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ИСПОЛЬЗОВАНИЕ ПАРАЛЛЕЛЬНЫХ ВЫЧИСЛЕНИЙ В
ЗАДАЧАХ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ

Машинное обучение — мощный инструмент обработки больших объемов данных, требующий, однако,
выбора между качеством полученных моделей и временем их расчета. Использование параллельных вы-
числений позволяет ускорить многие алгоритмы.

Введение

Настройка модели алгоритмов по данным
— это задача оптимизации, от эффективности
решения которой зависит практическая приме-
нимость метода машинного обучения. В эпо-
ху больших данных многие классические алго-
ритмы оптимизации становятся неприменимы,
т.к. здесь требуется решать задачи оптимиза-
ции функций за время меньшее, чем необходи-
мо для вычисления значения функции в одной
точке. Таким требованиям можно удовлетворить
в случае грамотного комбинирования известных
подходов в оптимизации и использования парал-
лельных вычислений.

I. Математическая модель

Одним из самых простых и, вместе с тем,
довольно гибким алгоритмом восстановления за-
висимости выходных величин по входным яв-
ляется линейная регрессия. В задаче линейной
регрессии предполагаемая зависимость между
входными значениями и выходной величиной за-
даётся гипотезой:

h(x) = Θ0 + Θ1x1 + Θ2x2 + ...+ Θnxn =
i=0∑
n

Θixi

где Θi - неизвестные параметры линейной ре-
грессии (также называемые весами), а для про-
стоты принимается равным 1.

Имея заранее известный набор входных
величин и значений выходных параметров от
этих величин производится тренировка алгорит-
ма для установления значений Θi. Задача сво-
дится к минимизации некой оценочной функции,
например, по методу наименьших квадратов:

C(Θ) =
1

2

i=1∑
m

(h(x)− y)
2

Одним из способов эффективного распа-
раллеливания задачи минимизации оценочной
функции является её векторизация. Векториза-
ция позволяет заменить итеративный процесс
суммирования значений к перемножению дву-
мерных матриц. Существуют эффективные ал-
горитмы и их практические программные ре-
ализации, библиотеки для подобных вычисле-
ний, например, алгоритм Кэннона или алгоритм
SUMMA (Scalable Universal Matrix Multiplication
Algorithm). Но и без применения сложных узко-
специализированных алгоритмов задача линей-
ной регрессии поддаётся распараллеливанию. В
векторном виде уравнение относительно Θ мо-
жет быть переписано в виде:

Θ = (XTX)
−1
XT y = A−1b

где A = XTX, b = XT y

A =
i=1∑
m

(xixi
T ), b =

i=1∑
m

(xiyi)

II. Вывод

Установлено, что A и b могут быть вы-
числены разными процессами на разных уз-
лах и затем результат может быть обьединён с
помощью Map-Reduce фреймворка, такого как
Apache Hadoop или Apache Spark.
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