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Глубокое обучение / Deep Learning
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Backward Propagation
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Complex Networks with billions of parameters can take days to train on a modern processor*
Hence, the need to reduce time-to-train using a cluster of processing nodes 

* Shihao Ji, S. V. N. Viswanathan, Nadathur Satish, Michael Anderson, and Pradeep Dubey. Blackout: Speeding up Recurrent Neural 
Network Language Models with very large vocabularies. http://arxiv.org/pdf/1511.06909v5.pdf. ICLR 2016 
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http://arxiv.org/pdf/1511.06909v5.pdf
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Введение в распределенное обучение нейронных сетей

•Обучение нейронных сетей длительный процесс:

•Вычислительная сложность до 100+ ExaFLOP (1 ExaFLOP =ρπ
операций);

•Пиковая производительность одного узла – единицы и десятки
TeraFLOPS (1 TF = ρπ op/sec);

•Пиковая производительность крупнейших HPC кластеров - десятки
PetaFLOPS (1 PF = ρπ op/sec).

•Исследовательская работа может требовать многократных попыток  
тренировки сети с различными параметрами.

•ѯқґҗҪ қҌғқҌҍҙҝҕҔ ҚқҙҐҞҕҝҌҕқҔҝҔҢҘҙ ҘҌ ҎҦҜҙҕҙҕҙҘҕҞқґҘҝҘҙҗ қҦҘҕґ
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Введение в распределенное обучение нейронных сетей

• Forward propagation: вычисляем значение loss-функции на основании текущих весов и 
входного минибатча;

• Backward propagation: вычисляем градиенты ошибки по отношению к весам для всех слоев 
сети;

• Weights update: используем вычисленные градиенты для обновления весов сети; 

SGD: ὡᶻ= ὡ ‌z ‬ὉȾ‬ὡ or variants
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Способы параллелизации

•Параллелизм по данным:

•Каждый вычислительный узел содержит копию модели;

•Каждый вычислительный узел получает свой кусок входных данных;

•Коммуникация необходима для усреднения полученных на каждом 
узле градиентов;

•Паттерны коммуникации

•AllReduce

•ReduceScatter + AllGather
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Способы параллелизации

•Параллелизм по модели:

•Модель разбивается по вычислительным узлам;

•Каждый узел получает копию входных данных;

•Коммуникация для частичных активаций;
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Способы параллелизации

•Гибридный параллелизм:

•Разбиваем узлы на группы;

•Модельный параллелизм внутри групп;

•Параллелизм по данным между 
группами;

•Включает в себя коммуникацию как по 
градиентам, так и по активациям слоёв;
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Способы параллелизации

•Какой тип выбрать?

•Модельный: число градиентов существенно больше числа активаций;

•Параллелизм по данным в обратном случае;

•С ростом числа узлов соотношение числа активаций и градиентов на 
каждом узле изменяется;
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Способы параллелизации

•Потенциальные проблемы:

•Сильное уменьшение одной из размерностей тензора может повлиять 
на эффективность вычислений; желательно увеличивать размер 
минибатча.

•Изменение размера минибатча обычно требует подбора новых 
гиперпараметров.

* Image is adapted from [3]
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• Синхронный SGD:

• Синхронизация на каждой итерации

• Эквивалентен SGD на одном узле с пропорционально большим размеров батча

• В зависимости от требований может использовать AllReduce или PS (параметр 
сервер)

* Images are adapted from [3]

Способы параллелизации
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• Асинхронный SGD:

• В теории проще масштабировать так как нет явной 
синхронизации между узлами

• На практике часто требует больше времени на сходимость

• Трудности с поиском стабильных гипер-параметров

• Может быть хорошим вариантом для гетерогенного 
окружения

• Множество исследований, связанных с решением проблемы 
“устаревания” градиентов

* Image is adapted from [3]

Способы параллелизации
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• Гибридный синхронный/асинхронный SGD:

• Синхронный внутри групп, асинхронный между группами

• Intel, NERSC и Stanford в совместной работе замаштабировали 2 
научных модели до 9600 вычислительных узлов

* Images are adapted from [1]

Способы параллелизации
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Трюки и подходы для ускорения процесса

•Эффективный выбор алгоритма коммуникации:
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Трюки и подходы для ускорения процесса

•Правильный выбор параллелизма

•Увеличение минибатча 

•Перекрытие коммуникаций с основными вычислениями

•Приоритизация коммуникаций на критическом пути

•Сокращение размера передаваемых данных

https://github.com/intel/MLSL

https://github.com/intel/MLSL
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Реализация во фреймворках машинного обучения

•Tensorflow:

•Horovod – параллелизм по данным 

•TF mesh – все виды параллелизма

• Intel (R) distribution of Caffe:

•Все виды параллелизма 

•MXNet:

•Параллелизм по данным

• Intel (R) Ngraph:

•В данный момент поддерживает параллелизм по данным
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Некоторые результаты

• SURFSara used Intel Caffe and MLSL to achieve ~40 
minutes TTT for ResNet50 (768 Xeon SKX) 
https://arxiv.org/pdf/1711.04291.pdf

• UC-Berkeley, TACC, and UC-Davis achieved 11 
minutes TTT for AlexNet (1024 Intel Xeon) and 31 
minutes for ResNet50 (1600 Intel Xeon)
https://arxiv.org/abs/1709.05011

• LBNL, Stanford, NERSC and Intel demonstrated Deep 
Learning scaling with 9.6K nodes
https://arxiv.org/abs/1708.05256

• Amazon cloud trains ResNet-50 in 3 hours and 25 
mins using 128 nodes of C5.18xlarge Intel Xeon on 
Ethernet 
https://dawn.cs.stanford.edu/benchmark/ImageNet/tr
ain.html

https://arxiv.org/pdf/1711.04291.pdf
https://arxiv.org/abs/1709.05011
https://arxiv.org/abs/1708.05256
https://dawn.cs.stanford.edu/benchmark/ImageNet/train.html
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Прогнозы:

• Улучшенные техники подбора 
параметров при обучении с 
большими минибатчами

• Типы данных пониженной 
точности (fp16, bfp16, etc.)

• Квантизация и компрессия 
градиентов

• Рост важности оптимизации 
коммуникации с ростом 
вычислительной мощности 
индивидуальных узлов – federated 
learning

https://cloud.google.com/tpu/docs/bfloat16

https://cloud.google.com/tpu/docs/bfloat16
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Резюме:

•Распределенное обучение позволяет сократить время разработки 
продукта и вывести его на рынок раньше.

•Реализовано во всех популярных фреймворках машинного обучения и 
просто в использовании (при тренировке на процессорах Intel 
используйте версии, оптимизированные под IA).

•Отличная масштабируемость многих задач на процессорах Intel (как в 
облаке, так и в датацентре).



References:
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[1] https://arxiv.org/pdf/1708.05256

[2] https://blog.surf.nl/en/imagenet-1k-training-on-intel-xeon-phi-in-less-than-40-minutes/

[3] https://arxiv.org/pdf/1802.09941.pdf

[4] https://software.intel.com/en-us/articles/intel-processors-for-deep-learning-training

https://arxiv.org/pdf/1708.05256
https://blog.surf.nl/en/imagenet-1k-training-on-intel-xeon-phi-in-less-than-40-minutes/
https://arxiv.org/pdf/1802.09941.pdf
https://software.intel.com/en-us/articles/intel-processors-for-deep-learning-training
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Q&A



Legal Disclaimer & Optimization Notice

Optimization Notice

Intel’s compilers may or may not optimize to the same degree for non-Intel microprocessors for optimizations that are not unique to Intel 
microprocessors. These optimizations include SSE2, SSE3, and SSSE3 instruction sets and other optimizations. Intel does not guarantee the 
availability, functionality, or effectiveness of any optimization on microprocessors not manufactured by Intel. Microprocessor-dependent 
optimizations in this product are intended for use with Intel microprocessors. Certain optimizations not specific to Intel microarchitecture 
are reserved for Intel microprocessors. Please refer to the applicable product User and Reference Guides for more information regarding the 
specific instruction sets covered by this notice.

Notice revision #20110804
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Software and workloads used in performance tests may have been optimized for performance only on Intel microprocessors. Performance 
tests, such as SYSmark and MobileMark, are measured using specific computer systems, components, software, operations and functions. Any 
change to any of those factors may cause the results to vary. You should consult other information and performance tests to assist you in fully 
evaluating your contemplated purchases, including the performance of that product when combined with other products.  For more complete 
information visit www.intel.com/benchmarks.  

INFORMATION IN THIS DOCUMENT IS PROVIDED “AS IS”. NO LICENSE, EXPRESS OR IMPLIED, BY ESTOPPEL OR OTHERWISE, TO ANY 
INTELLECTUAL PROPERTY RIGHTS IS GRANTED BY THIS DOCUMENT. INTEL ASSUMES NO LIABILITY WHATSOEVER AND INTEL DISCLAIMS 
ANY EXPRESS OR IMPLIED WARRANTY, RELATING TO THIS INFORMATION INCLUDING LIABILITY OR WARRANTIES RELATING TO FITNESS 
FOR A PARTICULAR PURPOSE, MERCHANTABILITY, OR INFRINGEMENT OF ANY PATENT, COPYRIGHT OR OTHER INTELLECTUAL PROPERTY 
RIGHT.

Copyright © 2019, Intel Corporation. All rights reserved. Intel, the Intel logo, Pentium, Xeon, Core, VTune, OpenVINO, Cilk, are trademarks of 
Intel Corporation or its subsidiaries in the U.S. and other countries.

https://software.intel.com/en-us/articles/optimization-notice
http://www.intel.com/benchmarks


Disclosures
Intel Technology and Manufacturing Day 2017 occurs during Intel’s “Quiet Period,” before Intel announces its 2017 first
quarter financial and operating results. Therefore, presenters will not be addressing first quarter information during
this year’s program.

Statements in this presentation that refer to forecasts, future plans and expectations are forward-looking statements
that involve a number of risks and uncertainties. Words such as “anticipates,” “expects,” “intends,” “goals,” “plans,”
“believes,” “seeks,” “estimates,” “continues,” “may,” “will,” “would,” “should,” “could,” and variations of such words and
similar expressions are intended to identify such forward-looking statements. Statements that refer to or are based on
projections, uncertain events or assumptions also identify forward-looking statements. Such statements are based on
management’s expectations as of March 28, 2017, and involve many risks and uncertainties that could cause actual
results to differ materially from those expressed or implied in these forward-looking statements. Important factors that
could cause actual results to differ materially from the company’s expectations are set forth in Intel’s earnings release
dated January 26, 2017, which is included as an exhibit to Intel’s Form 8-K furnished to the SEC on such date.
Additional information regarding these and other factors that could affect Intel’s results is included in Intel’s SEC filings,
including the company’s most recent reports on Forms 10-K, 10-Q and 8-K reports may be obtained by visiting our
Investor Relations website at www.intc.com or the SEC’s website at www.sec.gov.




