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概要
ニューラルアーキテクチャサーチ (Neural architecture search: NAS) はニューラルネットの構造設計を
自動化するAutoMLの枠組みである．近年のOne-shot NASは低コストでの構造探索に成功している．
しかし， 精度と探索コストにはトレードオフがあり，いつ探索を停止するか？という課題が存在する．
一方で One-shot NASの一つである Differentiable Architecture Search (DARTS) では性能劣化が報告
されており， 早期停止により性能劣化を防ぐ手法が提案されている．本研究では構造パラメータに対す
る汎化誤差の期待値の差分を用いた One-shot NASの最適停止手法を提案する．数値実験により，NAS-
Bench-201，NATS-Benchのベンチマークデータセットを用いて本手法がOne-shot NASを高精度を保
ちつつ，探索コストを削減できることを示す．

Neural Architecture Search (NAS)
n ニューラルネットワークの最適な構造を自動で導き出す手法
n 所定のデータセット・タスクに対して優れたパフォーマンスの得られる構造を比較的短時間で導き出すことを目指す
n AutoMLの要素技術
n 深層学習の成功は構造の改良が牽引
n 探索空間は膨大でありNASは人手で設計するよりも良好な精度と演算量のパレート解を達成可能

cf. NASについてまとめ
https://www.slideshare.net/MasanoriSuganuma/0nas
サーベイ
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NASの概観図
探索空間(構造の集合)𝒜の中から探索戦略が一つの構造 A ∈ 𝒜を選び，そのパフォーマンスを
推定する
その推定値に依って，別の構造をAの中から選ぶ…ということを繰り返し，NNの構造を最適化する

NASを停止する適切なタイミングはどのように決める？

NASの課題
n 膨大な探索コスト→エコなNAS
n 早期停止：コスト削減と性能改善

Xu, J., et al. KNAS: Green Neural Architecture Search. (2021) https://proceedings.mlr.press/v139/xu21m.html

Baker, B., et al. (2018) https://openreview.net/forum?id=HJqk3N1vG
Li & Talwalkar, (2019)http://proceedings.mlr.press/v115/li20c.html

探索空間
各層の種類
各層の接続関係

探索戦略
進化的アルゴリズム
ベイズ最適化
強化学習
勾配ベース

パフォーマンス推定
Lower fidelity estimates
Learning curve extrapolation
Weight inheritance/network morphisms
One-shot models/weight sharing
Zero-shot approaches

背景

DARTSの課題
skip-connection (恒等写像)が多く含まれる構造が獲得されやすいなどの性能劣化（ランダムサーチより悪化）

One-shot Neural Architecture Search (One-shot NAS)
ニューラルネットワークの構造とパラメータを一度の学習サイクルにおいて同時に最適化する枠組み

Differentiable Architecture Search (DARTS)
ニューラルネットワーク→有向非巡回グラフ（Directed Acyclic Graph：DAG）

Bi-level最適化問題

�푥! = ∑ exp(�훼"(#,!))∑ exp(�훼"′(#,!))%−1"′=0 ∙ �표"(�푥#)%−1
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既存手法：早期停止による解決法
n DARTS+

単一のセル内でskip-connectionが2つ以上になったら探索を停める/構造パラメータが安定したら停める
n RobustDARTS

損失地形のシャープさを表しているとされる検証損失のヘシアンの支配的な固有値をモニターし，過去5エポック
分に対する最大固有値の平均値の比が0.75以下になった（固有値が大きく増加した）時に停止する

�푤∗(�훼) ≈ �푤 − �휉∇"ℒ#$%&'(�푤, �훼) ∇!ℒ"#$%&(�푤, �훼) ∇!ℒ"#$%&(�푤 − �휉∇'ℒ()#%*(�푤, �훼), �훼) (Taken from ICLR-20-RobustDARTS-slides)

Yang, A., et al., Nas evaluation is frustratingly hard. (2020) https://openreview.net/forum?id=HygrdpVKvr

�푠. �푡. �푤∗(�훼) = arg min" ℒ#$%&'(�푤, �훼) 
と近似し，以下の最適化を交互に行う

導入 �풘 
確率緩和に基づくOne-shot NAS：ASNG-NAS
n 構造をスーパーネットからサンプリングし，重み は構造間で共有
n カテゴリ変数空間で定義される確率分布族を導入
n 確率分布のもとでの目的関数の期待値の最適化を考える

[1] Y. Akimoto, S. Shirakawa, N. Yoshinari, K. Uchida, S. Saito, and K. Nishida, “Adaptive stochastic natural gradient method for one-
shot neural architecture search,” ICML 2019
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�퐽(�풘!, �휃!) の推定値
One-hot vector

カテゴリカル分布

画像 +

�퐽(�푤, �휃) = ∫ ℒ!∈! (�풘, �풄)�푝#(�풄)�푑�풄 = "$![ℒ(�풘, �풄)] 
�풘!+1 = �풘! + �휂#∇#�퐽(�풘!, �휃!) 

❶カテゴリカル分布から構造を選択するone-hotベクトルをサンプリング

❷サンプルした構造を順伝播＆重み更新

❸検証データを使って順伝播＆分布更新�휃!+1 = �휃! + �휂#!∇̃#�퐽(�풘!+1, �휃!) 
❹学習率を更新

提案法

定理

�피!!"(") [ℒ(�풘, �풄)] − �피!!"−1(") [ℒ(�풘, �풄)] ≤ (�푏 − �푎)√12 D#$[�푝%&(�풄) ∥ �푝%&−1(�풄)] 
�푝!"(�풄) �푝!"−1(�풄) ℒ(�풄) ∈ [�푎, �푏] ([2], Fact 9). と を任意の確率分布とする. このとき任意の可測関数 について, 

以下の不等式が成り立つ:

[2] D. Russo and B. V. Roy, “An information-theoretic analysis of Thompson sampling,” Journal of Machine Learning Research, vol. 17, 
no. 68, pp. 1‒30, 2016. 

停止基準の構成
n NASの目的は汎化誤差を最小化するニューラルネットの構造を獲得することであるので汎化誤差の差分に注目して停止基

準を構成することは自然である
n 探索ステップ前後での汎化誤差のハイパーパラメータの分布に対する期待値の差分は汎化誤差が探索時には得られないの

で直接計算できない
n そこでその上界を評価して閾値と比較することで停止タイミングを決定する
n 差分の上界を評価するにあたり，以下のPinskerの不等式を考える

n NASにおいて重みパラメータは更新されるので定理は単純適用ができない
n そこでテイラー展開によりその影響を近似する方針をとる

 �퐽(�풘!, �휃!) − �퐽(�풘!−1, �휃!−1) = �푇$(�풘!, �휃!) + �푅$(�풘!, �휃!) − �퐽 (�풘!−1, �휃!−1) =  �퐽 (�풘!−1, �휃!) − �퐽(�풘!−1, �휃!−1) + �푇$′ (�풘!, �휃!) + �푅$(�풘!, �휃!)  �퐽(�풘!, �휃!) − �퐽(�풘!−1, �휃!−1) ≤ (�푏 − �푎)√12 �퐷$%[�푝&!(�풄) ∥ �푝&!−1 (�풄)] + �푇'′(�풘!, �휃!) + �푅'(�풘!, �휃!) 

�푀 ≥ �퐽 (�푤, �휃) �퐽(�푤, �휃) 

�피!!"(") [ℒ(�풘#, �풄)] − �피!!"−1(") [ℒ(�풘#−1, �풄)] 
                                  ≤ (�푏 − �푎)√12D&'[�푝(#(�풄) ∥ �푝(#−1(�풄)] + �푇)′ (�풘#, �휃#) + �푀�푛! ‖�풘# − �풘#−1‖) 

を について まわりで 次の
テイラー展開したときの値から０次の項
を取り除いたもの

�푤 �푤! �푛 
�푀 = (�푏 − �푎) 上記の不等式を停止基準として採用するためには の範囲 [a, b]

とM を予め決めないといけないが と仮定でき, 0次の項
でテイラー展開したときは(b − a)を消去できる. ただし, 高次展開
では, (b − a)は残るので, 目的関数の上界を決めておく必要がある. 

ℒ 

n 誤差関数の有界性が求められる
→bi-tempered logistic lossを採用する
→より一般的な交差エントロピー等も仮定することで使用可能

�퐽 (�풘, �휃) �풘 �풘! �푛 �푇!(�풘, �휃) �푅!(�풘, �휃) ≔ �퐽 (�풘, �휃) − �푇!(�풘, �휃) �푇!(�풘, �휃) �푇!′(�풘, �휃) を について まわりで 次のテイラー展開したときの値の値を ，

剰余項 を から０次の項を取り除いたものを とする．

上式の第１項，第２項に定理を適用し以下の不等式を得る：

�퐶! �풘 ∈ [�풘!−1,�풘!−1 + �푑] ‖�풘!−�풘!−1‖ < �푑 �퐽 (�풘, �휃) ≤ �푀  �퐽  �풘 を について 級の関数とし， かつ の全てにおいて と仮定したとき，
剰余項 に対してテイラーの不等式を適用することで以下の不等式が成り立つ：�푅!(�풘, �휃) 

�푟!1 = (�푏 − �푎)√12 D#$[�푝%!(�풄) ∥ �푝%!−1(�풄)] + ∇'�퐽(�풘!−1, �휃!) ∙ (�풘! − �풘!−1) + (�푏 − �푎)‖�풘! − �풘!−1‖ 
�푟!2 = (�푏 − �푎)√12 D#$[�푝%!(�풄) ∥ �푝%!−1(�풄)] + ∇(�퐽(�풘!−1, �휃!) ∙ (�풘! − �풘!−1) + 12 (�풘! − �풘!−1)T∇(2 �퐽 (�풘!−1, �휃!)(�풘! − �풘!−1) + (�푏 − �푎)2 ‖�풘! − �풘!−1‖2 

�휆! = √1�푘 + |�푆val||�푆train| �푠!̂ 
n 提案法の停止基準は汎化誤差の期待値の差分をもとにしており，汎化誤差の標準偏差の推定値と比較することは自然である
n そこで汎化誤差の標準偏差の推定値を閾値として採用する

DARTSの停止基準への応用
n 提案法はASNG-NASの設定を停止基準の定式化に用いており，よりポピュラーなone-shot NASの手法であるDARTSへ直接

適用はできない
n DARTSでは (1) 最適化対象が汎化誤差の期待値ではない (2) 構造パラメータは確率緩和をベースにしたものではない（連続緩

和）
n そこでオペレーション候補の選択を担うsoftmaxを確率分布と見做して探索エポック前後の変化を評価することで停止基準と

して用いる方針を取る
n 停止基準に用いるはsoftmaxにより計算される事後分布である
n 閾値の自動決定についてはone-hot化の離散化を行った後に5-fold交差検証によって計算する

停止基準の自動決定
n 上界が閾値を下回ったら構造探索を停止する
n 検証データが利用可能であるので検証データを用いて停止基準を自動決定することを考えたい
n Makarova, et al. (2021)は予測モデルのハイパーパラメータのベイズ最適化における過剰適合の解決策として，simple regret

の上界が汎化誤差の標準偏差を下回ったときに訓練を早期停止することを提案している
n 汎化誤差の標準偏差はk-fold交差検証, 訓練及び検証データから以下の式により推定可能である
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n CIFAR-10 のtrain/validation/test 精度と提案手法の停止基準による
停止タイミングの一つを示している

n テスト精度は停止タイミングの後も増加しているが構造探索による
性能向上はこれ以上望めないと考えられる

パラメータθ の収束率との比較 上界の評価値と停止タイミング
停止
epoch

Test 
Accuracy

Test Accuracy 
(Re-trained)

0 19.2% 96.91%

14 69.09% 96.89%

27 79.4% 97.02%

41 83.4% 97.04

74 87.19% 97.12%

92 87.6% 97.14%

95 88.02% 96.86%

100 90.34% 95.57%

1�푑 ∑maxj [�휃]",$%
"=1  パラメータθ の収束率

i : cell index
j : operation index

n 既存の早期停止手法であるRobustDARTS及びDARTS+に比べ提案法は非常に早期に停止できている
n DARTSにおいては冗長な探索が行われていたことを示唆している

NAS Benchmark-201 NATS Benchmark
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n RobustDARTS で注目するヘ
シアンの最大固有値は性能劣
化が起きてから大きく増加し
ている

n 一方で我々の手法で注目する
上界は減少を続けており適切
な値を与えれば早期に停止す
ることができる
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