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Abstract 

 

The new era in Artificial Intelligence has seen lots of advances in machine learning algorithms, its 

many applications in widespread domains, and still has more capabilities to emerge. The 

performance of these machine learning algorithms is very sensitive and typically dependent on the 

choice of parameters that accomplishes the assigned task. Human engineers are very prominent in 

doing this task of selecting parameters with satisfactory performance. They are the key role 

contributors to the success of many machine learning algorithms. This may also lead to the 

overhead of the good or bad design of any algorithm. The process of identifying a perfect set of 

parameters for satisfactory performance is difficult for non-Machine Learning experts and even 

most of the time for experts also. This problem has a solution which is to automate the process of 

parameter selection and it is the objective of Automated Machine Learning (AutoML). AutoML 

makes the machine learning algorithms convenient to use for everyone by automatically 

determining appropriate parameters selected from large search space with all possible parameters 

outperforming the performance of human experts. Our work is inspired by the fast evolving field 

of AutoML and one of the most important population based metaheuristic methods of Particle 

Swarm Optimization (PSO) which will explore and exploit the optimal solution for the betterment 

of the design of an algorithm. This thesis presents insight on state-of-the-art methods already 

popular in AutoML. It has also been observed that random search, meta-heuristic and Bayesian 

optimization methods have eminent contribution in designing automated pipeline of machine 

learning. We have proposed optimal architectures which will use PSO for the selection of features 

and create optimal weighted decision trees for a Random Forest Classifier (RFC). Literature on 

machine learning further guided us towards the most demanding architecture design of the neural 

networks in deep learning which outperforms many machine learning algorithms. Deep learning 

architectures are very popular but emerge with very high computational costs. The main challenge 

in deep learning is the optimal design of neural network architecture and its hyperparameter 

optimization. It is difficult to work with every suggested path in its design comprising of different 
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combinations of its architecture and hyperparameters. Thus it has motivated us to look for a 

metaheuristic algorithm that optimizes the search in a large space of possible configurations and 

drive the solution towards the global optimum. The proposed PSO optimized architecture of 

Convolutional Neural Network (CNN) is optimal as confirmed through results but a very 

expensive learning model generated after many numbers of steps of evolution. This Swarm 

optimized pre-trained CNN model is thus subsequently deployed to work for other applications. 

We used transfer learning to extend the contribution of the PSO optimized CNN model in various 

other applications without putting in much effort. Our swarm optimized models are robust and 

have shown significant improvement in results in the most popular standard datasets for 

classification. The results have also been compared with many approaches suggested in most 

eminent and recent researches in the relevant fields.  
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सार 

 

आर्टिर्िर्ियल इंटेर्लजेंस में नए युग ने मिीन लर्निंग एल्गोरिदम में बहुत प्रगर्त देखी है, व्यापक डोमेन में 

इसके कई अनुप्रयोग हैं, औि अभी भी उभिने की अर्िक क्षमताएं हैं। इन मिीन लर्निंग एल्गोरिदम का 

प्रदििन बहुत संवेदनिील है औि आमतौि पि उन मापदंडो ंकी पसंद पि र्नभिि किता है जो असाइन र्कए 

गए कायि को पूिा किते हैं । संतोषजनक प्रदििन के साथ मापदंडो ंके चयन के इस कायि को किने में मानव 

इंजीर्नयि बहुत प्रमुख हैं। वे कई मिीन लर्निंग एल्गोरिदम की सिलता में महत्वपूर्ि भूर्मका र्नभाते हैं। यह 

र्कसी भी एल्गोरिथम के अचे्छ या बुिे र्डजाइन के ऊपिी र्हसे्स को भी जन्म दे सकता है। संतोषजनक 

प्रदििन के र्लए मापदंडो ंके एक सही सेट की पहचान किने की प्रर्िया गैि-मिीन लर्निंग र्विेषज्ो ंके र्लए 

औि यहां तक र्क अर्िकांि समय र्विेषज्ो ंके र्लए भी कर्िन है। इस समस्या का एक समािान है जो 

पैिामीटि चयन की प्रर्िया को स्वचार्लत किना है औि यह ऑटोमेटेड मिीन लर्निंग (ऑटोएमएल) का 

उदे्दश्य है। ऑटोएमएल मिीन लर्निंग एल्गोरिदम को सभी के र्लए उपयोग किने के र्लए सुर्विाजनक 

बनाता है, जो मानव र्विेषज्ो ंके प्रदििन को बेहति बनाने वाले सभी संभार्वत मापदंडो ंके साथ बडे खोज 

स्थान से चुने गए उपयुक्त मापदंडो ंको स्वचार्लत रूप से र्निािरित किता है। हमािा काम ऑटोएमएल के 

तेजी से र्वकर्सत हो िहे के्षत्र औि पार्टिकल स्वामि ऑर्िमाइजेिन (पी एसओ) के सबसे महत्वपूर्ि जनसंख्या 

आिारित मेटाहेरिस्टिक तिीको ंमें से एक से पे्ररित है, जो एल्गोरिदम के र्डजाइन की बेहतिी के र्लए इष्टतम 

समािान का पता लगाएगा औि उसका िायदा उिाएगा। यह थीर्सस ऑटोएमएल में पहले से ही लोकर्प्रय 

अत्यािुर्नक र्वर्ियो ंपि अंतर्दिर्ष्ट प्रसु्तत किती है। यह भी देखा गया है र्क मिीन लर्निंग की स्वचार्लत 

पाइपलाइन को र्डजाइन किने में यार्दस्टच्छक खोज, मेटा-हेयुरिस्टिक औि बायेर्सयन ऑर्िमाइजेिन र्वर्ियो ं

का प्रमुख योगदान है। हमने इष्टतम आर्कि टेक्चि का प्रस्ताव र्दया है जो सुर्विाओ ंके चयन के र्लए पीएसओ 

का उपयोग किेगा औि िैंडम िॉिेि क्लार्सिायि (आिएिसी) के र्लए इष्टतम भारित र्नर्िय पेड तैयाि 

किेगा। मिीन लर्निंग पि सार्हत्य ने हमें डीप लर्निंग में तंर्त्रका नेटवकि  के सबसे अर्िक मांग वाले 

आर्कि टेक्चि र्डजाइन की ओि र्नदेर्ित र्कया, जो कई मिीन लर्निंग एल्गोरिदम से बेहति प्रदििन किता 

है। डीप लर्निंग आर्कि टेक्चि बहुत लोकर्प्रय हैं, लेर्कन बहुत अर्िक कम्प्यूटेिनल लागत के साथ उभिते हैं। 

डीप लर्निंग में मुख्य चुनौती नू्यिल नेटवकि  आर्कि टेक्चि का इष्टतम र्डजाइन औि इसके हाइपिपैिामीटि 

ऑर्िमाइजेिन है। इसकी वासु्तकला औि हाइपिपैिामीटि के र्वर्भन्न संयोजनो ंसे युक्त इसके र्डजाइन में 
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प्रते्यक सुझाए गए पथ के साथ काम किना मुस्टिल है। इस प्रकाि इसने हमें एक मेटाहेरिस्टिक एल्गोरिथम 

की तलाि किने के र्लए पे्ररित र्कया है जो संभार्वत कॉस्टफ़िगिेिन के एक बडे स्थान में खोज को अनुकूर्लत 

किता है औि समािान को वैर्िक इष्टतम की ओि ले जाता है। कन्वसेिनल नू्यिल नेटवकि  (सीएनएन) का 

प्रस्तार्वत पीएसओ अनुकूर्लत आर्कि टेक्चि इष्टतम है जैसा र्क परिर्ामो ंके माध्यम से पुर्ष्ट की गई है, लेर्कन 

र्वकास के कई चिर्ो ंके बाद उत्पन्न एक बहुत महंगा र्िक्षर् मॉडल है। इस झंुड अनुकूर्लत पूवि-प्रर्िर्क्षत 

सीएनएन मॉडल को बाद में अन्य अनुप्रयोगो ंके र्लए काम किने के र्लए तैनात र्कया गया है। हमने बहुत 

अर्िक प्रयास र्कए र्बना र्वर्भन्न अन्य अनुप्रयोगो ंमें पीएसओ अनुकूर्लत सीएनएन मॉडल के योगदान को 

बढाने के र्लए ट्ांसिि लर्निंग का उपयोग र्कया। हमािे झंुड अनुकूर्लत मॉडल मजबूत हैं औि वगीकिर् 

के र्लए सबसे लोकर्प्रय मानक डेटासेट में परिर्ामो ंमें महत्वपूर्ि सुिाि र्दखाया है। परिर्ामो ंकी तुलना 

प्रासंर्गक के्षत्रो ंमें सबसे प्रख्यात औि हाल के िोिो ंमें सुझाए गए कई र्दर्ष्टकोर्ो ंसे भी की गई है। 
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