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В докладе обсуждаются различные способы распараллеливания вычислительных ал-
горитмов робастной регрессии на примере методов L-регрессии (least absolute value), 
наименьшей медианы квадратов (least median of squares) и наименьших усеченных 
квадратов (least trimmed squares). Приводятся результаты сравнительного анализа 
параллельной производительности для некоторых многоядерных процессоров. 

1. Введение 

Широкое распространение вычислительных систем с многоядерными процессорами приво-
дит к необходимости разработки и (или) модификации алгоритмов, применяемых для решения 
различных прикладных задач, связанных с ресурсоемким моделированием или обработкой 
больших объемов данных [1]. В частности, к ним относятся параллельные алгоритмы много-
мерного статистического анализа [2–3], в том числе построения и исследования регрессионных 
зависимостей (например, [4]). 

В корреляционном приближении для решения регрессионных уравнений обычно использу-
ется метод наименьших квадратов (МНК), распараллеливание которого не представляет особых 
сложностей [5]. Однако оптимальность этого метода доказана только при выполнении строгих 
статистических предположений об исходных данных; отклонения от этих ограничений встре-
чаются достаточно часто и приводят к непредсказуемым результатам работы МНК. Это делает 
оправданным использование других методов регрессионного анализа, эффективность которых 
слабо зависит от статистических свойств исходных данных. Такие методы называются робаст-
ными (robust regression). 

В отличие от классических матричных алгоритмов, применяемых для процедуры МНК, 
технологии робастной регрессии не допускают столь очевидного способа распараллеливания. В 
общем случае они основаны на решении задачи поиска минимума нелинейной многомерной 
функции, ресурсоемкость вычисления которой линейно зависит от объема выборочных данных. 
В работе предлагаются параллельные алгоритмы для нескольких видов робастной регрессии 
применительно к вычислительным системам с общей памятью. 

2. Многомерная робастная регрессия 

В многомерном регрессионном анализе [6] предполагается, что можно прямо или косвенно 
контролировать одну или несколько независимых переменных nXXX ,..,, 21 , и их значения вме-
сте с множеством параметров naaa ,..,, 21  определяют математическое ожидание зависимой пе-
ременной Y . Задача состоит в вычислении оценок параметров с помощью выборочных данных. 
Обычно задача записывается в форме предположения об адекватности следующей модели за-
висимости: 
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* Работа выполнена при частичной финансовой поддержке гранта Intel SPB/Don/118/2006 «Естественные 
технологии распараллеливания алгоритмов высокопроизводительной обработки данных для многопро-
цессорных вычислительных комплексов на основе многоядерных микропроцессоров». 
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чины r , характеризующей суммарное отклонение случайных величин от регрессии. 
Произвольный регрессионный метод сводится к задаче оптимизации многомерной функции 

),..,,( 21 naaaf , интегрально характеризующей невязку r . В таблице 1 приведены наиболее по-
пулярные методы и соответствующие им целевые функции.  
Таблица 1. Регрессионные методы и соответствующие им виды функций невязки [7]. 
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На практике обычно используется МНК, в основном из-за своей эффективности. Однако 

результаты работы МНК будут оптимальными только при выполнении стандартных статисти-
ческих предположений, одним из которых является предположение о нормальности распреде-
ления величины r . Это предположение часто не выполняется, например, в случае наличия 
ошибок в исходных данных. Поэтому оправдано применение робастных регрессионных мето-
дов (МНАЗ, МНМК, МНУК), результаты работы которых значительно более устойчивы как к 
наличию ошибок в исходных данных, так и к виду функции распределения величины r . 

3. Вычислительные методы регрессионного анализа 

Вычислительную сложность МНК можно оценить как )( 32 nmnO + , так как задача оптими-

зации целевой функции ∑
=

m

i
ir

1

2  может быть сведена к системе линейных уравнений nn×  за ли-

нейное относительно m  время. Отметим, что на практике 100≤n , а m  может быть очень 
большим. 

В отличие от МНК, время работы точных алгоритмов для робастных методов пропорцио-
нально nm , для приближенных алгоритмов – 1−nm  [8]. Они сводятся в общем виде к решению 
задачи глобальной оптимизации функции невязки из таблицы 1. Для задачи глобальной опти-
мизации многомерной функции также не существует точных эффективных алгоритмов. Потому 
для ее решения рекомендуется использовать методы, основанные на случайном поиске [9]. По-
сле изучения существующих алгоритмов случайного поиска был выбран алгоритм рекурсивно-
го случайного поиска (РСП, recursive random search) [10].  

В том случае, если вектор параметров Dа∈ , D  – ограниченная область из nR , и в области 
D  значения функции изменяются на отрезке ],[ maxmin ff , то алгоритм рекурсивного случайного 
поиска состоит из двух этапов: изучение (процедура exploration(D )) и эксплуатация 
(exploitation( a , radius )). Целью первого этапа является макроскопическое исследование 
поведение целевой функции и выявление областей, в которых функция может принимать опти-
мальное значение. Сначала генерируется N  точек, по которым определяется граница ry  10%-
множества значений функции. После этого генерирование точек продолжается. Если в очеред-
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ной точке a  значение функции ryaf ≤)( , то в окрестности этой точки запускается процедура 
exploitation (второй этап), которая выполняет локальный случайный поиск. Эта процедура 
генерирует несколько точек из данной области. Если  существует точка y  такая, что 

)()( afyf < , тогда процесс эксплуатации запускается рекурсивно для окрестности с центром в 
y , иначе окрестность сжимается и т.д. Процедура выполняется до тех пор, пока радиус окрест-
ности не будет достаточно малым. 

После проверки очередных N  точек в процедуре exploration обновляется значение ry . 
Процесс продолжается, пока не будет выполнено заданное количество итераций. 

4. Параллельные алгоритмы 

Наиболее трудоемким этапом алгоритма РСП применительно к задачам робастного регрес-
сионного анализа является вычисление значения целевой функции, именно его и имеет смысл 
распараллеливать. Это можно сделать двумя различными способами: 
• распараллеливать фрагмент работы процедуры случайного поиска, когда нужно вычис-

лить значения целевой функции в нескольких точках; 
• непосредственно распараллеливать вычисления значения целевой функции. 

4.1. Параллельная реализация случайного поиска 

В исходном варианте возможно распараллелить только цикл вычислений между уточне-
ниями порогового значения ry . В среднем процедура exploitation будет вызвана один раз за 
этот цикл. Экспериментально установлено, что трудоемкость ее вычисления превышает трудо-
емкость вычислений всего цикла. Сама процедура exploitation распараллеливанию не под-
дается, так как на каждом ее шаге используются значения, полученные на предыдущих этапах.  

Предлагаемая модификация алгоритма заключается в том, что все вызовы процедуры  
exploitation производятся после завершения процесса изучения. В рассматриваемом случае 
это возможно, так как критерием завершения этапа изучения выбрано заданное ограничение на 
количество итераций. На рис. 1 приведена схема параллельного алгоритма. 

4.2. Параллельное вычисление значения целевой функции 

Трудоемкость вычисления целевой функции зависит от вида регрессионного метода. На-
пример, для МНУК и МНМК наиболее ресурсоемкой процедурой является сортировка массива 
невязок, которую можно выполнять параллельно. Предлагается использовать алгоритм парал-
лельной быстрой сортировки [11]. На рис. 2 приведена схема параллельного алгоритма вычис-
ления значений целевой функции для МНУК на рабочей станции с P  процессорами. 

5. Сравнительный анализ производительности 
 параллельных алгоритмов  

На рис. 3 представлены усредненные результаты измерения времени выполнения итерации 
программы, реализующей алгоритм МНУК, для разного объема исходных данных m . Вычис-
ления производились на рабочей станции с двухъядерным процессором  Intel Pentium D 930. 
Видно, что распараллеливание процедуры случайного поиска привносит значительный выиг-
рыш в производительность: для 1000>m  ускорение на двух ядрах составляет 1.8–1.9. В то же 
время  распараллеливание процедуры расчета целевой функции (быстрая сортировка) при 

3000<m  проигрывает в производительности последовательному алгоритму, а при 3000≥m  
ускорение на двух ядрах составляет в среднем всего 1.3. Столь низкий эффект от распараллели-
вания обуславливается тем, что в ходе выполнения программы постоянно осуществляется пе-
реход из последовательного режима выполнения в параллельный. При использовании инстру-
ментария OpenMP это требует дополнительных затрат по времени на порождение и синхрони-
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зацию потоков. Кроме того дополнительный дисбаланс нагрузки появляется из-за особенностей 
алгоритма параллельной быстрой сортировки. 

 

Рис. 1. Схема алгоритма распараллеливания рекурсивного случайного поиска 

6. Заключение 

Таким образом, в работе предложены два параллельных алгоритма многомерной робастной 
регрессии для систем с общей памятью. По испытаниям на двухъядерной вычислительной сис-
теме алгоритм, основанный на декомпозиции процедуры рекурсивного случайного поиска, по-
казывает лучшие результаты, чем метод на основе декомпозиции процедуры сортировки при 
вычислении целевой функции.  
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Рис. 2. Схема алгоритма распараллеливания вычисления значений целевой функции 
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Следует отметить, что оба алгоритма являются стохастическими: при каждом запуске про-
грамма завершается через разные интервалы времени. Потому анализ производительности тре-
бует проведения дополнительных исследований в соответствии с подходом работы [12]. 

 

 
 Последовательный алгоритм 
 Параллельное вычисление значений целевой функции 
 Параллельный случайный поиск 

Рис. 3. Время выполнения  и ускорение параллельных и последовательного алгоритмов 
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