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面向通用一致性优化的通信高效的异步ADMM算法
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上海大学计算机工程与科学学院　上海２００４４４
　(wangdongxia１９８３＠１２６．com)

　
摘　要　分布式交替方向乘子法(AlternatingDirectionMethodofMultipliers,ADMM)是求解大规模机器学习问题使用最广泛

的方法之一.现有大多数分布式 ADMM 算法都基于完整的模型更新.随着系统规模及数据量的不断增长,节点间的通信开

销逐渐成为限制分布式 ADMM 算法发展的瓶颈.为了减少节点间通信开销,提出了一种通信高效的通用一致性异步分布式

ADMM 算法(GeneralFormConsensusAsynchronousDistributedADMM,GFCＧADADMM ),该算法通过分析高维稀疏数据集

的特性,节点间利用关联模型参数代替完整模型参数进行通信,并对模型参数进行过滤以进一步减少节点间传输负载.同时结

合过时同步并行(StaleSynchronousParallel,SSP)计算模型、allreude通信模型及混合编程模型的优势,利用异步allreduce框架

并基于 MPI/OpenMP混合编程模型实现 GFCＧADADMM 算法,提高算法计算与通信效率.文中利用 GFCＧADADMM 算法求

解稀疏logistic回归问题,实验测试表明,与现有分布式 ADMM 算法相比,GFCＧADADMM 算法可减少１５％６３％的总运行时

间,且算法收敛时可达到更高的准确率.
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CommunicationEfficientAsynchronousADMMforGeneralFormConsensusOptimization
WANGDongＧxia,LEIYongＧmeiandZHANGZeＧyu
SchoolofComputerEngineeringandScience,ShanghaiUniversity,Shanghai２００４４４,China

　
Abstract　Thedistributedalternatingdirectionmethodofmultipliers(ADMM)isoneofthemostwidelyusedmethodsforsolＧ
vinglargeＧscalemachinelearningapplications．However,mostdistributedADMMalgorithmsarebasedonfullmodelupdates．
Withtheincreasingofsystemscaleanddatavolume,thecommunicationcosthasbecomethebottleneckforthedistributed
ADMM whenbigdataareinvolved．Inordertoreducethecommunicationcostinadistributedenvironment,ageneralformconＧ
sensusasynchronousdistributedalternatingdirectionmethodofmultipliers(GFCＧADADMM)isproposedinthispaper．First,in
theGFCＧADADMM,theassociatedmodelparametersratherthanfullmodelparametersaretransmittedamongnodestoreduce
thetransmissionload,andtheassociatedmodelparametersarefilteredaccordingtothecharacteristicsofhighＧdimensionalsparse
datasetstofurtherreducethetransmissionload．Second,theGFCＧADMMisimplementedbyanasynchronousallreduceframeＧ
work,whichcombinestheadvantageoftheasynchronouscommunicationprotocolandtheallreducecommunicationmode．Third,

combiningtheadvantagesofthestalesynchronousparallel(SSP)computingmodel,allreducecommunicationmodel,andhybrid
programmingmodel,theasynchronousallreduceframeworkandMPI/OpenMPhybridprogrammingmodelareadoptedtoimpleＧ
menttheGFCＧADADMM,whichimprovescalculationefficiencyandcommunicationefficiencyofthealgorithm．Finally,the
sparselogisticregressionproblemissolvedbytheGFCＧADADMM．EvaluationwithlargeＧscaledatasetsshowsthatcompared
withstateＧofＧtheＧartasynchronousdistributedADMM algorithms,theGFCＧADADMM canreducethetotalrunningtimeby
１５％Ｇ６３％,andhashigheraccuracyinconvergence．
Keywords　Distributedalternatingdirectionmethodofmultipliers,Generalformconsensusoptimization,Sparseallreduce,Hybrid
programmingmodel,Logisticregression

　

１　引言

机器学习是人们从原始数据中提取有效信息的首要手段,

随着数据规模的增长,单节点很难在有效时间内处理大规模的

机器学习问题.因此,利用分布式系统来求解大规模机器学

习问题是目前的主要趋势.交替方向乘子法(ADMM)是一

种求解优化问题的有效算法,该方法可将大规模问题分解为

若干个子问题求解,并通过协调子问题的解得到全局解.该



方法不仅适用于求解带约束项的优化问题,且可以有效地扩

展到大型问题,因此被广泛应用于求解大规模回归、分类等监

督式机器学习问题[１Ｇ３].虽然相比随机梯度下降法,分布式

ADMM 算法具有更高的计算通信比.但随着数据集规模的

增长,通信开销仍然是限制其性能的主要因素.

目前,已有研究从不同层面来减少分布式 ADMM 算法

的通信开销.如采用通信审查机制和量化等方式减少节点间

传输负载[４Ｇ６],基于SSP计算模型实现分布式 ADMM 算法减

少系统同步开销[７Ｇ８].上述算法均是基于全局一致性或分散

一致性优化问题,算法模型中每个节点均处理完整的模型参

数.而在一些特殊应用领域,每个数据块所关联的模型参数

往往较少.如处理文本分类问题时,一些单词只在部分文本

中出现,因此每个处理器只能处理本地语料库中出现的单词.

在这类应用场景中,每个节点只需要处理与之关联的模型参

数,而不需要处理所有的模型参数.Boyd等[９]针对这类问题

提出了通用一致性分布式 ADMM 算法.Zhu等[１０]针对通用

一致性优化问题,提出了一种分块异步分布式 ADMM 算法,

该算法节点间只需要传输关联模型参数,因此可以有效减少

节点间通信负载.但该算法基于参数服务器框架实现,节点

间负载不均衡,在对称多处理机集群环境下会造成计算资源

的浪 费.本 文 基 于 allreduce 对 等 模 式 实 现 异 步 分 布 式

ADMM 算法求解通用一致性优化问题;同时,本文利用数据

集样本关联特征的频率确定关联模型参数,以进一步减少节

点间通信负载.

MPI并行编程模型和 MPI/OpenMP混合并行编程模型

是高性能领域使用最多的两种编程模型.与 MPI并行编程

模型相比,针对层次存储结构设计的 MPI/OpenMP混合并行

编程模型可以更好地均衡节点间负载,节省内存和通信开

销[１１Ｇ１２].本文基于 MPI/OpenMP混合并行编程模型实现分

布式 ADMM 算法,主要工作总结如下:

(１)提出了一种通用一致性异步分布式 ADMM 算法

(GFCＧADADMM),该算法根据数据集特性确定每个节点关

联模型参数,并通过特征维度的出现频率对关联模型参数进

行选择,以减少节点间通信负载.

(２)基于allreduce通信模型实现 GFCＧADADMM 算法,

一方面,节点间采用 SSP计算模型减少节点间同步时间开

销;另一方面,基于对等模式实现算法,可更好地均衡节点间

负载,充分利用对称多处理机集群的优势来提高算法性能.

同时结合多核分布式集群层次存储结构,基于 MPI/OpenMP
混合编程模型实现该算法,以提高算法的可扩展性.

(３)利用 GFCＧADADMM 算法求解稀疏logistic回归问

题.实验测试表明,与现有的基于全局一致性的异步分布式

ADMM 算法相比,GFCＧADADMM 算法可有效减少运行时

间,提高算法的收敛速度.

本文第２节介绍通用一致性优化问题及求解该类问题的

ADMM 算法框架,并进一步提出基于通用一致性的异步分布

式 ADMM 算法;第３节介绍 GFCＧADADMM 算法的具体实

现;第４节利用 GFCＧADADMM 算法求解稀疏logistic回归

问题,并对其收敛性、可扩展性等性能进行分析;最后总结全

文并展望未来.

２　通用一致性优化与ADMM 算法

大多数分布式机器学习任务可抽象为式(１)所示的优化

问题.

min １
n ∑

n

i＝１
li(AT

ix－bi)＋r(x) (１)

其中,n表示样本数,Ai 表示第i个样本,bi 为第i个样本的标

签值,li 为第i个样本的损失函数,x∈Rp为模型参数,p表示

数据特征维度,r(x)为正则项.增加正则项的主要目的是避

免模型过拟合.最常见的正则项有 L２范数正则项和 L１范

数正则项.带L１范数正则项模型通常具有稀疏模型参数的

功能,如Lasso、稀疏logistic回归等.本文主要关注稀疏loＧ

gistic回归模型,该模型在机器学习[１３]、医学[１４Ｇ１５]等领域都得

到了广泛应用.稀疏logistic回归模型可抽象为式(２)所示的

优化问题.

min １
n ∑

N

i＝１
　∑

ni

j＝１
log(１＋exp(－bijAT

ijxi))＋λ‖z‖１

s．t．xi＝z,i＝１,􀆺,N
(２)

求解式(２)所示问题常用的算法有近似梯度法及其变种、

ADMM 算法等.ADMM 算法是一种基于对偶空间的梯度下

降方法,近年来受到机器学习领域的普遍关注[１６Ｇ１８].为了应

用 ADMM 求解正则化问题,通常将问题(２)转化为式(３)所

示的全局一致性问题进行求解.

min １
n ∑

N

i＝１
　∑

ni

j＝１
log(１＋exp(－bijAT

ijxi))＋λ‖z‖１

s．t．xi＝z,i＝１,􀆺,N
(３)

其中,xi∈Rp 表示局部变量,z∈Rp 表示全局变量,λ为正则

项系数.利用 ADMM 算法求解式(３)所示全局一致性问题

的迭代公式如下:

xk＋１
i ∶＝argmin

xi

(∑
ni

j＝１
log(１＋exp(－bijAT

ijxi))＋

(ρ/２)‖xi＋yk
i/ρ－zk‖２

２ (４)

zk＋１∶＝STλ/ρN (∑
N

i＝１
‖xk＋１

i ＋yk
i/ρ－zk‖２

２) (５)

yk＋１
i ∶＝yk

i＋ρ(xk＋１
i －zk＋１) (６)

其中,yi∈Rp 表示xi 的对偶变量,ST 表示软阈值算子.全

局一致性分布式 ADMM 算法并行实现流程主要包括以下几

个关键步骤:首先利用多个工作节点并行更新局部变量,然后

聚合所有局部变量和对偶求解全局变量,最后各个工作节点

再并行更新对偶变量.利用 ADMM 算法求解全局一致性优

化问题时,每个节点处理的局部参数关联数据集的所有特性,

即每个节点的局部变量和对偶变量均包含完整的模型参数.

当数据特征维度较高时,节点间通信量会成为算法的性能瓶

颈.而在许多机器学习应用中(如文本分类、疾病诊断),每块

数据集往往只关联部分特性.特别是当处理的数据集为高维

稀疏数据集时,每个数据块关联的模型参数较少.基于这一

特征,文献[９]中将式(２)所示问题转换为通用一致性问题来

进行求解,如式(７)所示:

min １
n ∑

N

i＝１
　∑

ni

j＝１
log(１＋exp(－bijAT

ijxi))＋λ‖z‖１

s．t．xi＝zgi
,i＝１,􀆺,N

(７)

其中,xi∈Rpi ,z∈Rp,zgi ∈Rpi 代表与局部变量xi 关联的
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全局变量,且zgi
是关于全局变量z 的线性函数.由式(７)可

知,每个局部变量只需与关联特性保持一致.利用 ADMM
算法求解通用一致性问题,其迭代公式可表示为:

xk＋１
i ∶＝argmin

xi

(∑
ni

j＝１
log(１＋exp(－bijAT

ijxi))＋

(ρ/２)‖xi＋yk
i/ρ－zk

gi ‖２
２ (８)

zk＋１
j ∶＝argmin(λ‖zj‖１＋ ∑

i∈Θj

(ρ/２)‖xk＋１
ij ＋yk＋１

ij /ρ－

zj‖２
２),j＝１,􀆺,p (９)

zk＋１
gi ∶＝{zj|∀j∈Γi} (１０)

yk＋１
i ∶＝yk

i＋ρ(xk＋１
i －zk＋１

gi
) (１１)

其中,zj 表示全局变量的第j维模型参数,Θj 表示与第j 维

模型参数关联的所有节点的集合,Γi 表示节点i关联的所有

模型参数的集合.

由式(９)可知,求解全局量时需要聚合与之关联的所有节

点的模型参数,而由式(８)可知,局部变量的求解仍然是一个

优化问题.在大规模分布式系统中,由于数据分布的不均衡

性,每次迭代时每个计算节点求解局部变量的时间会存在较

大差异,这种差异性会大大增加节点间同步时间.为了减少

节点间同步时间,本文提出通用一致性异步分布式 ADMM
(GFCＧADADMM)算法,该算法的迭代公式如下:

xk＋１
i ∶＝argmin

xi

((∑
ni

j＝１
log(１＋exp(－bijAT

ijxi))＋

(ρ/２)‖xi＋yk
i/ρ－zgi ‖２

２ (１２)

zk＋１
j ∶＝argmin(λ‖zj‖１＋ ∑

i∈Θj

(ρ/２)‖xk＋１
ij ＋yk＋１

ij /ρ－

zj‖２
２),j＝１,􀆺,p (１３)

zgi∶＝{zj|∀j∈Γi} (１４)

yk＋１
i ∶＝yk

i＋ρ(xk＋１
i －zgi

) (１５)

其中,zgi
表示与第i个节点关联的最新的全局参数,xij与yij

表示第j维参数关联的第i个节点的最新的局部变量和对偶

变量.

３　通用一致性异步分布式ADMM 算法的实现

在全连通的网络拓扑结构中,基于参数服务器结构的主

从模式 和 基 于 allreduce 结 构 的 对 等 模 式 是 实 现 分 布 式

ADMM 算法的两种主要拓扑结构.基于参数服务器架构的

主从模式提供了灵活的同步机制,可以很容易实现异步算法.

但参数服务器结构需要利用专门的中心节点来聚合所有工作

节点的局部参数,这在一定程度上会浪费计算资源,同时基于

主从模式实现 ADMM 算法,中心节点需要存储所有节点的

局部变量的值,内存开销大.而基于allreduce结构的对等模

式,各节点间通信负载均衡,且各计算节点分散存储变量,节

省了内存开销,但allreduce通信模式通常要求计算节点间同

步.为了更好地均衡节点间负载,提高节点间通信效率,本文

将基于allreduce对等模式实现 GFCＧADADMM 算法.

３．１　工作节点与模型参数的映射

由式(１２)和式(１５)可知,求解局部变量xi 和对偶变量yi

时,需要确定工作节点关联的模型参数Γi.本文利用每个节

点处理的数据集来确定其关联的模型参数,假设第i个工作

节点读取第i块数据集Di.每个工作节点在读取数据集的

同时统计各模型参数出现的频率,并将统计信息保存到向量

Vi 中.Vij表示Di 中第j维特性出现的频率.若Vij小于阈

值ε,则表示 Di 与第j 维模型参数不相关.Γi 的表达式如

式(１６)所示:

Γi＝{∀j∈{１,􀆺,p}|Vij＞ε} (１６)

由式(１３)可知,在求解全局变量z时,需要确定每个模型

参数关联的节点Θj.实际上,求解全局变量只需要聚合每个

工作节点关联参数,因此计算z时只需要确认与每一维模型

参数关联的节点数,而不需要确定具体与哪些节点关联.本

文将每一维模型参数所关联的节点数称为该维模型参数的权

重.每个工作节点首先根据Γi 确定其权重,若该节点与某一

维模型参数相关,则将权重设置为１,否则设置为０.节点i
的权重ηi 的更新规则如式(１７)所示.全局模型参数的权重

W 则通过 聚 合 所 有 工 作 节 点 的 权 重 得 到,其 更 新 公 式 如

式(１８)所示:

ηij＝
１, ifVij＞ε

０, ifVij≤ε{ (１７)

Wj＝∑
N

i＝１
ηij,j＝１,􀆺,p (１８)

其中,ηij表示第i个节点中第j 维模型参数的权重,Wj 表示

全局变量中第j维模型参数的权重.

３．２　GFCＧADADMM算法各变量更新规则

由于局部变量与对偶变量只与关联模型参数相关,因此

在更新xi,yi 时也只需要更新其关联参数,xi,yi 的更新公式

如式(１２)和式(１５)所示.在求解全局变量时可将xij＋yij/ρ
看作一个整体,本文利用中间变量ωij代替xij＋yij/ρ更新全

局变量.ωij的更新表达式为:

ωk＋１
ij ∶＝

xk＋１
ij ＋yk＋１

ij /ρ, ifj∈Γi

０, otherwise{ (１９)

更新全局变量时只要求部分节点局部参数更新完成,对

于未完成更新的工作节点,利用其前一次的值进行计算.全

局变量更新表达式为:

νk＋１
ij ∶＝

ωij, ∀i∈Ωk

ωk
ij, ∀i∈Ωc

k
{ (２０)

zk＋１
j ∶＝STγ/ρWj

∑
i∈Θj

νk＋１
ij

Wj

æ

è
ç

ö

ø
÷＝STγ/ρWj

∑
N

i＝１
νk＋１
ij

Wj

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２１)

其中,Ωk 表示已完成计算的工作节点集合,Ωc
k 为Ωk 的补集.

由于工作节点间采用异步计算模型,因此每次更新全局变量

时利用部分“旧值”进行计算.为了保证算法的收敛性,在计

算时设置两个异步条件.１)部分障碍,即要求每次更新全局

变量时至少有S 个工作节点的参数是最新的值,也就是说,

每次计算全局变量时Ωk 中的元素个数不少于S.本文将S
称为阈值,N 表示工作进程数,则有０＜S≤N,当S＝N 时,

则算法等价于同步算法.２)有界延时,即要求所有工作节点

间更新周期的差值不大于最大延时周期τ.

由于变量ωij非关联参数为０,因此对关联参数执行累加

操作等价于对所有参数执行累加操作.求解全局变量时可
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利用allreduce算法聚合参数.但与基于全局一致性 ADMM
算法不同的是,各节点局部参数中有许多“０”元素,因此在通

信时可直接传输稀疏向量.同时,本文利用文献[１９]中提出

的CalculatorＧCommunicatorＧManager(CCM)框 架 实 现 基 于

allreduce通信模型的 GFCＧADADMM,并采用 HSA 算法聚

合参数.与文献[１９]提出的 HSACＧALADMM 算法类似,本

文基于稀疏allreduce通信模型实现GFCＧADADMM 算法,由

于求解通用一致性优化问题时,每个节点关联的模型参数是

固定不变的,因此无须每次通信时对参数进行选择,可直接利

用集合Γi 确定传输参数的索引.

３．３　GFCＧADADMM算法流程

本文基于 CCM 框架及 MPI/OpenMP混合编程模型实

现GFCＧADADMM 算法,系统中包含Calculator,CommunicaＧ

tor和 Manager３种角色.Calculator负责计算,CommunicaＧ

tor负责进程间通信,Manager负责协调 Communicator间的

通信过程.每个计算节点只包含一个 Calculator,每个 CalcuＧ

lator可 创 建 多 个 线 程 并 行 求 解 子 问 题. 线 程 间 基 于

OpenMP实现并行化.

GFCＧADADMM 算法流程主要包括以下８步:

(１)各个Calculator读取数据集,并更新关联模型参数集

合,更新完成后向Communicator发送通知;

(２)Communicator接收到 Calculator的更新完关联参数

的通知后聚合所有节点的关联模型参数,并更新各模型参数

的权重,然后唤醒Calculator;

(３)Calculator利用并行信赖域牛顿法[２０]求解局部变量,

更新完局部变量后向Communicator发送计算完成通知;

(４)Communicator接收到计算完成通知后,向 Manager
请求执行allreduce操作;

(５)Manager接收到 Communicator的请求消息后,判断

是否满足异步通信条件,若满足条件则通知所有 CommunicaＧ

tor执行allreduce操作,否则继续等待接收消息;

(６)Communicator接收到 Manager的执行allreduce操作

的通知后,检查当前进程是否完成计算,若已完成,则利用最

新的局部变量和对偶变量更新ωij,否则利用局部变量及对偶

变量前一次的值更新ωij;

(７)所有Communicator利用 HSA算法[１５]聚合参数ωij,

执行完成后向 Manager发送已完成allreduce操作的通知,并

唤醒Calculator;

(８)Calculator利用所有聚合后的参数更新全局变量z,

并判断算法是否满足停止条件,若满足,则算法停止,否则更

新对偶变量,再循环执行步骤(３)－步骤(８).

GFCＧADADMM 算法的详细描述如算法１－算法３所示.

算法１　GFCＧADADMM:Manager
１．初始化:k＝０,０＜S≤N,τ,ti＝０(i＝０,􀆺,N－１)

２．Repeat

３．等待接收到S个Communicator的执行allreduce操作的请求且ti＜

τ(i＝０,􀆺,N－１);

４．通知所有 Communicator执行allreduce操作;

５．等待接收所有Communicator执行完成allreduce操作的报告;

６．将集合 Ωk 中所有Communicator对应的计数器ti清零,集合 Ωc
k 中

所有Communicator对应的计数器ti增加１;

７．k←k＋１;

８．若接收到任意 Communicator的停止程序请求,则向所有 CommuＧ

nicator发送停止程序命令,然后等待接收 Communicator的已停止

程序报告;

９．Until接收到所有Communicator的已停止程序报告.

算法２　GFCＧADADMM:Communicator
１．初始化:ki＝０,ω０

i,xold,yold;

２．等待从Calculator接收ϖi更新完成通知;

３．调用 MPI_Allreduce接口规约ϖi,更新 W,唤醒Calculator;

４．Repeat

５．　if从Calculator接收到计算完成通知

６．向 Manager发送执行allreduce操作请求

７．　endif

８．　if从 Manager接收到执行allreduce操作命令

９．　　if接收到Calculator计算完成通知

１０．　　　ωki＋１
i ＝xki＋１

i ＋yki＋１
i /ρ;

１１．　　　xold＝xki＋１
i ;　

１２．　　　yold＝yki＋１
i ;

１３． elseωki＋１
i ＝xold＋yold/ρ

１４． endif

１５． 利用 HSA算法聚合ωki＋１
i ;

１６． ki←ki＋１;

１７． 唤醒Calculator;

１８． 向 Manager发送allreduce执行完成的报告;

１９． endif

２０． if从Calculator接收到停止程序通知

２１． 向 Manager发送停止程序请求;

２２． 等待接收 Manager停止程序命令;

２３． 向 Manager发送已停止程序报告;

２４． 向Calculator发送停止程序消息并将停止标志设置为真;

２５． endif

２６．Until停止标志为真.

算法３　GFCＧADADMM:Calculator
１．初始化:ki＝０,x０

i,y０
i,z０;

２．读取数据集;

３．更新 Γi;

４．更新ηi;

５．向Communicator发送ηi更新完成通知,并等待Communicator唤醒;

６．Repeat

７． 并行更新xki＋１
i ;

８． 向Communicator发送计算完成通知;

９． 等待Communicator唤醒;

１０．　更新zki＋１;

１１．　ki←ki＋１;

１２．　if程序满足停止条件

１３．　　向Communicator发送停止程序通知;

１４．　　等待接收停止程序消息;

１５．　else更新yki＋１
i ;

１６．　endif

１７．　读取停止标志;

１８．Until停止标志为真.
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４　实验结果与分析

本节利用本文提出的 GFCＧADADMM 算法来求解式(２)

所示的稀疏logistic回归问题.实验平台为上海大学高性能

集群“自强４０００”,该集群每个节点拥有两颗IntelE５Ｇ２６９０

CPU,共计１６个核.实验共使用５个计算节点,节点间由千

兆以太网连接.操作系统为 UbuntuLinux２．６．３２,gcc版本

为４．８．４,MPI使用的是 MPICH３.实验数据集为公共数据

集 KDDB和 URL.数据集的相关信息如表１所列.

表１　测试数据集信息

Table１　Summaryofdatasets

DataSet
Numberof
features

Numberof
training
samples

Numberof
testing
samples

KDDB １１６３０２４ １９２６４０９７ ７４８４０１
URL ３２３１９６１ ２００００００ ３９６１３０

本文首先对算法的收敛性进行测试,然后从算法运行时

间和准确率等方面对其性能进行测试,最后测试每个节点使

用不同处理器数时算法的性能,分析算法的纵向可扩展性.

并将 GFCＧADADMM 与 HADＧADMM,ADMMLIB,HSACＧ

ALADMM 这 ３ 种 算 法 进 行 对 比.HADＧADMM 为 Wang
等[１７]基于层次化参数服务器结构实现的异步分布式 ADMM
算法;ADMMLIB为 Xie等[１８]基于allreduce通信模型实现的

异步分布式 ADMM 算法;HSACＧALADMM 算法为 Wang
等[１９]基于CCM 计算框架实现的异步分布式 ADMM 算法.

HADＧADMM,ADMMLIB及 HSACＧALADMM 这３种算法

均是基于 MPI并行模式 实 现,其 子 问 题 采 用 信 赖 域 牛 顿

法[２１]求 解.本 文 基 于 MPI/OpenMP 混 合 并 行 模 式 实 现

GFCＧADADMM 算法,并利用并行信赖域牛顿法[２０]求解子问

题.惩罚项参数ρ均设置为１．０,正则项参数λ设置为０．５.

GFCＧADADMM 算法中ε设置为２.算法的停止条件为原始

残差r和对偶残差s满足以下条件:

‖rk‖２
２＝∑

N

i＝１
‖xk

i－zk‖２
２≤１０－２ Np＋

１０－３max{∑
N

i＝１
‖xk

i‖２
２,N‖z‖２

２} (２２)

‖sk‖２
２ ＝Nρ２‖zk－zk－１‖２

２

≤１０－４ Np＋１０－３∑
N

i＝１
‖xk

i‖２
２ (２３)

４．１　收敛性测试

本节对算法收敛性进行测试.GCADMM 与 HSACＧALＧ

ADMM 算法使用４个计算节点作为工作节点,每个计算节点

使用１６个工作进程,即 N＝６４.GFCＧADADMM 算法也使

用４个计算节点作为工作节点,每个计算节点使用１个工作

进程,即 N＝４,每个进程创建１６个线程.也就是说３种算法

工作节点使用的处理器数均为６４.同时,GFCＧADADMM 与

HSACＧALADMM 算法中利用独立的一个节点作为 Manager
进程.图１给出了４种算法的收敛曲线.由图１可以看出,

１)在 对 等 情 况 下 (阈 值 与 工 作 进 程 数 相 同 时),GFCＧ

ADADMM 算法比其他几种算法收敛时的迭代次数更少,且

算法收敛时损失函数的值更小.这是因为分布式 ADMM 算

法收敛时迭代次数受工作进程数的影响,采用 MPI/OpenMP

混合编程模型实现分布式 ADMM 算法,在保证单节点计算

能力不变的情况下最小化了工作进程数.２)随着阈值S 的

减小,算法收敛时迭代次数增加,这是因为阈值减小,每次更

新全局变量时使用新的局部参数个数减少,因此算法需要更

多迭代次数才能达到收敛.

(a)KDDB

(b)URL

图１　不同算法的收敛曲线

Fig．１　Convergencecurvesofdifferentalgorithms

４．２　运行时间和准确率测试

本节实验相关设置与４．１节一致.表２、表３分别列出

了数据集为 KDDB,URL时几种算法使用不同阈值时的运行

时间与准确率.运行时间包括计算时间和等待时间,计算时

间为各个变量更新时间,以所有 Worker计算时间的平均值

作为系统计算时间,等待时间包括数据传输时间及节点间同

步时间.准确率(ACC)定义如式(２４)所示:

ACC＝(Ntp＋Ntn)/Nt (２４)

其中,Ntp表示预测正确的正样本数,Ntn表示预测正确的负样

本数,Nt 表示总样本数.

由表２、表３可以看出,１)当阈值与工作进程数相同时,

GFCＧADADMM 算法比其他几种算法收敛时的系统时间更

少,且收敛时准确率更高.如数据集为 URL,阈值与工作进

程数相 同 时,相 比 HADＧADMM,ADMMLIB 以 及 HSACＧ

ALADMM,GFCＧADADMM 算 法 的 系 统 时 间 分 别 减 少 了

６３％,５５％,２５％.一是因为 GFCＧADADMM 算法收敛时迭

代次数更少,二是 GFCＧADADMM 节点间只有传输关联模型

参数,节点间传输负载更小,因此可以有效减少数据传输时

间.２)随着阈值的减少,HADＧADMM,HSACＧALADMM 以

及 GFCＧADADMM 这３种算法的等待时间大大减少,主要是

因为阈值减小,节点间每次通信的同步时间减少.随着阈

值减小,ADMMLIB算法中节点间同步时间也减少,但其

每次通信时通信量恒定不变,阈值减小,算法收敛时迭代

次数和数据传输时间增加,因此等待时间时间也可能会增

加.该实验表明采用异步计算模型可有效减少系统运行

时间.
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表２　数据集为 KDDB时不同算法的运行时间及准确率

Table２　Runningtimeandaccuracyofdifferentalgorithms

onKDDB

算法 N S
运行

时间/s
计算

时间/s
等待

时间/s
准确率/％

HADＧ
ADMM

６４
６４ ２７１．９２ ６７．４１ ２０４．１５ ８９．１２
３２ １８０．５７ ５６．０１ １２４．５６ ８９．１０
１６ １３９．３６ ５０．１５ ８９．２１ ８９．０９

ADMMLIB ６４
６４ ２５０．２０ ６８．１０ １８２．１０ ８９．１２
３２ １５９．２３ ５６．２３ １０３．００ ８９．１１
１６ １６５．４８ ５０．５７ １１４．９１ ８９．１１

HSACＧ
ALADMM

６４
６４ ２０２．５４ ６８．８５ １３３．６９ ８９．１２
３２ １１７．２６ ５６．０８ ６１．１８ ８９．１１
１６ １０５．３３ ５０．８７ ５４．４６ ８９．１２

GFCＧ
ADADMM

４
４ １５３．８５ ４６．３５ １０７．５０ ８９．１７
２ １０２．９６ ４２．２３ ５９．７３ ８９．１６
１ ７３．１８ ４０．９１ ３２．２７ ８９．１６

表３　数据集为 URL时不同算法的运行时间及准确率

Table３　RunningtimeandaccuracyofdifferentalgorithmsonURL

算法 N S
运行

时间/s
计算

时间/s
等待

时间/s
准确率/％

HADＧADMM ６４
６４ ５８０．５７ １２６．５１ ４５３．９６ ９８．９９
３２ ４９３．７５ １１７．９５ ３７５．８０ ９８．９８
１６ ３００．６７ １１０．２４ １９８．４３ ９８．９６

ADMMLIB ６４
６４ ４７６．５３ １２６．６９ ３４９．８４ ９８．９９
３２ ４８８．００ １１８．４１ ３６９．５９ ９８．９７
１６ ３１９．５２ １１０．７２ ２０８．８０ ９８．９６

HSACＧ
ALADMM

６４
６４ ２８３．５８ １２７．２６ １５６．３２ ９８．９９
３２ ２６５．７６ １１９．８６ １４５．９０ ９８．９８
１６ ２００．８５ １１１．７２ ８９．１３ ９８．９８

GFCＧ
ADADMM

４
４ ２１２．５９ １０７．２４ １０５．３５ ９９．２３
２ １９４．４２ １０２．６８ ９０．７４ ９９．２２
１ １６９．９３ ９６．８１ ７３．１２ ９９．２２

４．３　可扩展性测试

本节实验中几种算法的工作节点数仍然为４,测试每个

节点参与计算的处理器数分别为１,２,４,８,１６时算法的运行

时间变化情况.阈值设置为工作进程数的１/４,其他参数设

置与４．１节一致.图２给出了采用不用处理器数时几种算法

的系统时间变化情况.图３给出了采用不用处理器数时几种

算法的准确率变化情况.

由图２可知,１)随着单节点处理器数的增加,几种算法的

计算时间减少,这是因为在数据集规模不变的情况下,单个处

理器的 计 算 任 务 减 少.２)随 着 处 理 器 个 数 的 增 加,GFCＧ
ADADMM 等待时间减少明显,因为 GFCＧADADMM 工作进

程数不会随着单节点处理器数的增加而增加,算法收敛时迭

代次数不变,增加单节点处理器数不会改变数据传输时间,但
单次迭代计算时间减少,所以等待时间减少.其他３种算法

工作进程数随着处理器的增加而增加,因此算法收敛时迭代

次数增加.HADＧADMM 与 ADMMLIB节点间数据传输量

基本保持不变,增加工作进程数后单次计算等待时间减少,但
总迭代次数增加,因此等待时间变化不明显.HSACＧALＧ
ADMM 算法中随着工作进程数增加,传输参数的密度降低,

因此随着处理器的增加,节点间传输量减少,但工作进程数增

加使算法收敛时总迭代次数增加.３)当处理器个数为４时,

GFCＧADADMM 算法的等待时间比 HSACＧALADMM 算法

等待时间更短,虽然 GFCＧADADMM 与 HSACＧALADMM
算法采用相同的通信算法,但 GFCＧADADMM 算法中关联参

数的个数是不变的,在通信时可减少参数选择时间,因此节点

间传输时间更短.

(a)KDDB

(b)URL

图２　不同算法运行时间随处理器数的变化情况

Fig．２　Runningtimeofdifferentalgorithmsvs．differentnumber

ofprocessors

(a)KDDB

(b)URL

图３　不同算法准确率随处理器数的变化情况

Fig．３　Accuracyofdifferentalgorithmsvs．differentnumberof

processors

由图３可知,１)当处理器数为４时,GFCＧADADMM 算

法的准确率比其他３种算法的准确率更低,这是因为 GFCＧ
ADADMM 算法只处理关联模型参数,而忽略了出现频率较

低的特性,所以会在一定程度上损失算法准确率.２)随着处

理器数的增加,GFCＧADADMM 算法的准确率基本不变,而
其他３种算法的准确率随着处理器数的增加而降低,这是因

为 GFCＧADADMM 算法节点内采用共享内存方式实现并行

化,工作进程数不会随着单节点处理器数的增加而增加,而其

他３种算法节点内采用多进程实现并行化,工作进程数随着

单节点处理数的增加而增加,从而会影响算法收敛性.
由本 节 实 验 结 果 可 以 得 出 以 下 结 论:１)与 HADＧ
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ADMM,ADMMLIB 及 HSACＧALADMM 算 法 相 比,基 于

MPI/OpenMP混合并行模式实现的 GFCＧADADMM 算法在

不损失算法准确率的情形下可有效提高算法纵向可扩展性;

２)当数据集规模较大时,采用异步计算模型可有效减少节点

间同步时间,从而减少系统时间;３)GFCＧADADMM 算法基

于数据集特性保持模型参数的稀疏性,传输参数关联特性保

持不变,使用稀疏allreduce算法聚合参数时可达到更高的通

信效率.
结束语　本文基于allreduce通信模型实现了通用一致

性异步分布式 ADMM 算法.首先利用关联模型参数代替完

整模型参数进行计算和通信,减少节点传输负载;然后根据数

据集特征维度出现频率对每个节点关联参数进行过滤,以进

一步减少节点间传输负载;最后,结合混合编程模型和异步

allreduce框架实现通信高效的 GFCＧADADMM 算法.本文

在实现 GFCＧADADMM 算法时,虽然每个计算节点只关联部

分模型参数,但是在求解子问题时仍然采用稠密向量进行计

算,并没有充分利用稀疏向量的优势.后续将进一步研究利

用稀疏向量实行子问题的并行求解,以进一步提高算法的可

扩展性.
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