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Abstract　Withthegrowthofmodelsanddatasets,runninglargeＧscalemachinelearningalgorithms
indistributedclustershasbecomeacommonmethod．Thismethoddividesthewholemachinelearning
algorithmandtrainingdataintoseveraltasksandeachtaskrunsondifferentworkernodes．Then,the
resultsofalltasksarecombinedbymasternodetogettheresultsofthewholealgorithm．Whenthere
arealargenumberofnodesindistributedcluster,some workernodes,calledstraggler,will
inevitablyslowdownthanothernodesduetoresourcecompetitionandotherreasons,whichmakes
thetasktimeofrunningonthisnodesignificantlyhigherthanthatofothernodes．Comparedwith
runningreplicataskonmultiplenodes,codedcomputingshowsanimpactofefficientutilizationof
computationand storage redundancy to alleviate the effect ofstragglers and communication
bottlenecksinlargeＧscale machinelearningcluster．Thispaperintroducestheresearchprogressof
solvingthestragglerissuesandimprovingtheperformanceoflargeＧscalemachinelearningcluster
basedoncodingtechnology．Firstly,weintroducethebackgroundofcodingtechnologyandlargeＧscale
machinelearningcluster．Secondly,wedividetherelatedresearchintoseveralcategoriesaccordingto
applicationscenarios:matrix multiplication,gradientcomputing,datashufflingandsomeother
applications．Finally,wesummarizethedifficultiesofapplyingcodingtechnologyinlargeＧscale
machinelearningclusteranddiscussthefutureresearchtrendsaboutit．

Keywords　codingtechnology;machinelearning;distributedcomputing;stragglerstolerate;performance
improvement

摘　要　由于分布式计算系统能为大数据分析提供大规模的计算能力,近年来受到了人们的广泛关注．
在分布式计算系统中,存在某些计算节点由于各种因素的影响,计算速度会以某种随机的方式变慢,从

而使运行在集群上的机器学习算法执行时间增加,这种节点叫作掉队节点(straggler)．介绍了基于编码

技术解决这些问题和改进大规模机器学习集群性能的研究进展．首先介绍编码技术和大规模机器学习

集群的相关背景;其次将相关研究按照应用场景分成了应用于矩阵乘法、梯度计算、数据洗牌和一些其

他应用,并分别进行了介绍分析;最后总结讨论了相关编码技术存在的困难并对未来的研究趋势进行了

展望．
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　　近年来,由于大规模机器学习和数据分析的计

算范式已经转向由单独的小型计算节点和不可靠的

计算节点(即低端、商用硬件)组成的大型分布式系

统,如像 ApacheSpark[１]这样的现代分布式系统和

像 MapReduce[２]这样的计算框架,使大规模机器学

习集群受到了广泛的关注．然而,机器学习集群的性

能普遍受到一种“系统噪音”———异常系统行为和瓶

颈[３]的显著影响．考虑到这些分布式系统中节点的

个体不可预测性,机器学习集群面临着如何在不确

定性下保证快速高质量完成算法执行的挑战．
在最近的研究中,许多研究者使用编码技术来

解决这个问题．几十年来,编码在提供抵抗系统噪声

方面的作用已经在其他工程环境中得到了肯定,它
是我们日常基础设施(智能手机、笔记本电脑、WiFi
和蜂窝系统等)的一部分．本论文综述的是如何将编

码技术应用于分布式机器学习算法以抵抗“噪声”对
分布式算法的影响．如图１所示,分布式机器学习算

法的工作流程可以分解为３个功能阶段:存储、通信

和计算阶段．
分布式机器学习算法的工作流程如下:大规模

系统接收输入数据,将它们存储在工作节点中,然后

在分布式网络中通信数据;每个分布式节点在接收

到所需数据后本地执行计算任务;系统将各个工作

节点的计算结果进行聚合．工作过程中的主要瓶颈

(通信、掉队节点、系统故障等)都被抽象成一种在这

些阶段之间的延迟,用Δ表示．为了开发和部署复杂

的解决方案以解决机器学习、科学、工程和商业中的

大规模计算问题,了解和优化跨计算、通信、存储和

结果准确性的多个维度的权衡是很重要的．近年来,
分布式存储编码领域的再生码(regeneratingcodes)
和本地可修复编码(localrepairablecodes)的提出,
使得编码技术广泛用于分布式系统成为可能,并已

开始改变现代数据中心分布式系统的存储层[４Ｇ１２],
对工业产生了重大影响[１３Ｇ１６]．

Fig．１　Conceptualdiagramofthephasesofdistributedcomputation
图１　分布式计算阶段概念图

１　背景介绍

在硬件资源丰富的云计算时代,数据中心通过

运行在大量商用服务器上的 Hadoop分布式文件系

统、WindowsAzure存储、AmazonS３和 Google文

件系统等分布式存储系统存储了海量数据．由于对

这些数据进行分析得到的结果可以为用户提供见解

或建议,因此数据中心广泛部署了各种分布式计算

系统(例如 MapReduce,Spark,TensorFlow[１７],MX
Net[１８])对数据进行大规模的分析．

在分布式存储系统中,数据通常被分为不同的

区块,存储在不同的服务器上．另一方面,在分布式

计算系统中进行的作业通常包含多个并行运行的任

务,这种并行任务运行在不同的服务器上,每个任务

处理整个输入数据的一小部分[１９]．因此,分布式计算

系统与分布式存储系统通常是紧密交互的,例如,可
以将作业中的任务分配给服务器,该服务器将尽可能

就近存储相应的输入数据块,以利用数据局部性．
但是,分布式存储和计算系统在数据中心都会

受到系统噪声的影响,这些噪声可能会影响系统的

可用性或性能,造成系统故障、负载不平衡和资源争

用等．例如在数千个服务器集群上运行的分布式存

储系统每天可能会遇到２０~１００个由于系统噪声而
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导致的不可用事件．在分布式计算系统中,多个执行

并行任务的服务器中可能存在某些节点的计算时间

相较其他节点更长,该节点称为掉队节点,而完成整

个计算任务的时间通常受制于最慢的计算节点．因
此,掉队节点将成为作业的瓶颈．

为了减轻系统噪声的影响,可以采取在分布式

存储系统中预先增加冗余数据或在分布式计算系统

中增加冗余任务的方法,以容忍受系统噪声影响的

数据或任务．为了确保数据完整性,将数据复制多份

存储在不同的服务器上是实际生产中许多分布式存

储系统采用的方法．同时,利用存储系统中的数据副

本使得在分布式计算系统中以较小开销方便地复制

计算任务成为可能．因此,受系统噪声影响的计算任

务可以被容忍,因为该计算任务的结果仍然可以从

另一台服务器获得．
但是,副本方式给计算和存储带来了非常高的

资源开销．例如３副本(即将数据复制３次)的方式

可以容忍任意２个不可用的副本出现,同时在分布

式存储系统中产生３倍源文件大小的存储开销．为
了减少资源开销,使用纠删码(erasurecoding,EC)
产生冗余数据或计算的方式受到了许多关注．纠删

码起源于通信传输领域,后来逐渐应用到存储系统

中的数据检错和纠错问题中,以提高存储系统的可

靠性．在存储系统中,纠删码技术主要是通过利用纠

删码算法将原始的数据进行编码得到冗余,并将数

据和冗余一并存储起来,以达到容错的目的．与副本

方式相比,纠删码允许以更少的资源开销来达到容

忍同等系统噪声的效果．以目前广泛使用的一种纠

删码方案RS码[２０](ReedＧSolomoncode)的(n,k)＝
(４,２)编码为例,该编码将原文件分为k＝２部分,
然后按照RS码编码规则生成m＝２个校验块,容错

能力为２,数据收集节点可以选择任意２个块重建

出原始文件,此编码方式仅需消耗２倍源文件大小

的存储空间,就具有与３副本技术相同的容错能力,
即可以容忍任意２个块丢失．同时,纠删码可以应用

于其他的编码任务,来修改一些分布式计算算法,如
矩阵乘法和数据洗牌等．编码任务将一部分编码数

据作为输入,并且对所有任务的一个子集进行解码

后即可得到作业的结果,从而实现了对掉队节点的

容忍．
之前对EC编码技术的研究应用大多都集中于

分布式存储领域,研究如何用这一编码技术增加相

应的“冗余存储”以抵抗“erasure”节点对数据可靠

性造成的影响,其中“erasure”节点是指由于各种原

因导致的系统中失效的存储节点．本文则是聚焦于

编码技术在分布式计算领域中的应用,介绍近几年

对于如何用编码技术增加相应的“冗余计算”以改进

大规模机器学习集群性能的研究进展,研究将大规

模机器学习集群中的“straggler”看成是计算集群中

的１个“erasure”节点,如何增加相应的“冗余计算”
以抵抗“erasure”节点对分布式机器学习算法性能

造成的影响．
目前基于编码技术改进大规模机器学习集群性

能的研究,涉及在矩阵乘法、梯度计算、数据洗牌和

其他一些机器学习领域的应用,本文将在后续章节

中分别进行介绍．

２　编码技术应用于矩阵乘法

矩阵乘法是许多数据分析应用程序的关键操作

之一,这些应用程序应用于各种领域,如机器学习、
科学计算和图形处理等．此类应用程序需要大量的

计算和存储资源来处理TB甚至PB级的数据量,而
这是单台机器无法提供的．因此,在大规模分布式系

统上部署矩阵乘法计算任务受到了广泛的关注[２１Ｇ２３]．
本文按照矩阵大小不同将矩阵乘法分成了矩阵 向

量乘法和矩阵 矩阵乘法２种,分别介绍了实现对于

掉队节点鲁棒性的２种矩阵乘法的编码方案,并对

方案之间的部分性能进行了对比．
２．１　编码应用于矩阵 向量乘法

假设由于系统噪声,工作节点的延迟是不可预

测的．目标是在有掉队节点存在的情况下尽可能快

地计算矩阵 向量乘法AX,其中A 是一个m×n 的

矩阵,X 是一个n×１的一维矩阵,即向量．副本方

案、MDS编码方案、无码率编码方案都是基于此目

标来优化矩阵 向量乘法,下面分别介绍这３种方

案,并进行分析和比较．
２．１．１　副本方案

对抗掉队节点的一种最基本的方法是使用副本

方案,将每个计算任务以副本的形式在多个工作节

点上并行执行,当任一节点完成工作后,该计算任务

就被完成．本文把副本方案看作诸多编码方案中的

一种特殊情况．图２给出了副本方案的简单示例．
首先将矩阵A 分成２个子矩阵,即A＝[A１A２],

然后将A１,A２ 以２副本的形式分别存储在４个工

作节点中．主节点将X 发送给４个工作节点,工作节

点执行计算任务AiX(i＝１,２),并将计算结果返

还给主节点．主节点接收到 Worker１,Worker２和
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Worker３,Worker４这２组工作节点中每组的任一

工作节点的计算结果即可计算出AX．例如,当节点

Worker２,Worker３失效时,主节点接收到其他２个

节点的计算结果可计算出AX．

Fig．２　Illustrationofreplicationscheme
图２　副本方案示例

２．１．２　MDS编码方案

在文献[２４]中Lee等人提出了一种基于最大距

离可分(maximumdistanceseparable,MDS)码的

编码计算方案,称为“MDS编码矩阵乘法”,关键思

想如下．想象一个包含１个主节点(master)和３个

工作节点(worker)的分布式计算系统,如图３所示,

MDS编码方案首先将A 分成２个子矩阵,即A＝
[A１A２],并计算２个子矩阵的奇偶校验,即A３＝A１＋
A２,将A１,A２,A３ 预先存储在工作节点 Worker１,

Worker２,Worker３中．然后,主节点将向量X 发送

给每个工作节点,工作节点i(i＝１,２,３)执行分配

给该节点的计算AiX 的任务．当工作节点i完成任

务后,将结果发送回主节点．一旦主节点接收到３个

计算结果中的任意２个,它就可以计算出AX．例如

当节点 Worker２ 失效时,主节点接收到 A１X 和

A３X,它 可 以 通 过 计 算 A２X ＝A３X －A１X 得 到

A２X,然后计算出AX．
使用编码可以利用更多的节点缓解掉队节点的

影响,Lee等人[２４]通过分析表明:如果n 个工作节

点执行任务的时间属于独立同指数分布,那么最

优的编码矩阵乘法会比未编码的矩阵乘法平均快

Θ(lgn)倍．

Fig．３　Illustrationofasystemwith１masterand３workers
图３　拥有１个主节点和３个工作节点的系统示例

２．１．３　无码率编码方案

２．１．１节与２．１．２节中介绍的编码方案虽然实现

了对掉队节点的容忍,但是对于掉队节点所完成的

工作没有进行利用,这是对计算资源的浪费,Mallick
等人[２５]提出了一种基于 LT 码[２６]的无码率喷泉编

码(ratelessfountaincodes)[２７]策略．编码思想如下:
将m×n 矩阵A 的行a１,a２,􀆺,am 看作是基本块,
并对这m 个行进行编码生成me＝αm 个编码行并

将其组成编码矩阵Ae,其中每个编码行是从矩阵A
中随机均匀的选择d 行并作异或运算得到的,选择

d＝i的概率正比于

ρ(d)＝

R
dm＋

１
m

,d＝１;

R
dm＋

１
m(m－１),d＝２,􀆺,m∕R－１;

Rln(R∕δ)
m ＋

１
m(m－１),d＝m∕R;

１
m(m－１),d＝m∕R＋１,􀆺,m;

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(１)

其中,R＝clg(m∕δ) m ,c＞０,δ∈[０,１],c和δ 是

设计参数,选择d＝d０ 的概率等于ρ(d０)∑
m

i＝１
ρ(i)．
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然后将编码矩阵Ae 的me 行分配给p 个工作

节点,每个工作节点分配的行的数量相等,分配给每

个节点的αm∕p 行存储在其本地内存中,如图４所

示．当需要将矩阵A 与向量X 相乘时,主节点就会

把X 发送给每个工作节点,每个工作节点将存储

在各自本地内存中的编码矩阵Ae 的每一行与X 的

乘积返还给主节点．另外,为了减少通信负载,工作

节点可以只向主节点发送进度更新,来表明它已完

成的计算任务的数量,并在主节点需要时发送乘积

结果．

Fig．４　Illustrationofratelesscode
图４　无码率编码方案示例

根据编码策略,主节点利用从工作节点接收到

的编码的行 向量积的子集(即Be＝AeX 的元素子

集)中逐步恢复所需的矩阵 向量乘积B＝AX．对于

一个m 行的矩阵,解码过程需要md＝m(１＋ε)个
行 向量乘积,其中ε是一个很小的值,取决于编码

时参数的设置,当m→∞时,ε→０．一旦主节点完成

了对B＝AX 中所有元素的解码工作,它会向所有

工作节点发送一个停止信号来停止它们的本地计

算．在此期间,速度较快的工作节点比速度较慢的工

作节点完成了更多的计算任务,p 个计算节点共同

完成了m(１＋ε)个计算任务．
无码率编码方案与 MDS编码方案相比具有

４个优点:

１)无码率编码方案相较于 MDS编码具有更低

的时延,MDS编码方案不适用于存在不同计算速度

掉队节点的情况,仅仅使用了k 个节点的计算结

果,忽略了其他p－k个节点的工作;

２)无码率编码方案最多只需完成m(１＋ε)个
计算任务,而 MDS编码在没有掉队节点存在时,工
作节点将会共同完成mp/k个计算任务;

３)无码率编码方案可以容忍p－１个掉队节

点,且冗余计算开销可以忽略不计,而一个(p,k)

MDS编码方案(即将k 个计算任务编码使用 MDS

码编码成p 个编码任务,其中任意k 个编码任务的

计算结果即可解码出最终结果)对p－k 个节点具

有鲁棒性,k∈{１,２,􀆺,p},当k 降低时,可以容忍

更多的掉队节点,但是会造成更多的计算冗余;

４)无码率编码方案拥有O(mlnm)的极快解

码速度,这使得在m 的值非常大的时候仍然可以使

用该编码方案．
表１给出了使用p 个工作节点计算m×n 矩阵

A 与n×１向量X 相乘的３种策略之间的比较,其
中时延是近似的,计算负载是在没有掉队节点的情

况下给出的,τ 为执行一次计算任务所用的时间,

μ 为延迟率且延迟的指数部分不随工作节点执行计

算任务的次数而变化．

Table１　ComparisonofDifferentStrategiesfor
MatrixＧVectorMultiplication

表１　矩阵 向量乘法不同策略的对比

Coding
Scheme

Latency
Time

Computational
Load

Decoding
Complexity

Replication
τrm
p ＋

１
rμ

lg
p
r rm O(m)

MDSCode τm
p ＋

１
μ

lg
p

p－r mp∕k O(mk＋k３)

RatelessCode τm(１＋ε)
p ＋

１
μ

m(１＋ε) O(mlnm)

２．２　编码应用于矩阵 矩阵乘法

文献[２４]是在假设矩阵B 足够小的前提下提

出的矩阵乘法编码方案,否则在单独的工作节点上

计算AT
iB 是不可行的,这一假设限制了该方案在涉

及大规模矩阵乘法的现代应用中的适用性．因此基

于矩阵乘法编码方案的研究,更多的是在文献[２４]
的基础上对A 和B 矩阵都很大的高维矩阵乘法进

行的研究．
考虑一个如图５所示的高维矩阵乘法问题,目

标是通过输入矩阵A 和B 计算出C＝ATB．计算工

作是在拥有１个主节点和 N 个工作节点的分布式

系统中进行的．其中,２个输入矩阵分别被(任意)划
分为p×m 和p×n 个子矩阵块,每一个输入矩阵

划分的子矩阵大小是相同的．每个工作节点都有一

个本地内存,可以用来存储每个矩阵的任意编码函

数,用􀭾Ai,􀭾Bi 表示,每个函数的大小都与对应的子

矩阵的大小相等．然后工作节点将２个已存储的(编
码的)子矩阵相乘,并将结果返回给主节点．另外,通
过设置参数p,m,n 的值,可以对输入矩阵进行灵

活的分区,从而支持对系统资源(即每个工作节点所

需的存储量以及工作节点与主节点之间的通信量)
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Fig．５　ExampleofhighＧdimensionalmatrixmultiplicationproblem
图５　高维矩阵乘法问题示例

的不同利用．因此,考虑到系统对可用存储和通信资

源的限制,可以相应地选择p,m,n 值．
通过精心设计每个节点上的计算策略(即设计

􀭾Ai,􀭾Bi),主节点在恢复输出矩阵C 之前只需等待计

算速度最快的工作节点子集,从而可以减轻掉队节

点的影响．给定一种计算策略,将计算C 所需等待的

最小工作节点数定义为该计算策略的恢复阈值．也
就是说,如果任何大小不小于恢复阈值的工作节点

子集完成了它们的工作,主节点就能够计算出C．那
么分布式矩阵乘法的最小恢复阈值是多少? 能否找

到一种最优的计算策略,既能达到最小恢复阈值,又
能对主节点的最终输出进行有效解码?

现今对这一问题提出了 MDS码、乘积码、多项

式码等编码解决方案,下面将对这些方案进行介绍．
２．２．１　MDS编码方案

应用于矩阵 矩阵乘法的 MDS编码方案可以

分为一维 MDS编码方案和完全 MDS编码方案

一维 MDS编码方案是Lee等人[２８]对文献[２４]
的编码思想进行扩展得出的,它仅使用 MDS码在

一个输入矩阵中加入冗余数据,因此将这种方法称

为一维 MDS码(１D MDS码)．该编码方案的思想如

下:将大矩阵乘法的问题看作k 个小矩阵乘法的问

题,即ATB＝[ATb１ATb２􀆺ATbk],然后对k 个小

矩阵中的每一个分别应用 MDS编码矩阵乘法．假设

N＝nk,工作节点被分成大小为n 的k 个组,每个

组都专门计算一个ATbj．例如对于第１个组,它用

于计算ATb１,该方案首先使用(n,k)MDS编码对

A 的k列进行编码,以获得n 个编码列,比如a１ 到

an,然后将aT
ib１ 的计算分配给这组的第i个工作节

点,以此类推．MDS编码计算的计算时间由k 个组

的计算时间中的最大值决定,每个组的计算时间由

该组n 个工作节点中第k个完成计算任务的工作节

点决定．

图６为１D MDS码的一个简单示例,编码方案

的目标是使用３个工作节点计算出C＝ATB,其中

每个工作节点可以存储A 的一半和全部的B．一维

MDS码将A 沿列均匀划分为２个子矩阵A０ 和A１,
将它们编码为３个编码矩阵A０,A１,A０＋A１,然后

将这３个编码矩阵分配给３个工作节点．这一方案

中,主节点接收到３个工作节点中的任意２个返回

的计算结果后,即可计算出矩阵C,因此恢复阈值为

２．例如,主节点接收到AT
１B 和(A０＋A１)TB,剩余１

个节点失效时,它可以通过计算(A０＋A１)TBＧAT
１B

得到AT
０B,然后计算出AX．更一般地说,一维 MDS

码可以达到的恢复阈值为

K１DＧMDS≜N－
N
n ＋m＝Θ(N)． (２)

Fig．６　Illustrationof１D MDScodewith３workers
图６　３个工作节点的１D MDS码示例

与一维 MDS编码方案只在１个输入矩阵中加

入冗余数据不同,完全 MDS(fullMDS)编码方案将

所需计算的２个输入矩阵A 和B 相乘得到的矩阵

C 的m×n 个任务看作是m×n 个基本元素,并对这

m×n 个基本元素使用(N,m×n)MDS码得到 N
个编码计算任务,分别发送给每个工作节点进行计

算．这一编码方案保证了最优的解码灵活性,任意

m×n 个任务的计算结果都足以恢复C,但是这种方

法效率很低,因为显著增加了计算冗余任务的工作

节点的计算量．例如当 N＝m×n＋１时,对 m×n
个任务应用(m×n＋１,m×n)MDS码得到m×n＋１
个计 算 任 务:aT

１b１,aT
１b２,􀆺,aT

mbn－１,aT
mbn,和

∑
m

i＝１
∑
n

j＝１
ωijaT

ibj,其中ωij是编码系数．可以看出,虽

７４５王　艳等:编码技术改进大规模分布式机器学习性能综述



然前m×n 个计算任务每个只包含１个点积,但是

最后１个计算节点需要计算m×n 个点积和m×n
－１次加法．
２．２．２　乘积码编码方案

乘积码矩阵乘法是Lee等人在文献[２８]中提出

的一种基于乘积码的编码方案,它在２个输入矩阵

中都加入了冗余,但是该方案只是针对m＝n 的情

况设计的．MDS编码计算只沿着１个维度进行编

码,而乘积码编码方案则沿着２个维度进行编码,与
一维 MDS编码方案相比,获得了更好的编码收益．
乘积码是一种利用小编码块作为构建块构造更大的

编码块的一种方法,例如当给定一个(n,k)MDS编

码时,可以构造乘积码:将k２ 个符号放入一个k×k
的数组中,然后对数组的每一行都使用(n,k)MDS
编码进行编码,生成一个k×n 的数组．最后对数组

的每一列都使用(n,k)MDS编码进行编码,生成一

个n×n 的数组,包含n２ 个编码块．这个构造出的乘

积码叫做(n,k)２ 乘积码．与上述构造过程类似,乘

积码矩阵乘法编码方案先把工作节点分配成 N ×

N 的矩阵,接着将矩阵A 沿着列分成m 个子矩

阵,用( N ,m)MDS码编码成 N 个编码矩阵,

然后分配给工作节点的 N 列．同理,将矩阵B 沿着

列分成m 个子矩阵,编码后分配给工作节点的 N
行．根据 MDS码的特性,主节点在获得该行∕列中的

任意m 个结果后,即可对整行∕列进行解码．因此,主
节点可以在行和列上迭代地解码 MDS编码块,直
到输出完整的矩阵C 为止．图７为乘积码矩阵乘法

编码方案的简单示例,其中N＝９,m＝n＝２．

Fig．７　Illustrationofproductcodewith９workers
图７　９个工作节点的乘积码示例

主节点接收到的５个计算结果分别为AT
１B０,

AT
１B１,(A０＋A１)TB１,AT

０ (B０＋B１),AT
１ (B０＋B１),

其他４个节点无结果返回,那么主节点可以通过先

后计算AT
０B１＝(A０＋A１)TB１ＧAT

１B１ 和AT
０B０＝AT

０

(B０＋B１)－AT
０B１ 来恢复所需的结果．更一般地说,

乘积码可以达到的恢复阈值为

Kproduct≜２(m－１) N －(m－１)２＋１＝Θ( N )．
(３)

该方案的恢复阈值相较于一维 MDS码有着明

显的改进．
２．２．３　多项式码编码方案

Yu等人[２９]发现最优恢复阈值可以远远小于一

维 MDS编码和乘积码２种方案的恢复阈值,并指

出恢复的最低阈值不与工作节点的数量成比例(即
Θ(１))．他们通过设计一种新的编码计算策略,即多

项式编码来证明这一观点,该编码策略实现了mn
的恢复阈值,并显著提高了技术水平．图８为多项式

码的简单示例．
在一个分布式矩阵乘法计算任务中,使用５个

工作节点(即N＝５)计算C＝ATB,其中每个工作节

点能存储每个输入矩阵的一半大小．沿着列将每个

输入矩阵平均分成２个子矩阵:

A＝[A０A１],

B＝[B０B１]．
(４)

因而,实际所需计算的内容就变成了４个未编

码的部分:

C＝ATB＝
AT

０B０ AT
０B１

AT
１B０ AT

１B１

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú． (５)

现在设计一种计算策略来实现最优恢复阈值

４,每个工作节点i(i∈{１,２,􀆺,４})存储２个编码子

矩阵:
􀭾Ai＝A０＋iA１,

􀭾Bi＝B０＋i２B１．
(６)

为了证明该计算策略的恢复阈值为４,需要为

拥有４个工作节点的任意子集设计一个有效的解码

函数．通过一个具有代表性的场景来演示这种可解

码性,其中主节点从工作节点１,２,３,４接收计算结

果,工作节点０为掉队节点,如图８所示．类似地,其
他４种可能场景的可解码性也可以证明．

根据设计的计算策略,可以得到:
􀭾C１

􀭾C２

􀭾C３

􀭾C４

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

＝

１０ １１ １２ １３

２０ ２１ ２２ ２３

３０ ３１ ３２ ３３

４０ ４１ ４２ ４３

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

AT
０B０

AT
１B０

AT
０B１

AT
１B１

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

． (７)

式(７)中的系数矩阵是范德蒙德矩阵,由于它的

参数１,２,３,４在有限域F７ 中是不同的,因此该矩

阵是可逆的．因此恢复C 的一种方法是直接对式(７)
进行反求,这也证明了该式的可解码性．然而,在更

一般的情况下,使用经典的反演算法直接计算这个
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Fig．８　Illustrationofpolynomialcodewith５workers
图８　拥有５个工作节点的多项式码示例

逆可能比较复杂．Yu等人[２９]认为,由于所设计的计

算策略具有特殊的代数结构,解码过程可以看作是

一个多项式插值问题(或是一个解码 ReedＧSolomon
码的问题)．

具体地说,在本例中,每个工作节点i都返回给

主节点结果:
􀭾Ci＝􀭾AT

i􀭾Bi＝AT
０B０＋iAT

１B０＋i２AT
０B１＋i３AT

１B１,(８)
也就是多项式在x＝i处的值:

h(x)≜AT
０B０＋xAT

１B０＋x２AT
０B１＋x３AT

１B１．(９)
因此,使用４个工作节点的计算结果恢复C 等

价于在给定值的情况下在第４个点处插值一个３次

多项式．
Yu等人[２９]得出的主要结论为:使用多项式码

在N 个工作节点上完成一个一般的矩阵乘法任务

时,其中每个工作节点只能存储A 的１
m

部分和B 的

１
n

部分,可以达到的恢复阈值为

Kpoly≜mn＝Θ(１)． (１０)
这种多项式编码的主要创新之处和优点在于,

通过精心设计编码子矩阵的代数结构,可以确保工

作节点上的任何mn 个中间计算都足以在主节点上

恢复矩阵乘法的最终乘积．从某种意义上来说,这是

在中间计算中创建了一个 MDS结构,而不是像以前

的工作那样仅仅是对矩阵进行编码．此外,通过利用

多项式码的代数结构,可以将在主节点上的最终输

出的重构问题映射为一个多项式插值问题(或是一

个RS码解码问题),并可有效求解．这种映射也架

起了代数编码理论和分布式矩阵乘法之间的桥梁．
Yu等人[２９]证明了多项式编码的最优性,指出

它在恢复阈值上达到了信息理论的下界(至少需要

工作节点返回的mn 个矩阵块来恢复最终的输出,
而最终输出的大小正好是mn 块)．因此,所提出的

多项式编码本质上支持某种特定的计算策略,这样,
从任何可恢复C 所需的最小信息量的工作节点的

子集中,主节点都可以成功地解码最终的输出．
在多项式编码的基础上,Yu等人[２９]又在文献

[３０]中提出了一种新的编码策略,称为纠缠多项式

码,对所有可能的参数值实现了pmn＋p－１的恢

复阈值．纠缠多项式码的构造是基于这样一个事实:
当一个m×p 矩阵和一个p×n 矩阵相乘时,本质

上是求一个由２个矩阵中元素的成对乘积张成的双

线性函数的子空间．虽然可能存在总共p２mn 对元

素,但至多pmn 对元素与矩阵乘积直接相关,存在

p 阶的缺失．纠缠多项式码的特殊结构将输入矩阵

与输出相关联,使得系统几乎可以避免不必要的乘

法,并且实现了pmn 阶的恢复阈值．这种编码策略

实现了用于抵抗掉队节点的传统非编码方法、随机

线性编码和 MDS编码类型的方法的有序改进．纠缠

多项式编码是对多项式编码的推广,它是针对p＝１
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的特殊情况而设计的．此外,Yu等人[３０]利用双线性

复杂度,通过改进纠缠多项式编码,在系数为２的范

围内,描述了所有线性编码策略的最佳恢复阈值．此
外,当评估双线性复杂度是一个众所周知的挑战性

问题时,他们指出线性编码策略的最佳恢复阈值可

以在这个基本量的２倍以内．
另外,Dutta等人[３１]针对分布式矩阵乘法提供

了一种新的编码计算策略———MatDot编码,该策

略在恢复阈值方面优于文献[２９]中提出的多项式编

码．当每个矩阵的１
m

部分可以存储在每个工作节点

中时,多项式编码需要m２ 个完成任务的工作节点,
而 MatDot编码只需要２m－１个完成任务的工作

节点,但是这使得从每个工作节点到主节点的通信

成本更高．此外,Dutta等人[３２]提出了一种基于干扰

对齐(即在编码计算中对齐不属于所需输出的计算)
的新的编码矩阵乘法技术,称为一般PolyDot码,它
在存储和通信约束下改进了现有的编码矩阵乘法方

法．一般PolyDot码在多项式码和 MatDot码之间架

起了桥梁,权衡了恢复阈值和通信成本之间的关系．
并用 MatDot和PolyDot的编码思想提出了一种将

n(n≥３)个矩阵相乘的编码技术．
表２给出了上述６种编码策略之间的对比,这

些编码策略的目标都是通过输入矩阵A 和B 计算

出C＝ATB,如图５所示．计算工作是在拥有１个主

节点和 N 个工作节点的分布式系统中进行的．其
中,２ 个 输 入 矩 阵 分 别 被 任 意 划 分 为 p×m 和

p×n 个子矩阵块,每一个输入矩阵划分的子矩阵大

小是相同的,且每个工作节点只能在本地存储２个

子矩阵．

Table２　ComparisonofDifferentStrategiesfor
MatrixＧMatrixMultiplication

表２　矩阵 矩阵乘法不同策略的对比

CodingScheme
Limitationon

theParameters
RecoveryThreshold

１D MDSCode N－
N
n ＋m

FullMDSCode N－mn

ProductCode m＝n (２m－１) N －(m－１)２＋１

PolynomialCode mn

Entangled
PolynomialCode pmn＋p－１

MatDotCode m＝n ２m－１

　　另外,文献[２４]中提出的编码计算方法忽略了

计算速度最慢的的n－k 个工作节点所做的工作,

并将这些工作节点认定为掉队节点．对于持久的掉

队节点,即永久不可用或非常长时间不可用的工作

节点,这是理想的策略．然而,在实践中,有许多非持

久性的掉队节点,他们的计算速度虽然缓慢,但能够

做一些工作．此时对这些非持久性的掉队节点的忽

略是对计算资源的浪费．因此 Kiani等人[３３]提出了

一种利用掉队节点的计算能力的编码方案．他们首

先考虑矩阵 向量乘法,并将 MDS码应用于子矩阵

的小块．工作节点按顺序处理块,一个块、一个块地

工作,完成后将每个块的部分结果发送给主节点．这
种工作策略允许一个更连续的处理过程,从而允许

充分利用工作节点所做的工作并减少计算时间．然
后,Kiani等人[３３]使用乘积码将此技术应用于矩阵

矩阵乘法,证明了计算子任务的顺序是一种新的设

计自由度,可以进一步利用它来减少计算时间,并提

出了一种区别于传统顺序统计的新型分析结束时间

的方法．仿真结果表明,与以前的方法相比,该方案

预期的计算时间减少了至少６７％．
此外,对于如何利用掉队节点的计算能力这一

问题,Narra等人[３４]和 Ramamoorthy等人[３５]也分

别提出了不同的编码方案．

３　编码应用于梯度计算

在求解机器学习算法的无约束优化问题时,梯
度下降(gradientdescent)是最常采用的方法之一,
求解损失函数的最小值时,可以通过梯度下降法来

迭代求解,得到最小化的损失函数和模型参数值．针
对基于梯度计算提出的编码方案,本文将编码方案

分为精确梯度编码和近似梯度计算编码２种．
３．１　精确梯度编码方案

Tandon等人[３６]研究了分布式系统中梯度计算

的最优编码设计,他们注意到,在许多机器学习问题

中,损失函数的梯度是更简单的梯度总和(这里更简

单的梯度是指与每个数据点一起计算的每个梯度)．
在考虑到唯一重要的是总梯度的基础上,Tandon等

人[３６]提出了一种新的编码计算方案,用于计算函数

的和,展示了对梯度进行编码可以提供同步梯度

下降法对失效节点和掉队节点的容忍．他们根据工

作节点运行速度变慢的程度将掉队节点分成完全

掉队节点(fullstragglers)和部分掉队节点(partial
stragglers)两种,其中完全掉队节点是指完全失效

的工作节点,即不提交任何计算结果;部分掉队节点

是指没有完全失效的节点,即虽然要比正常节点计
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算速度慢但还是可以提交部分计算结果．针对完全

掉队节点和部分掉队节点这２种情况,Tandon等

人[３６]分别提出了一种编码方案来实现机器学习集

群对掉队节点的鲁棒性．
针对完全掉队节点,Tandon等人[３６]提出的编

码方案是通过复制工作节点所需完成的任务来实现

的．但是这种副本策略仅适用于工作节点数量n 是

(s＋１)的倍数,其中s是该方案能容忍的掉队节点

的数量．编码方案过程:

１)将n 个工作节点分成大小为 n
s＋１

的(s＋１)

个组;在每个组中,将整个计算任务平均分成n 份,
给组中的每个工作节点分别分配(s＋１)份;

２)所有的组都是彼此的副本;

３)当计算完成时,每个工作节点传输其所计算

部分的梯度的和到主节点．
图９为n＝６,s＝２时的构造实例,对２个掉队

节点具有鲁棒性．

Fig．９　Illustrationoffullstragglersforn＝６,s＝２
图９　n＝６,s＝２时的fullstragglers实例

　　针对部分掉队节点,Tandon等人[３６]提出了一

种编码块与未编码块结合起来的方案．该方案将数

据分成编码部分和未编码部分,每当一个部分掉队

节点处理完该节点上的未编码部分时,正常节点就

处理完该节点上未编码部分和编码的部分．任意的

(n,s,α)编码方案描述如下,其中α(α＞１)是指部分

掉队节点计算速度为正常节点的α倍:

１)将初始数据分成n＋n×
s＋１
α－１

个大小相同的

块,其中n 个块是编码块,其他的块是未编码块;

２)分别给每个工作节点分配s＋１
α－１

个未编码的

块,其中任意２个工作节点分配的块都不相同;

３)再给每个工作节点按照(A,B)分配方案分

配(s＋１)个编码块,这一分配方案对s个掉队节点

具有鲁棒性;

４)任意工作节点 Workeri,首先处理该节点上

所有的未编码块,并将它们的梯度和发送到主节点,
然后再处理节点上的编码块,并根据(A,B)分配模

式发送一个线性组合到主节点．
从编码方案中可以看出,每个工作节点要发送

２部分梯度到主节点,而不是完全掉队节点方案中

的１部分．但是,更快地处理较小部分数据时可能会

减少通信开销,因为在这一编码方案中,每个正常节

点只需要处理整个数据的s＋１
n

α
s＋α
æ

è
ç

ö

ø
÷ 部分,而完全

掉队节点方案中每个正常节点需要处理整个数据的

s＋１
n

部分．如图１０所示,为n＝３,s＝１,α＝２时的构

造示例,对１个掉队节点具有鲁棒性．
Ye等人[３７]提出了通信计算高效梯度编码方

案,它从计算负载、掉队节点容忍和通信成本３个方

面描述了梯度计算的基本权衡．为了有效地计算梯

度(以及更一般的向量和),利用数据子集和向量之

间的分布性,确定了这些参数之间的基本权衡:

d
k ≥

s＋m
n

, (１１)

其中,n 为工作节点的数量,k为数据子集的数量,d
为分配给每个工作节点的数据子集的数量,s为掉

队节点的数量,m 为通信下降因子．这一权衡概括了

文献[３６]中对应于m＝１的结果．
Ye等人[３７]进一步给出一种基于递归多项式构

造的显式编码方案,实现了数据子集和向量分量的

最优权衡,可以使梯度计算的运行时间最小化．编码
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Fig．１０　Illustrationofpartialstragglersforn＝３,s＝１,α＝２
图１０　n＝３,s＝１,α＝２时的partialstragglers实例

方案的主要步骤:为了减少每个工作节点传输向量

的维数,首先将梯度向量的坐标划分为m 个相同大

小的组;随后设计２个矩阵B 和V,其中(n－s)×n
的矩阵V 的任意(n－s)×(n－s)的子矩阵是可逆,
这一性质符合编码方案中能够容忍任意s个掉队节

点的要求,并且可以通过将V 设置为(非方)范德蒙

德矩阵即可满足此要求．另外,mn×(n－s)的矩阵

B 满足２个性质:

１)B 的最后m 列由n 个大小为n×n 的单位矩

阵组成;

２)对于任意j∈[n],B 的第i行与V 的第j列

的乘积必须为０,其中i 为一组特定的值,基数为

(n－d)m．
性质１可以保证梯度向量和的恢复,性质２确

保每个工作节点最多分配d 个数据子集．通过利用

范德蒙德构造与多项式之间的本质联系,递归构造

矩阵B,更精确地说,可以把B 的每一行看作某个

多项式的系数,且B 和V 的乘积只是由这些多项式

在某一点的值组成．然后可以通过指定它们的根来

定义这些多项式,从而满足B 的２个性质．但是,Ye
等人[３７]的编码方案所构造的条件相较于文献[３６,

３８Ｇ４０]中的编码方案来说更为严格．文献[２４]只要

求B 的最后m 列最多包含n 个非零项,对这些非零

项的位置没有要求;文献[３８Ｇ４０]只处理m＝１的特

殊情况,不允许梯度向量降维．由于条件更为宽松,
文献[３６,３８Ｇ４０]中编码方案的构造不具有递归多项

式结构,而这正是 Ye等人[３７]编码方案的主要技术

创新所在．
通过使用带有 mpi４py包的Python在 Amazon

EC２集群上运行,Ye等人[３７]发现,与未编码方案相

比,他们的方案保持了相同的泛化误差,同时使运行

时间减少了３２％,与只关注掉队节点的文献[２４]中
的编码方案相比减少了２３％．
３．２　近似梯度编码方案

编码计算和梯度编码方面的前期工作主要集中

在期望输出的完全精确恢复上,然而,稍微不精确的

解决方案在抗噪声的应用中是可以接受的,例如通

过基于梯度的算法进行模型训练．Charles等人[４１]

提出了基于稀疏图的简单梯度编码,以保证快速和

近似精确的分布式计算,证明了牺牲少量的精度可

以显著提高算法对掉队节点的鲁棒性．这一编码方

案中,Charles等人[４１]使用稀疏图来创建梯度编码,
以一种分布式的方式高效准确地计算近似梯度．更
一般地说,这些编码可用于以分布式方式近似计算

函数的任何和．他们利用编码理论阐述并正式引入

近似恢复问题,分析并提出了２种近似重建的解码

技术:一种具有多项式时间复杂度的最优解码算法

和一种输入稀疏性具有线性复杂度的快速解码方

法．他们主要关注２种不同的编码,２种编码方案都

可以有效地进行计算,并且每个计算节点只需要计

算对数级的任务数．第１个是文献[４２]中提出的部

分重复码(fractionalrepetitioncode,FRC),即使一

定比例的计算节点是掉队节点,部分重复码也能以

较高的概率实现小误差甚至是零误差．然而,部分重

复码易受敌对掉队节点的影响,即攻击者可以强迫

部分工作节点成为掉队节点．为了解决这个问题,

Charles等人[４１]提出了基于稀疏随机图的贝努利梯

度码(Bernoulligradientcode,BGC)和正则化贝努

利梯度码(regularizedBernoulligradientcode,rBGC),
证明了一般编码的敌对掉队节点的选择是 NP难问
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题,表明这些随机的编码对多项式时间的掉队节点

比部分重复码有更好的性能．他们对 BGC和rBGC
的误差给出了明确的界限,表明两者对攻击者的潜

在容忍度是以比FRC更糟的平均情况误差为代价．
模拟仿真的结果表明,梯度码的解码复杂度与其平

均性能和最坏性能之间存在一定的权衡关系．
Raviv等人[４０]利用经典编码理论中的工具设计

了新的梯度码,即循环 MDS码,以获得既在参数的

适用范围内,又在所涉及算法的复杂度上,与现有解

相比更优的确定性结构．好处之一是直接应用了这

些编码的特性．其次,引入了梯度编码问题的一个近

似变量,精确计算整个梯度的要求被一个近似的要

求所代替．但是使用这种方法时,参数s不是系统结

构的一部分,系统可以为任何s(s＜n)提供一个近

似的解决方案,其效率随着s的增加而逐渐降低(其
中n 与s分别为工作节点数量与能容忍的掉队节点

的数量)．通过扩展图的归一化邻接矩阵可以得出很

好的近似梯度码,并且与精确梯度码相比,这种方法

可以显著减少计算量．

４　编码应用于数据洗牌

数据洗牌是许多机器学习应用程序的核心元

素,以提高学习算法的统计性能而著称．Lee等人在

文献[２４]中证明了在并行机器学习算法中,编码可

以以一种新的方式来权衡额外的可用存储空间,从
而降低并行机器学习算法中数据洗牌的通信成本．
他们展示了当数据矩阵的常数部分可以缓存在每个

工作节点上时(工作节点的总量为n),相比于未编

码的洗牌,编码洗牌可以降低通信成本Θ(γ(n))
倍,其中:

γ(n)＝
向n 个用户单播n 条消息的成本
向n 个用户多播１条消息的成本．

另外,如果将消息多播给n 个用户和将消息单

播给１个用户所需通信成本相同,那么γ(n)≈n．
４．１　编码降低洗牌阶段的通信开销

最近研究表明,编码可以为提高机器学习应用

程序的运行时性能创造新的机会,通过利用精心设

计的节点冗余本地计算,编码可以显著减少分布式

计算的通信负载．特别地,Li等人[４３]提出了一种

MapReduce的 编 码 框 架,称 为 编 码 MapReduce
(CMR),它在r(r∈NN＋ )个精心选择的节点上分配

每个任务的映射计算,以使网络内的节点减少r 倍

的通信负载．例如通过在２个精心选择的节点上对

每个映射任务进行冗余计算,编码后的 MapReduce
可以将 MapReduce的通信负载减少５０％．

MapReduce是一个编程模型,它支持在一个商

用服务器集群上对大规模数据集进行分布式处理．
MapReduce的理想特性,例如可伸缩性、简单性和

容错性[４４Ｇ４５],使得这个框架在文本∕图形处理、机器

学习和生物信息学中执行数据密集型工作时广受欢

迎．考虑一个用于分布式计算的通用 MapReduce框

架,在该框架中,整个计算被分解为３个阶段:Map,

Shuffle,Reduce,它们在许多计算节点上分步执行．
在 Map阶段,在１个(或多个)节点中本地处理每个

输入文件,以生成中间值．在Shuffle阶段,对于要计

算的每个输出函数,将该函数对应的所有中间值转

移到其中一个节点上进行还原．最后,在 Reduce阶

段,将函数的所有中间值还原为最终结果．
考虑图１１中的 MapReduce问题,使用３个计

算节点对６个输入文件F１~F６ 中的３个输出函数

分别用圆、方、三角形表示,进行分布式计算．Node１,

Node２,Node３ 分别负责最终还原圆、方、三角形输

出函数．首先考虑没有对计算增加冗余的情况,即每

个文件映射１次．如图１１(a)所示,Nodei(i＝１,２,

３)映射文件２i－１和２i．这种情况下,每个节点本地

映射２个输入文件,获得输出函数所需的６个中间

值中的２个．因此,每个节点需要来自其他节点的４
个中间值,从而产生４×３＝１２的通信负载．Li等

人[４３]提出的编码方案利用计算冗余通过网络内编

码来减少通信负载．如图１１(b)所示,增加计算负载

的倍数,使每个文件映射到２个节点上．显然,由于

增加了更多的本地计算,每个节点只需要另外２个

中间值,因此一个未编码的洗牌方案的通信负载为

２×３＝６．但是,通过编码可以达到更好的效果．如图

１１(b)所示,每个节点不是将单个中间值进行单播,
而是将２个中间值中的 XOR运算结果(由⊕表示)
多播给另外２个节点,同时满足它们的数据需求．例
如,已知文件３中的三角形后,Node２ 可以从Node１

发送的编码包中减去它,从而恢复所需文件１中的

正方形．因此,该编码产生的通信负载为３,相较于未

编码的洗牌方案实现了２倍的收益．
在文献[４３,４６]提出的一般CMR方案中,每个

Map任务的计算在r 个精心选择的节点上重复执

行(即导致r的计算负载),以使节点能够发送对其

他r个节点同时有用的编码多播消息．因此,CMR
实现了１∕r(正好为计算负载的倒数)的通信负载,即:

LCMR(r)＝
１
rLuncoded(r)＝

１
r×１－

r
K ＝Θ １

r
æ

è
ç

ö

ø
÷．(１２)
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Fig．１１　MapReducescheme
图１１　MapReduce框架

在文献[４６]中,Li等人得到了最小可能通信负

载的信息论下界L∗ (r),该下界与 CMR的结果完

全吻合,即L∗ (r)＝LCMR(r)＝Θ １
r

æ

è
ç

ö

ø
÷．这揭示了计

算负载r和通信负载L 之间的一个基本的反比线

性关系,它可以利用网络中可用或未充分利用的计

算资源来换取通信带宽．
Li等人[４７]将文献[４３]中提出的编码思想应用

于 TeraSort,提 出 了 一 种 新 的 分 布 式 排 序 算 法

“CodedTeraSort”,大大提高了 HadoopMapReduce
中 TeraSort基准的执行时间．排序不仅是 Hadoop
MapReduce和Spark等分布式计算系统的基本基

准,也是推荐系统、SVD和许多图形算法等许多机

器学习算法中的关键步骤,并以数据洗牌为主要瓶

颈．TeraSort最初是为对 TB大小的数据进行排序

而开发的一种算法,是 HadoopMapReduce中常用

的基准．与 MapReduce执行的一般结构一致,在

TeraSort执行过程中,每个服务器节点首先将其本

地存储的每个数据点映射到密钥空间的特定分区

中,然后将同一分区中的所有数据点转移到一个节

点上,在该节点上进行分区内的排序,以减少最终的

排序输出．而编码 TeraSort的基本过程为:

１)输入数据点被分割成不相交的文件,每个文

件存储在多个精心选择的服务器节点上,以对数据

创建结构化冗余．

２)每个节点按照 TeraSort的映射过程映射分

配给它的所有文件．
３)每个节点利用数据放置中强加的结构化冗

余,为数据变换创建编码数据包,使得每个编码数据

包的组播同时将数据点发送到多个节点,从而加快

了数据洗牌速度．
４)每个节点从接收到的编码报文中解码其

Reduce阶 段 所 需 的 数 据 点,并 遵 循 TeraSort的

Reduce过程．
４．２　一种数据洗牌的柔韧索引编码方法

如何利用索引编码提高分布式计算系统的通信

效率,特别是迭代计算中的数据洗牌,是近年来出现

的一个研究热点．Song等人[４８]提出了一种与传统索

引编码不同的柔韧索引编码,为数据洗牌提供一个

更有效的框架,可以更好地利用许多可能的洗牌选

择来减少传输量．他们分析了在数据洗牌的约束(希
望每条消息最多传递给特定数量的工作节点,比如

c,即每个节点都能接收任意它没有的信息,但是最

多只有c个节点能接收一条相同的信息)下,柔韧索

引编码的性能,实现看起来“类似随机”的无偏数据

分布．Song等人[４８]证明了:即使c＝１,在某些情况下,
仍然可以比索引编码获得O(n)的好处;证明了约

束柔韧指数编码问题是 NP难问题．另外还证明了,

对于随机情况,当c＝O n
１
７

lg２(n)
æ

è
ç

ö

ø
÷ 时,最优码长上界趋
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１
７

lg２(n)
æ

è
ç

ö

ø
÷ 时,

为O minn
c ＋lg(c), n

lg(m){ }æ

è
ç

ö

ø
÷．

其次,Song等人[４８]还设计了一种以约束柔韧

索引编码为组成部分的分层数据变换传输方案．
引入汉明距离测度来量化洗牌性能,该方案在主节

点具有线性编码复杂度的情况下,在传输优于索引

编码方面可以达到O(ns∕m),其中s 是缓存大小,

ns∕m 是缓存每个消息的平均工作节点的数量．
４．３　分布式学习的近最优编码数据洗牌

分布式节点集群之间的数据洗牌是实现大规模

学习算法的关键步骤之一．在一组工作节点中随机

地洗牌数据集,允许不同的节点在每个学习阶段获

得新的数据分配．这一过程已被证明可以改善学习

过程．然而,分布式数据洗牌的优点在于从主节点到

工作节点的额外通信开销较少,但是也可能成为整

个计算时间的主要瓶颈之一．目前不少研究者热衷

于研究最小化通信开销的方法,一种方法是在计算

节点上增加额外的存储．另一种新兴的方法是利用

编码通信原理来最小化总体通信开销．
Attia等人[４９]将重点放在主节点 工作节点设

置的编码数据洗牌上,在主节点 工作节点设置中,
编码机会是通过利用工作节点的额外存储空间来创

建的．在每次训练开始之前,主节点对数据进行洗

牌,以便在每个工作节点上分配不同的训练数据,这
样会产生通信开销．在一种极端情况下,当所有工作

节点都有足够的存储空间来存储整个数据集时,就
不需要通过通信来进行任何随机洗牌．另一方面,当
存储空间刚好能够存储分配的数据时(也称为无多

余存储情况),那么通信开销将会达到最大．因此,目
标是实现由洗牌产生的通信开销与分布式工作节点

中的可用存储空间之间的基本权衡．
Attia等人[４９]推导了最坏情况下数据洗牌问题

通信开销的理论下界．这一工作的进行开始于在一

些已选择洗牌的速率上得到了一组下界,由于任意

洗牌的速率最好与最坏情况洗牌的速率一样大,因
此得到的下界也可以作为最坏情况下速率的有效下

界．然后得出所有选择洗牌的下界平均值,这里的关

键步骤是选择那些导致作为存储函数的通信开销的

最佳下界的洗牌．特别地,考虑一组循环洗牌,在随

后的２次洗牌中,分配给任何工作节点的数据批处

理之间没有重叠．基于一种新的边界方法[５０Ｇ５１],将下

界表示为线性方程．然后,求解线性方程,以获得不

同存储状态下通信开销的最佳下界．
Attia等人[４９]介绍了基于放置∕更新过程的可

实现方案来维护存储结构,将其称为“结构不变的放

置和更新”．存储放置涉及跨维度对数据点进行分

区,这需要任意工作节点至少存储每个数据点的某

些部分．通过精心设计的存储更新机制,可以随着时

间的推移维护存储结构．这需要应用一种数据交付

机制[５２],当分布式工作节点的数量 K 增加时,在

K
K－１

的消息间隙比内接近最优最坏情况下的通信

存储权衡(基于所得到的下界)．
另外,Attia等人[４９]还介绍了如何充分描述最

坏情况下最优通信开销的新思想,他们证明,通过考

虑更复杂的干扰对齐机制,可以使每个工作节点看

到的干涉占据最小可能的维度,这个过程称为“对齐

编码洗牌”方案．根据这一思想,可以缩小某些存储

值所得到的界限之间的差距,缩小K＜５时的差距,

并使K≥５时最大空隙率降低到
K－

１
３

K－１．

４．４　分布式数据洗牌最坏情况下的通信开销

用于处理大规模数据集的分布式学习平台正日

益流行．在典型的分布式学习平台中,主节点将数据

集分解成更小的快,以便跨分布式工作节点进行并

行处理来实现速度和效率的收益．由于一些计算任

务是顺序执行,涉及到数据的多次传递,在每次数据

迭代中,通常的做法是在主节点上随机重新洗牌数

据,为每个工作节点分配不同的批处理任务．这种随

机的重新洗牌操作的代价是增加额外的通信开销,
因为在每次洗牌时,需要将新的数据点交付给分布

的工作节点．
Attia等人[５３]研究了无冗余存储条件下的分布

式数据洗牌问题的理论最优通信开销．
１)给出了一个理论公式,借助一个描述工作节

点中间数据流的洗牌矩阵,提出了一种新的方法来

定义通信问题;

２)提出了一种新的编码数据传递方案,在没有

多余存储的情况下,每个工作节点只能存储分配的

准备处理的数据,与现有的方法相比,它利用了一种

新的编码方案来减少通信开销,该方案适用于任意

的洗牌方式和任意数量的分布式工作节点;

３)给出了数据洗牌最小通信开销的理论下界,
并证明了所提方案符合最坏情况下通信开销的下界．
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５　编码的其他应用

５．１　存在掉队节点的分布式计算统一编码框架

Li等人[４６]提出了一个存在掉队节点的分布式

计算的统一编码框架,在线性计算任务的计算延迟

和通信负载之间进行权衡．通过考虑这种权衡的２
个极端情况:分别最小化通信负载和计算延迟,他们

证明,重复中间计算以创建编码多播机会以减少通

信负载的文献[４３,５４]的编码方案,以及生成冗余中

间计算以对抗掉队节点的文献[２４]的编码方案,可
以被视为所提出框架的特殊实例．此外,所提出的编

码框架实现的权衡允许在该权衡上的任意一点进行

操作,以执行分布式计算任务．这个统一的编码框架

本质上是最小带宽码和最小延迟码的同时使用,在
计算的不同阶段分别利用这２种编码技术．在 Map
阶段,使用 MDS码创建编码任务,然后将这些任务

以特定的冗余方式分配给节点,以便本地执行．根据

Map阶段的特定计算延迟,只要有一定数量的节点

完成本地计算,所有运行的 Map任务就会终止(即
最小延迟码)．然后在Shuffle阶段,贪心地利用最小

带宽码指定的编码组播机会,直到满足所有节点的

数据需求．统一编码框架能够灵活地选择权衡点,以
减少整个作业的执行时间．例如当网络速度较慢时,
可以等待更多节点完成它们的映射计算,从而创造

更好的多播机会来进一步削减通信数据量．另一方

面,当检测到某些节点运行缓慢或响应缓慢时,只要

执行了足够多的编码任务,就可以通过结束 Map阶

段将负载转移到网络上．Li等人[４６]还证明了延迟负

载权衡的一个理论下界,该下界与通信负载和计算

延迟权衡关系之间存在一个不变的常量差．
５．２　分布式雾计算

Li等人[５５]将文献[４３,５４]中提出的编码思想

(称之为最小带宽码)、文献[２４]中提出的编码思想

(称之为最小延迟码)和文献[４６]中提出的统一编码

框架应用到分布式雾计算中,进行了探讨,并通过实

例验证了这些编码思想、框架的优越性(可以加速总

响应时间、计算时间、增强系统鲁棒性)．
５．３　存在截止时间的并行和分布式计算的编码卷积

Dutta等人[５６]考虑了存在掉队节点的情况下,
使用并行处理器计算２个长向量的卷积问题,首先

证明在简单的最坏情况下,将向量分割成更小的片

段,并使用线性编码对这些片段进行编码,与基于副

本的方案相比,具有更好的对抗掉队节点的效果．然
后他们证明,在常用的计算时间模型下,编码可以显

著提高在目标截止时间内完成计算的概率．与通常

使用的预期计算时间分析技术不同,Dutta等人[５６]

量化了失效概率的指数．提出的指数度量显示了在

指定的截止时间(即尾部行为)之前未能完成的概

率．此外,还允许对更通用的计算时间模型使用简单

的闭式表达式,例如移位威布尔模型,而不是对指数

进行移位．通过编码卷积问题,Dutta等人建立了一

种新的分布式系统用于分析渐近失效指数的实用性．
５．４　基于异构集群的编码计算

编码可以有效利用计算结果和存储冗余以减轻

同构集群中的掉队节点和通信瓶颈的影响．但是虚

拟数据中心中的计算环境是异构的,基于同构假设

的算法会导致系统的性能大大降低．Reisizadeh等

人[５７]研究由各种不同性能的计算机组成的通用异

构分布式计算集群,提出了一个编码框架,通过交换

冗余来减少计算延迟,从而加速存在掉队节点的异

构集群的分布式计算．他们提出了一种用于在异构

集群中加速分布式矩阵乘法的编码框架,称为异构

编码矩阵乘法(heterogeneouscodedmatrixmultiＧ
plication,HCMM),用于对可证明渐近最优的异构

集群执行分布式矩阵乘法,证明了如果集群中的工

作节点的数量为n,HCMM 比任何未编码的框架要

快Θ(lgn)．
设TC 为随机变量,表示接收至少r 个内积的

等待时间,即１组可解码结果,HCMM 所需解决的

核心问题是下面的优化问题:
minimizeE[TC]． (１３)

对于同构集群,为了实现编码解决方案,可以将

原矩阵分成k个大小相等的子矩阵,并在这k 个子

矩阵中运用(n,k)MDS码进行编码．然后,主节点

可以从任意k 个编码子矩阵得到最终结果．在同构

集群中,找到足够数量的内积的问题可以映射到找

到一组最快响应的等待时间的问题,从而可以使用

顺序统计来发现预期计算时间的封闭形式表达式．
文献[２４]找到了最小化平均运行时间的最优的k
值．在异构集群中,使用同构集群中的求解方法是不

可能的,因为负载分配是不均匀的(即给每个工作节

点分配的矩阵大小不是完全相等的)．在这种情况下,
同构集群中求解式(１３)显然不再适用．Reisizadeh
等人[５７]提出了一种式(１３)的替代公式,并证明了该

公式是易解的、渐进最优的．
５．５　多核装置的编码计算

在文献[２４]中,应用纠删码可以加快线性函数

的分布式计算,然而,目前还不清楚线性编码是否也

能加快“非线性”函数的分布式计算．为了解决这个
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问题,Lee等人[５８]提出了利用稀疏线性编码和现代

多核(多核即一个工作节点有p 个核心)的处理体

系结构,指出１)编码解决方案达到顺序最佳运行时

间;２)当工作节点的数量为n 时至少比任何未编码

的方案快Θ(lg(n))倍,为任务分配和编码计算提

供了建设性的框架和算法,以实现预期的最佳运行

时间(直到常数因素)．另外,Lee等人[５８]的“逆向”结
果表明,随着系统中工作节点数量的增加,如果任何

任务分配(不管任务复制与否)在工作节点与主节点

的通信中没有使用编码,那么这些作业的完成时间

存在无限大的差距．

５．６　分布式计算的层次编码

大多数现有的分布式计算编码都假定一个简单

的主节点 工作节点模型,Park等人[５９]提出了一个

由工作节点组成的层次计算结构,其目的是反映现

实世界分布式计算系统的体系结构．如图１２所示,
将所有的工作节点平均分成i个组,先对每个组使

用(n(i)
１ ,k(i)

１ )MDS编码,然后再对i个组使用(n２,

k２)MDS编码．子的主节点收到任意k１ 个工作节点

的计算结果可解码出子任务的计算结果,主节点收

到任意k２ 个子的主节点的计算结果可解码出总任

务的计算结果．

Fig．１２　Illustrationofhierarchicalcoding
图１２　层次编码示例

Fig．１３　Illustrationofsecretsharingschemewith３workers
图１３　３个工作节点的密钥共享方案示例

５．７　安全分布式计算的最小化延迟

在进行密集的计算(例如机器学习算法的一部

分)时,主节点希望将这些计算任务分发给那些不受

信任的工作节点,其中这些工作节点是自愿或受到

激励来帮助完成这项任务的．然而,这些数据(即需

要计算的任务)必须保持私密,不能透露给单个工作

节点．另外,工作节点可能会忙于处理其他计算任

务,甚至没有响应,它们会随机抽时间来完成分配给

它们的任务．一个已知的解决方案是使用一个密钥

共享的方案将数据划分为工作节点可以计算的密钥

共享[６０]．Bitar等人[６１]提出了一种新的安全编码,称
为楼梯编码．图１３是密钥共享方案的简单示例．
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１)文献[６０]给出的密钥共享方案中计算任务

由３个工作节点完成,最多允许１个工作节点未响

应．如图１３(b)所示,主节点 Master生成一个随机矩

阵R,其维数与A 相同,在相同的域内,并将A 和R
编码为３个子矩阵S１＝R,S２＝R＋A,S３＝R＋２A
分别发送给３个节点．主节点收到任意２个节点的

返回结果可解码出计算结果．
２)文献[６１]给出的楼梯编码方案中主节点

Master将矩阵A 和R 分成A＝[A１A２]T 和R＝
[R１R２]T,将子任务A１＋A２＋R１ 和R１＋R２ 发送给

工作节点１,将子任务A１＋２A２＋４R１ 和R１＋２R２ 发

送给工作节点２,将子任务A１＋３A２＋４R１ 和R１＋
３R２ 发送给工作节点３．主节点有２种解码的可能:

① 主节点接收(A１＋A２＋R１)x,(A１＋２A２＋
４R１)x,(A１＋３A２＋４R１)x 可解码出计算结果,此
时只需解码R１x,不需要解码R２x;

② 主节点接收任意２个节点的全部子任务结

果可解码出计算结果,此时需解码R１x 和R２x．
Bitar等人[６１]提出了一个主节点 Master拥有

整个数据集的模型,在该模型上 Master要执行分布

式线性计算,引入了一种新的方法,将线性计算安全

外包给不拥有该数据任何部分的n 个工作节点．他
们假设,最多n－k(k＜n)个工作节点可能没有响

应,其余的工作节点可以随时作出响应,这类似于掉

队节点问题．Bitar等人[６１]研究了在使用楼梯编码

时,在指数模型下主节点的等待时间,即工作节点造

成的总延迟．另外:１)推导了平均等待时间的上界和

下界;２)推导出一个积分表达式,并使用这个表达式

找到k＝n－１和k＝n－２时确切的平均等待时间;

３)将楼梯编码与秘钥共享的方案进行了比较,结果

表明,对于高速率、k＝n 和少量工作节点的情况,楼
梯编码的方案能节省大约４０％的等待时间,通过模

拟来检查边界的严密性,并表明对于低速率的情况,
对于任意的n 楼梯编码方案节省了至少１０％的等

待时间．
５．８　近似矩阵编码

文献[２４]的核心思想是利用 MDS码生成冗余

计算来减轻掉队节点的影响,这种方法的一个特点

是直到得到精确解才会有最终输出,因此,过多处理

器节点的输出延迟会显著影响总任务的时延．然而,
如果放松对精确解的要求,那么这个问题就会得到

有效缓解．针对这一情况,Nuwan等人[６２]提出了一

种用于近似矩阵乘法的任意时刻编码方案,通过近

似计算的形式来加速分布式计算．将任务分解成优

先级不同的若干子任务,在矩阵乘法中表现为矩阵

的大小不同,越大的矩阵优先级越高;然后按优先级

顺序分配工作节点,矩阵越大,分配的工作节点数量

就越多．编码优点在于,可以在任意时刻结束处理任

务,而且在任意时刻结束任务时都可以使用已完成

任务的输出来产生一个近似解,并可以计算这个解

的精度．显然,近似解的精度随着时间的推移而提

高．文献[２４]关注于得到精确的结果,而在 Nuwan
等人[６２]的模型中,不需要等到输出的特定子集以找

到精确的结果,相反,随着工作的完成,可以形成一

个增量改进的过程,与现有编码方案相比,该方案能

提高近似质量,便于近似计算．

６　总结与展望

本文将基于编码技术改进大规模机器学习集群

性能的研究按照应用场景分成了应用于矩阵乘法、
梯度计算、数据洗牌和一些其他应用,并分别进行了

介绍并比对分析．
编码在存储领域的研究成果并不能直接应用在

机器学习算法中,因为 EC编码应用于存储领域抵

抗“erasure”节点对数据可靠性造成的影响与应用

于大规模机器学习集群中抵抗掉队节点对分布式机

器学习算法性能造成的影响存在着很大的区别,前
者增加的是数据的冗余,后者则是通过增加数据冗

余来增加计算任务的冗余;后者关注于对掉队节点

的鲁棒性,前者相较于对erasure节点的鲁棒性更

加关注于如何对失效数据进行修复．
近几年,学术界对通过使用编码技术来解决分

布式计算系统中的掉队节点问题,以及改进大规模

机器学习集群性能等问题进行了研究,并取得了一

定的成果,但仍然还存在很多问题需要进一步的研

究．本文提出３个亟待解决的问题和该领域的研究

趋势:

１)目前提出的通过编码技术提高对掉队节点

的鲁棒性的编码方案只是针对矩阵乘法等不需要进

行迭代的机器学习算法,而对涉及到迭代的梯度下

降算法只是采用了副本这一方式,因为副本之外的

编码方案需要预先设计编码块来提供计算任务的冗

余,从而实现对掉队节点的容忍,而涉及到迭代的机

器学习算法的每一次迭代的数据是不同的,很难实

现对每次迭代数据进行编码．如何使用其他编码方

案而不只是副本改进存在迭代的机器学习算法的性

能,在我们看来可以作为今后对基于编码技术改进
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大规模机器学习集群性能的研究方向之一．另外,将
本文提到的编码方案拓展到更多的机器学习应用也

是今后研究的一个趋势．
２)现有的研究都是理论分析,所进行的实验与

测试也只是模拟分布式场景对编码方案进行简单的

实现和测试其性能,并没有具体应用于现有的机器

学习算法．因此,对编码技术的实际应用还需要进一

步研究,比如,多项式编码中涉及到很多参数,在实

际应用中不同参数的设置对分布式机器学习集群的

性能会产生不同的影响．
３)利用计算机集群,使机器学习算法更好地从

大数据中训练出性能优良的大模型是分布式机器学

习的目标．为了实现这一目标,一般需要根据硬件资

源与数据∕模型规模的匹配情况,考虑对计算任务、
训练数据和模型进行划分,考虑对计算任务、训练数

据和模型进行划分,然后对划分后的计算任务等进

行分布式存储和分布式训练．分布式机器学习可以

分为计算并行模式、数据并行模式和模型并行模式．
现有的编码技术目前只应用在数据并行模式上,对
于如何应用在模型并行上尚未有相关讨论．另外,不
同的数据并行和模型并行方法之间是可以互相结合

的,而在此基础上如何应用编码技术更是需要今后

进行研究与探讨．
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