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Вариации
Local SGD

(Li et al. 2020), (Khaled et al. 2020), (Wang&Joshi 2018),
(Yu et al. 2019), (Basu et al. 2019), (Patel&Dieuleveut 2019),

(Stich & Karimireddy 2019), (Li et al. 2019)

Decentralized SGD

Decentralized Local SGD

Decentralized SGD с изменяющейся топологией 

Разные статьи используют разную технику доказательства,
не все поддурживают non-iid распределенную выборку

(Wang&Joshi 2018), (Li et al. 2019)

(Lian et al. 2017), (Wang&Joshi 2018),
(Olshevsky et al. 2019), (Koloskova et al. 2019),

(Li et al. 2019)
(Nedic&Olshevsky 2014), (Wang et al. 2019)

and others



✤ Скорость сходимости либо совпадает, либо улучшает предыдущие результаты

✤ Покрываем non-iid data

Основные результаты

✤ Мы анализируем все частные случаи в одном фреймворке

✤ Может помочь понять недостатки алгоритмов и для дизайна новых методов

✤ Предоставляем нижнюю оценку скорости сходимости



Decentralized SGD
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Decentralized SGD x(t+ 1
2 )

i := x(t)
i − γt ∇Fi(x(t)
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W = {wij}

✤ Дважды стохастическая
✤ Симметричная

Mixing matrix:
X(t) = [x(t)

1 , …, x(t)
n ]

X(t+1) := X(t+ 1
2 )W

Шаг усреднения также можно записать как:

W = {wij}



Decentralized SGD x(t+ 1
2 )

i := x(t)
i − γt ∇Fi(x(t)

i , ξjt)

x(t+1)
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j
wij x(t+ 1

2 )
j

✤ Шаг усреднения действительно усредняет

#∥XW − X̄∥2 ≤ (1 − p)∥X − X̄∥2
X(t) = [x(t)

1 , …, x(t)
n ]

X̄(t) = [x̄(t), …, x̄(t)]
p ∈ [0,1]

1 = |λ1(W) | > |λ2(W) | ≥ …

δ = 1 − |λ2(W) | — spectral gap

D



Decentralized SGD

X(t) = [x(t)
1 , …, x(t)

n ]
X̄(t) = [x̄(t), …, x̄(t)]

#∥XW − X̄∥2 ≤ (1 − p)∥X − X̄∥2
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Decentralized SGD x(t+ 1
2 )

i := x(t)
i − γt ∇Fi(x(t)

i , ξjt)

x(t+1)
i := ∑

j
wij x(t+ 1

2 )
jНа практкике часто выбирают:

✤ Если все степени вершин одинаковые, 

wij = 1
degi + 1

✤ Если разные, 

wij = 1
min (degi, degj) + 1

Metropolis-Hastings правило
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Обобщенный decentralized SGD

xi
t+ 1

2
:= xi

t − γt ∇Fi(xi
t , ξjt) шаг SGD

стохастический градиент
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шаг усреднения с весами {w(t)

ij } ∼ )(t)

xi

xj
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ij

✤ Возможно менять топологию сети на каждой итерации
✤ Разрешено случайным образом выбирать веса из какого-то 

распределения



Предположение
W(t) = {w(t)

ij } ✤ Дважды стохастическая
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W(l+1)τ−1⋯Wlτ⋯W(2τ−1)⋯W(τ)W(τ−1)⋯W(0)

W0,τW1,τWl,τ

#∥XWl,τ − X̄∥2 ≤ (1 − p)∥X − X̄∥2 ∀l
✤ Нужно только что комбинация каждых        шагов усредняет, а не каждый отдельный шагτ

WI⋯I ⋅ ⋯ ⋅ WI⋯I ⋅ WI⋯I
W0,τW1,τWl,τ

Пример: Decentralized Local SGD

I — единичная матрица, 
без передачи данных



Сходимость
Сильно выпуклый случай
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Сходимость: идея доказательства
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Нижняя оценка

Сильно выпуклый случай

Ω̃ ( ζ̄2(1 − p)
p2T2 )

σ̄2 = 0 τ = 1

Сублинейный член необходим
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Нижняя оценка: идея

Decentralized SGD с матрицей

Ω̃ ( ζ̄2(1 − p)
p2T2 )

σ̄2 = 0 τ = 1

fi(x) = 1
2 (x − yi)2

x(0) = (x(0)
1 , …, x(0)

n )⊤

W

— собственный вектор      , отвечающий второму 
собственному числу
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Частный случай: Local SGD

…

timeτ 2τ

…

централизованная all-to-all агрегация
Также в литературе называют FedAvg,

популярен в Federated Learning

W(t) = I

W(t) = 11⊤

n
(полный граф)

Скорость сходимости совпадает с 
ранее известным результатом для 

невыпуклых функций 

Улучшает ранее известный результат 
для выпуклых и сильно выпуклых 

функций

W(t) = I
-̃ ( σ̄2

nT
+ τ2ζ̄2 + τσ̄2

T2 + τ exp [− T
τ ])

- ( σ̄2

nT
+ τ2ζ̄2

T )

Наилучшая скорость
сходимости ранее:

Эта работа:

(Li et al. 2020)

вычисление 
градиентов,
без общения



Частный случай: Decentralized SGD

W
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Наилучшая скорость
сходимости ранее: Эта работа:

…

timet = 0 t = 1 t = 2
W W

G2 ≥ ζ̄2 + σ̄2(Koloskova et al., 2019)
(Olshevsky et al., 2019)

Совпадает с ранее известным для 
невыпуклых функций 

Улучшает ранее известный результат 
для выпуклых и сильно выпуклых 

функций



Частный случай: Decentralized Local SGD

W(t) = W

-̃ ( σ̄2

nT
+ τ2ζ̄2 + τpσ̄2

p2T2 + τ
p

exp [− Tp
τ ])…

timeτ 2τ

…
W(t) = I

W(t) = I

Улучшает известные результаты во 
всех случаях 

Эта работа:
вычисление 
градиентов,
без общения



Частный случай: Pairwise randomised gossip

…

timet = 0 t = 1 t = 2
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Частный случай: Overparametrized regime

-̃ ( LτR2
0

p
exp [− μTp

τL ])
Линейная сходимость

σ̄ = 0 ζ̄ = 0

∇Fi(x⋆, ξ) = 0 ∀i, ξВ оптимуме, функция потерь равна 
нулю для каждого из обучающего 

примера



Заключение

Предложен обобщенный фреймворк для параллельной оптимизации 

Вывели теоретическую скорость сходимости с non-iid data 

Скорость сходимости совпадает и улучшает предыдущие результаты

Вывели нижнюю оценку для decentralized SGD


