la norma ¢5 [1] del gradiente de cada capa y luego se las suma
para todas las capas lineales y convolucionales de la red dada. Formalmente, la
definicion de norma de gradiente G es la siguiente:

D
Grad norm £ Z IVe,L||, (1)
i=1

donde D, 0; y L son el nimero de capas, el vector de parametros de la i-ésima
capa de una red determinada y los valores de pérdida, respectivamente.

SNIP Gradient norm solo mide la propiedad de propagacion del gradiente para
una red determinada. Para medir conjuntamente la importancia de los paramet-
ros tanto en la inferencia directa como en la propagacion de gradientes, SNIP
consiste en multiplicar el valor de cada parametro y su correspondiente gradi-
ente [7]. Formalmente, SNIP se define de la siguiente manera:

D
SNIP £ % "[(6;, Ve, L)| (2)

donde (-, -) representa el producto interno; D, 8; y L son el nimero de capas, el
vector de parametros de la i-ésima capa de una red determinada y los valores de
pérdida, respectivamente.

Synflow similar a SNIP, Synflow consiste en mantener el signo del proxy SNIP [21]:

D
Synflow £ > "(6;, Ve, L) (3)

9

donde, al igual que en SNIP, (-, -) representa el producto interno; D, 8; y L
son el nimero de capas, el vector de parametros de la i-ésima capa de una red
determinada y los valores de pérdida, respectivamente.

GraSP Los tres agentes mencionados anteriormente sélo tienen en cuenta las
derivadas de primer orden de las redes neuronales. El agente GraSP considera
también las derivadas de segundo orden [23]. Especificamente, GraSP se define
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por el producto interno de los parametros y el producto de la matriz de Hessian
y los gradientes:

D
GraSP £ Y " —(H;Vy,L,0;) (4)

donde H; es la matriz de Hessian de la i-ésima capa. Existen multiples anali-
sis teoricos para los tres agentes anteriores [8,20, 25|. Especificamente, se ha
demostrado que Synflow y SNIP son constantes por capas en redes lineales du-
rante el proceso de retro-propagacion [7,21]. Ademas, varios trabajos muestran
que Synflow y GraSP son aproximaciones diferentes de las expansiones de Taylor
de primer orden de redes neuronales profundas [15,23].

Fisher information La informacion de Fisher de una red neuronal se puede
aproximar mediante el cuadrado del valor de activacion y sus gradientes [10,22]:

D
Fisher £ Z(VZiL, z;)? (5)

%

donde z; es el vector del mapa de caracteristicas del i-ésima capa de una red
dada.

Trabajos anteriores muestran que una aproximacion de segundo orden de la
expansion de Taylor en una red neuronal es equivalente a una estimaciéon em-
pirica de la informacion de Fisher [10]. Por lo tanto, medir la informacion de
Fisher de cada neurona/canal de una red determinada puede reflejar la impor-
tancia de estas neuronas/canales.

Jacobian covariant Ademas del gradiente sobre pardmetros y activaciones:
la covariante jacobiana (Jacob cov) aprovecha el gradiente sobre los datos de
entrada x [11, 14]. Para calcular el agente del Jacob cov, dado un conjunto
de entrada con B muestras de entrada {xi,xs,...,xp}, se calcula la matriz
de gradientes J de los resultados de salida {y1, 92, ...,yp} con respecto a estas
entradas:

J= (vmlylavm2y2v~‘~uvayB)T (6)

Posteriormente, la matriz de covarianza bruta se genera como:
G=(J-M)(J-M)7" (7)

B . . .
donde M; ; = % > n_1Jin- Luego, la matriz de covarianza sin procesar se nor-
maliza para obtener la matriz de covarianza real I':

Gi,j

Ij=—F——t— (8)
T VGG,
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donde I ; denota las entradas de I'. Sea Ay < Ay < ... < Ap los valores propios
B de I'; entonces la covariante jacobiana se genera de la siguiente manera:

Jacob_cov = — Z [()\i O+ Nte 9)

i=1

donde € es un valor pequeno utilizado para la estabilidad numérica. Como se
analiza en [11,14], Jacob _cov puede reflejar la expresividad de redes profundas,
por lo que los valores mas altos de Jacob_cov indican una mayor precision.

5 Simulaciones numeéricas

Las simulaciones numéricas buscan determinar la eficiencia de los métodos zero-
shot presentados en la seccion anterior para el problema de NAS en el contexto
de clasificacion de iméagenes. La simulaciéon se basa en la ejecucion del Algo-
ritmo 1, fijando la funcion estimador en concordancia con los métodos senal-
ados en la seccion 4.2, acotando el espacio de biisqueda segin es detallado en
la seccion 5.1. Ademés, se fijaron como pardmetros del Algoritmo 1 los valores
P/S/C =10/5/200 como se sugiere en [12], y se establece el conjunto de datos
de entrada como CIFAR-10 [6] siguiendo las configuraciones utilizadas y evalu-
adas en trabajos previos [12]. Cabe mencionar que CIFAR-10 es una clasica base
de datos de imagenes construida para analisis de desempenio en clasificaciéon
imégenes que consta de 60.000 imégenes a colores de 32x32 de dimensioén con
10 tipos de clases. CIFAR-10 consta de 6.000 imAgenes para cada una de las
clases: aeroplano, automévil, pajaro, gato, ciervo, perro, rana, caballo, barco, y
camiones.

5.1 Espacio de Bisqueda

Para evaluar la efectividad de los modelos se utilizan como Espacio de Busqueda
al conjunto de arquitecturas incluidas en NAS-Bench-101 y NAS-Bench-201.
Estos benchmarks proveen datos estadisticos sobre el rendimiento de un deter-
minado conjuntos de arquitecturas. La estructura de las arquitecturas que las
conforman se define a través un conjunto de capas agrupadas y apiladas (celdas)
dentro de una macro-estructura definida.

NAS-Bench-101 provee un Espacio de Bisqueda basado en celdas que consta
de 423.624 redes neuronales que han sido entrenadas, con tres inicializaciones
diferentes, en CIFAR-10 durante 108 épocas cada una. En el espacio de busqueda
NAS-Bench-101 hay tres operaciones posibles: 1 x 1 y 3 x 3 convolution y 3 x 3
max-pooling. Las operaciones de convolucién se combinan con la normalizacién
por lotes y las operaciones ReLLU para crear un patron Conv-BNReLU. Para
formar arquitecturas completas, cada celda se apila 3 veces, seguida de una capa
de max-pooling que sirve para reducir a la mitad la altura y el ancho de la
imagen y duplicar el niimero de canales. Este patron se repite 3 veces y le sigue
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Métodos Precision
NasBench-101 | NasBench-201
grad _norm| 89,76 £ 1,08 | 93,48 £ 0,04
snip 90,88 + 1,43 | 93,50 + 0,13
synflow 90,97 £+ 1,27 | 92,56 + 0,64
grasp 90,24 £+ 0,91 | 93,41 + 0,13
fisher 89,93 £+ 1,22 | 93,47 + 0,16
jacob_cov (92,42 + 1,92|94,02 £+ 0,16

Table 1: Precision de clasificaciéon de los modelos zero  shot.

una capa global average pooling y una capa de clasificacion final con una funcién
de activacion softmax [24].

NAS-Bench-201 provee un Espacio de Busqueda basado en celdas con 5
operaciones posibles: zeroize, skip connection, 1 X 1 y 3 X 3 convolution, y 3 x 3
max-pooling. El diseno de la celda comprende seis aristas y cuatro nodos, donde
una arista representa una posible operacion a través de dos nodos. Al fijar el
tamano de la celda y el grupo de operaciones, el espacio de biisqueda comprende
56 = 15.625 celdas posibles. Para formar redes completas, las celdas se replican
en un esqueleto definido exteriormente. El esqueleto es inicializado con una capa
3 x 3 convolution, seguido de 3 pilas de celdas conectadas a través de un residual
block. Las pilas de celdas contienen N = 5 celdas apiladas y el residual block
consta de una capa 2 x 2 average pooling con stride = 2 y una capa 1 x 1
convolution. El esqueleto finaliza con una capa global average pooling y una
capa de clasificacion final con una funcién activacion softmax [4, Figure 1].

Se utilizan los datos proveidos por los benchmarks sobre el rendimiento de
estas arquitecturas tanto fines estadisticos como para prescindir de entrenar las
arquitecturas, reduciendo los costes de este trabajo.

5.2 Ejecucién y Resultados

El desarrollo del experimento se basa en codigos fuente proveidos en trabajos
previos [8,12]. Los codigos fuentes fueron adaptados y ejecutados dentro de un
cuaderno Google Colab con Tipo de entorno de ejecucion Python 3 (version
3.10), contando con un acelerador por hardware T4 GPU y capacidad de RAM
configurada como alta (aproximadamente 54 GB).

El experimento se realiza ejecutando el Algoritmo 1 utilizando un zero-
shot como funcion estimar y acotando las funciones arquitectura aleatoria
y mutacion dentro de uno de los Espacio de Busqueda. Para cada combinacion
entre zero-shot y Espacio de Busqueda, el algoritmo se ejecuta treinta veces y
los resultados promediados se expresan en la Tabla 1, agrupados segin la com-
binacién pertinente. En la Figura 3 se presentan las curvas precisiéon promedio
en funcién al ntmero de iteraciones transcurridas en el ciclo ubicado entre las
lineas 11 y 23 del Algoritmo 1, agrupadas segun el zero-shot utilizado.

Tanto los resultados consolidados y curvas de convergencias indican que el
modelo basado en jacob__cov presenta el mejor resultado promedio para la clasifi-
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Fig. 3: Curva de convergencia de Precision de clasificacion.

cacion de imagenes de CIFAR-10, considerando las arquitecturas de los Espacios
de Busquedas. Dentro del analisis estadistico de los resultados, el p—value cor-
respondiente al F-static del one-way ANOVA es inferior a 0.05, especificamente
1.8636e — 12, lo que sugiere que uno o més conjuntos de resultados son signi-
ficativamente diferentes. Las pruebas post-hoc sugieren tambien suguieren que
jacob__cov es significativamente distinta al resto de pruebas.

Por otra parte, observamos que Synflow presenta un buen rendimiento para
las pruebas dentro del espacio de busqueda NAS-Bench-101 y un desempeno
deficiente dentro del espacio de busqueda NAS-Bench-201. Sugiriendo que un
enfoque particular podria tener diferentes desempenos dependiendo del Espacio
de Btusqueda.

En cuanto a los tiempos de computo de las bisquedas se puede indicar que las
mismas, son ampliamente inferiores a una alternativa con entrenamiento y eval-
uacion. El tiempo medio de la estimacién sin entrenamiento de un individuo es
de 216 y 277 segundos para NAS-Bench-101 y NAS-Bench-201, respectivamente.
En contraste con el tiempo de una ejecuciéon con entrenamiento y evaluacion, que
ronda entre 43.200 y 55.400 segundos para NAS-Bench-101 y NAS-Bench-201,
respectivamente.

En el Espacio de Busqueda del NAS-Bench-101, la Estrategia de Busqueda
puntta en promedio 327,90444, 79 individuos (0.08% del Espacio de Busqueda)
y entrena parcialmente en promedio 60.37 4+24.94 individuos (el 0.01% del Espa-
cio de Busqueda). En el Espacio de Busqueda del NAS-Bench-201, la Estrategia
de Busqueda puntia en promedio 718,38 +129, 60 individuos (4.6% del Espacio
de Bisqueda) y entrena parcialmente en promedio 110,95 £ 39, 40 individuos (el
0.71% del Espacio de Busqueda).

6 Conclusiones y Trabajos Futuros

Dentro de NAS, la exploracion del espacio de bisqueda tiende a ser costosa de-
bido al costo inherente al entrenamiento de las arquitecturas. Por ello, el uso de
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modelos Zero-Shot puede disminuir la cantidad de entrenamientos requeridos,
en particular desechando aquellos que tienen una probabilidad de tener un po-
bre desempeno, a través de proveer un método de comparacién del rendimiento
potencial de las arquitecturas incluso antes de su respectivo entrenamiento.

Dada la cantidad de modelos Zero-Shot existentes propuestos en la liter-
atura, en este trabajo hemos realizados simulaciones numéricas para determinar
el desempeno sobre la base de datos CIFAR-10 en dos espacios de soluciones
NAS-bench-101 y NAS-bench-201. Para ello, expandimos un algoritmo evolu-
tivo propuesto en un trabajo anterior, y formamos una manera de evaluar el
rendimiento de un modelo en comparaciéon a otros. Los resultados indican que
el modelo basado en covarianza jacobiana presenta resultados prometedores en
los escenarios estudiados.

Como trabajo futuro los autores proponen estudiar el desempeno de los mod-
elos Zero-Shot sobre otros espacios de soluciones y base de datos disponibles.
Por otra parte también se propone extender este estudio en el contexto de opti-
mizaciéon multi-objetivo.
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