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Send less information to reduce the communication cost

Workers send dense vectors Workers send compressed/sparse vectors

We study this approach
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2. Quantized Gradient Descent 
(QGD)

Alistarh, Dan, Demjan Grubic, Jerry Li, Ryota Tomioka, and Milan Vojnovic. "QSGD: Communication-
efficient SGD via gradient quantization and encoding." In Advances in Neural Information 
Processing Systems, pp. 1709-1720. 2017.
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3 Devices quantize the gradients

4 Server gathers quantized gradients

5 Server updates parameters

stepsize

6 Repeat steps 1 - 5
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3. DIANA
Mishchenko, Konstantin, Eduard Gorbunov, Martin Takáč, and Peter Richtárik. 
"Distributed learning with compressed gradient differences." arXiv preprint 
arXiv:1901.09269 (2019).

Horváth, Samuel, Dmitry Kovalev, Konstantin Mishchenko, Sebastian Stich, and Peter 
Richtárik. "Stochastic distributed learning with gradient quantization and variance 
reduction." arXiv preprint arXiv:1904.05115 (2019).
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In the paper, we also have:

Explicit dependencies on smoothness constants, non-uniform sampling

Simple proofs

Mini-batched version of Variance Reduced MARINA 


	Страница 1
	Страница 2
	Страница 3
	Страница 4
	Страница 5
	Страница 6
	Страница 7
	Страница 8
	Страница 9
	Страница 10
	Страница 11
	Страница 12
	Страница 13
	Страница 14
	Страница 15
	Страница 16
	Страница 17
	Страница 18
	Страница 19
	Страница 20
	Страница 21
	Страница 22
	Страница 23
	Страница 24
	Страница 25
	Страница 26
	Страница 27
	Страница 28
	Страница 29
	Страница 30
	Страница 31
	Страница 32
	Страница 33
	Страница 34
	Страница 35
	Страница 36
	Страница 37
	Страница 38
	Страница 39
	Страница 40
	Страница 41
	Страница 42
	Страница 43
	Страница 44
	Страница 45
	Страница 46
	Страница 47
	Страница 48
	Страница 49
	Страница 50
	Страница 51
	Страница 52
	Страница 53
	Страница 54
	Страница 55
	Страница 56
	Страница 57
	Страница 58
	Страница 59
	Страница 60
	Страница 61
	Страница 62
	Страница 63
	Страница 64
	Страница 65
	Страница 66
	Страница 67
	Страница 68
	Страница 69
	Страница 70
	Страница 71
	Страница 72
	Страница 73
	Страница 74
	Страница 75
	Страница 76
	Страница 77
	Страница 78
	Страница 79
	Страница 80
	Страница 81
	Страница 82
	Страница 83
	Страница 84
	Страница 85
	Страница 86
	Страница 87
	Страница 88
	Страница 89
	Страница 90
	Страница 91
	Страница 92
	Страница 93
	Страница 94
	Страница 95
	Страница 96
	Страница 97
	Страница 98
	Страница 99
	Страница 100
	Страница 101
	Страница 102
	Страница 103
	Страница 104
	Страница 105
	Страница 106
	Страница 107
	Страница 108
	Страница 109
	Страница 110
	Страница 111
	Страница 112
	Страница 113
	Страница 114
	Страница 115
	Страница 116
	Страница 117
	Страница 118
	Страница 119
	Страница 120
	Страница 121
	Страница 122
	Страница 123
	Страница 124
	Страница 125
	Страница 126
	Страница 127
	Страница 128
	Страница 129
	Страница 130
	Страница 131
	Страница 132
	Страница 133

