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摘  要：【目的】随着大数据时代的来临，数据变得高维、稀疏，机器学习模型也变得复杂、

高维，因此也给分布式机器学习系统带来了很多挑战。尽管研究人员已经开发了很多

高性能的机器学习系统，比如TensorFlow、 PyTorch、XGBoost等，但是这些系统存在

以下两个问题：（1）不能与现有的大数据系统很好的结合；（2）不够通用，这些系

统往往是为了某一类机器学习算法设计。【方法】为了解决以上两个挑战，本文介绍

Angel+：一个基于参数服务器架构的分布式机器学习平台。【结果】Angel+能够高效

的支持现有的大数据系统以及机器学习系统——依赖于参数服务器处理高维模型的能

力，Angel+能够以无侵入的方式为大数据系统（比如Apache Spark）提供高效训练超大

机器学习模型的能力，并且高效的运行已有的分布式机器学习系统（比如PyTorch）。此

外，针对分布式机器学习中通信开销大和掉队者问题，Angel+ 也提供了模型平均、梯度

压缩和异构感知的随机梯度下降解法等。【结论】笔者结合Angel+开发了很多高效、易

用的机器学习模型，并且通过实验验证了Angel+平台的高效性。
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Abstract:	 [Objective] Real-world data becomes much more complex, sparse and high-dimensional for the big 
data shock in this era. According to this, modern ML models are designed in a deep, complicated 
way, which arises challenges when designing a distributed machine learning (ML) system. Though 
researchers have developed many efficient centralized ML systems like TensorFlow, PyTorch 
and XGBoost, these systems suffer from the following two problems: (1) They cannot integrate 
well with existing big data systems, (2) they are not general enough and are usually designed for 
specific ML models. [Methods] To tackle these challenges, we introduce Angel+, a large-scale ML 
platform based on parameter servers. [Results] With the power of parameter servers, Angel+ can 
efficiently support existing big data systems and ML systems without neither breaking the core of 
big data systems, Apache Spark for instance, nor degrades the computation efficiency of current 
ML frameworks like PyTorch. Furthermore, Angel+ provides algorithms like model averaging, 
gradient compression and heterogeneous-aware stochastic gradient descent, to deal with the huge 
communication cost and the straggler problem in distributed training process. [Conclusions] We 
also enhance the usability of Angel+ by providing efficient implementation for many ML models. 
We conduct extensive experiments to demonstrate the superiority of Angel+.
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器学习系统之间昂贵的数据移动的开销。

(3) 通用性。研究人员针对不同模型的特点开

发了各种不同的机器学习模型，比如 TensorFlow[1]，

PyTorch，MXNet[2] 等 专 注 于 深 度 学 习 模 型，

Petuum[3] 专注于浅层模型，而 XGBoost[4] 专注于梯

度提升树模型。这导致了人们在使用不同机器学习

模型的时候，需要学习并维护新的机器学习系统，

有较高的学习和系统维护的成本。

为了解决以上三个挑战，本文提出一个基于参

数服务器的大规模机器学习平台 Angel+。Angel+ 的

系统架构如图 1 所示，包含以下三个部分：

(1) 通用的参数服务器模块。为了解决高维模型

在训练过程中存储和通信开销大的问题，Angel+ 使

用参数服务器架构 [5,6] 来存储和管理模型。具体的，

Angel+ 使用多个参数服务器来统一的存储高维机

器学习模型。它将机器学习模型按照一定的逻辑切

片到不同的服务器上，然后统一的向下层应用提供

pull/push 等接口，以完成计算节点与参数服务器节

点之间的通信。此外，参数服务器模块也负责实现

各种不同的同步协议，比如严格同步协议 BSP，异

步协议 ASP 以及有限异步协议 SSP。

(2) Spark-on-Angel 模块。为了更好的兼容现有

的大数据生态系统，Angel+ 在不改变 Spark 核心代

码的情况下，以无入侵的方式实现了 Spark-on-Angel

模块，从而使得 Spark 用户能够以较低的成本享受

到参数服务器高效的通信模块，并且避免了大数据

系统与机器学习系统之间昂贵的数据移动。具体的，

Angel+ 将参数服务器节点和 Spark 的计算节点分别启

动为两个不同的进程：计算节点依赖 Spark RDD 强

大的功能进行数据预处理、模型梯度的计算等；而

参数服务器节点负责模型的存储、更新等。Spark 计

算节点通过 PS-Client 与参数服务器节点进行高效的

通信。

(3) PyTorch-on-Angel 模块。Angel+ 作为一个通

用的机器学习平台，也能与现有的机器学习平台进

行兼容，这里以 PyTorch 为例。在 PyTorch-on-Angel

模块中，我们以 native C++ 的方式将 PyTorch 运行

引言

近年来，随着互联网、通信、电子商务等行业

的不断发展，各种类型的数据呈爆炸式增长，大数

据已经成为研究界和工业界关注的热点。大数据中

往往隐含着小数据量不具备的深度知识和潜在价值，

挖掘出这些信息能够提升行业和企业的管理能力、

决策水平和经济效益，为社会和个人提供更多智能

和便利的服务。大数据分析中，机器学习技术是被

广泛应用的工具，在单机上串行或者并行处理的机

器学习算法已经有了比较成熟的研究。

但是，当今动辄达到数百 TB 甚至 PB 规模的数

据以及应用的复杂程度已经远远超过了单机系统的

计算和存储能力。数据量的增加通常伴随着更高维

的机器学习模型，更多的模型参数以及更为复杂的

训练过程。在业界真实的场景中，一个大规模机器

学习系统需要有能够对 PB 量级的训练数据和数百亿

维度的模型参数进行训练的能力。

1  分布式机器学习的挑战和解决方法

为了方便大规模机器学习任务的开发和应用，

研究人员设计了各种各样的系统来解决大规模机器

学习的问题。在大数据的背景下，分布式机器学习

系统作为机器学习和分布式系统的交叉领域，有着

独特的挑战：

(1) 高维模型。在业界真实的场景中，数据特征

的维度往往能够达到十亿甚至百亿的规模。而在训

练高维机器学习模型的过程中，各个计算节点需要

互相通信以完成分布式的训练。这个过程往往意味

着巨大的存储和通信开销，远远超过了单个机器的

能力。

(2) 与现有大数据系统的兼容性。训练机器学习

模型通常需要大量的训练数据，而这些数据通常由

大数据系统（比如 Apache Spark[11]）通过处理分析得

到。现有的机器学习系统都忽略了这一模块，不能

很好的与大数据系统兼容，导致了大数据系统与机
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在 Angel+ 中。如图 1 所示，用户以 native C++ 加载

已经写好的 PyTorch 模型，然后使用 Spark-on-Angel

模块向 PyTorch 模块传入数据进行梯度的计算，并

且使用参数服务器模块进行模型的存储和更新。

此外，Angel+ 还从算法层面对分布式环境下的

通信开销和掉队者问题分别做了优化：

Angel+ 的通信开销。在分布式训练中，不同

的计算节点之间要频繁的交换梯度 / 模型等信息来

完成模型的训练。当数据维度较高（业界通常会达

到十亿甚至百亿的级别），模型较大时，各个计算

节点之前的通信代价变得不可忍受。为了减少计算

节点和参数服务器节点之间的通信代价，Angel+ 从

减少单次通信量和减少通信次数两个角度进行了优

化。为了减少通信频次，Angel+ 提出了一种基于

模型平均 [8] 的随机梯度下降训练方法，即通过多

次局部更新再进行全局同步，进而大大减少全局

通信的次数 ；为了减少单次通信量的大小，Angel+

基于数据草图提出了对稀疏梯度进行压缩的方法

SketchML[9].

Angel+ 的掉队者问题。在每一轮迭代中，每个

计算节点都要进行同步梯度 / 模型，因此较慢的机器

会成为整个系统的运行瓶颈。为了解决掉队者问题，

Angel+ 基于参数服务器提出一种异构感知的分布式

梯度下降训练方案 [10]。具体的，Angel+ 通过允许节

点之间异步的更新模型，减少了掉队者问题带来的

影响。同时，由于掉队者对模型的更新通常是较为

陈旧的，Angel+ 进一步对掉队者的模型更新施加较

大的惩罚项，进而保证了问题收敛的正确性。

笔者结合 Angel+ 平台的特性，开发了很多高

效、易用的机器学习算法，包括逻辑回归、支持向

量机、矩阵分解、KMeans、梯度提升树、因子分解机、

主题模型、图嵌入、图卷积神经网络等。本文用实

验证明了 Angel+ 平台的高效性。此外，Angel+ 已

经被部署在业界超过 2 年，运行着数以千计的真实 

业务。

内容组织：笔者先介绍 Angel+ 的系统结构，包

括基于 Angel 的参数服务器模块，Spark-on-Angel 模

块以及 PyTorch-on-Angel 模块。接下来笔者将介绍

Angel+ 分别就通信开销和掉队者问题上提出的优化

算法，最后通过实验展示 Angel+ 的高效性。
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PS-client PS-client

Shard Shard Shard

PS-server
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图 1  Angel+ 系统架构

Fig. 1 System architecture of Angel+
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2  Angel+ 系统框架

Angel+ 基于分布式机器学习系统 Angel[5] 进行

了进一步扩展，采用参数服务器架构来统一的管理

机器学习模型，并在此基础上提供了一套机器学习

训练模块 Angel-Worker。此外，Angel+ 还提供两个

子模块 Spark-on-Angel 和 PyTorch-on-Angel，分别兼

容了大数据处理系统 Apache Spark 和机器学习系统

PyTorch。接下来笔者将介绍各个模块的主要内容。

2.1 参数服务器模块

Angel+ 采用通用的参数服务器架构来统一的管

理机器学习模型，即使用多个服务器来存储机器学

习模型，并向各个子模块提供参数访问、参数更新

的接口。接下来，笔者就模型划分策略、模型访问

接口和模型同步策略一一介绍。

2.1.1 模型划分策略

在 Angel+ 中，我们将模型参数建模为一个二

维矩阵。在此基础上，Angel+ 使用一个 PartitionKey

来描述每一个模型分区，包括该分区的起始行、终

止行、起始列和终止列。本质来说，每个参数服务

器维护的是整个模型的一个矩阵区域。在任务启动

阶段，主节点会将模型进行划分，得到所有分区的

PartitionKey，然后将 PartitionKey 分配给不同的服务

器节点，每个服务器节点得到 PartitionKey 以后可以

随机初始化自身内容。

2.1.2 模型访问接口

为了方便计算节点的访问，Angel+ 提供了默认的

Pull/Push 接口。此外，为了支持服务器端的计算，Angel+

还提供了大量的行访问 / 列访问的算子 [7]，如表 1 所示。

表 1 Angel+ 中参数服务器的操作算子

Table 1 PS operators in Angel+

操作类别 操作算子

行访问算子 pull, push, sum, nnz, norm2

列访问算子 axpy, dot, copy, sub, add, mul, div

创建模型算子 derive, dense, sparse

值得一提的是，利用这些高级算子使得用户能

够在服务器端也执行计算，这样可以减少部分模型

训练中的通信开销。此外，用户也可以自己定义算子，

实现自己需要的执行逻辑。

2.1.3 模型同步策略

模型同步操作决定了执行任务中不同计算节点

之间的同步效率，高效的同步操作能够保证计算节

点可以尽早知道其他计算节点的状态，从而减少计

算节点之间的等待时间。

Angel+ 支持同步执行协议 BSP，异步执行协议

ASP 和有限异步协议 SSP 三种同步模式，用户可以通

过配置参数从而选择不同的同步方式。在 Angel+ 中，

我们以模型分区粒度的向量时钟来实现精准的控制。

2.2  Angel-Worker 模块

Angel-Worker 模块是计算节点的一种实现方式，

它不依赖于已有的大数据系统或者机器学习系统，

提供了数据的读取、重划分，以及模型的训练等功能。

Angel-Worker 作为计算节点，与主节点、参数服务

器节点一起完成分布式机器学习的训练，它们的分

工如下：

主节点 (master): 主节点负责申请资源，启动 /

杀死计算节点和服务器节点。同时，主节点也负责

调度计算节点和参数服务器节点。

计算节点 (worker): 计算节点负责执行用户提交

的任务逻辑。每个计算节点从 HDFS 读取数据，从

服务器节点读取参数，进行模型的更新，并且负责

将模型更新发送到参数服务器。

服务器节点 (server): 参数服务器节点负责分布

式的存储模型参数。每个参数服务器节点负责存储

一部分模型参数，向计算节点提供高效的访问接口，

并且利用从计算节点得到的信息来更新模型。

接下来，笔者以逻辑回归为例介绍 Angel-

Worker 模式的执行流程。

（1）任务提交。用户提交逻辑回归任务，并且

制定整个任务的配置信息，包括计算节点、参数服
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务器节点的个数以及资源配置情况；（2）参数服务

器启动。主节点将模型参数划分为多个矩阵块，并

做好从模型分区到参数服务器节点之间的映射关系，

最后申请资源，启动参数服务器节点，并且初始化

模型参数；（3）计算节点启动。待参数服务器节点

启动后，Angel+ 继续申请资源，启动计算节点进程；

（4）加载训练数据。主节点根据数据的规模和计算

节点的数目划分训练数据；然后每个计算节点分别

加载各自的训练数据；（5）计算模型更新。每个计

算节点去参数服务器节点拉取模型，进行梯度的计

算，并且将模型更新推送到参数服务器；（6）更新

模型。收集到各个节点的梯度后，参数服务器节点

进行模型的更新；然后重复第 5 步和第 6 步直至收敛。

（7）保存模型。服务器节点将模型存储至外存。

2.3  Spark-on-Angel 模块

在 Angel-Worker 模块中，训练数据往往是通过

大数据系统比如 Apache Spark[11] 预处理产生并通过

外存读取，此过程会导致较大的数据移动代价。为

了减少分布式环境下数据移动的代价，Angel+ 提供

了 Spark-on-Angel 模块。 

如图 1 所示，在 Spark-on-Angel 模块中，Angel+

利用 Spark 的计算节点来预处理数据以及计算模型

更新，并且利用参数服务器来管理、更新模型参数。

Angel+ 将参数服务器节点和 Spark 计算节点启动为两

个独立的应用，并且为 Spark 计算节点访问参数服务

器节点提供了丰富、易用的的访问接口。

Spark-on-Angel 模块没有破坏 Spark 的核心代

码，因此 Spark 用户能够以几乎透明的方式使用直接

利用 Spark 进行高维机器学习模型的训练，从而避免

了大数据系统和机器学习系统之间数据移动的代价。

2.4  PyTorch-on-Angel 模块

研究人员针对不同的机器学习模型开发了很多

高效系统。比如 TensorFlow、PyTorch、MXNet 专注

于深度学习模型，XGBoost 专注于梯度提升树模型，

而 Petuum 专注于逻辑回归、矩阵分解、主题模型等

传统机器学习模型。因此人们为了使用不同的机器

学习模型通常需要使用不同的机器学习系统。为了

减少使用不同机器学习系统的学习和系统维护成本，

Angel+ 也尝试支持这些系统在参数服务器上的运行，

这里以 PyTorch 为例。

在 PyTorch-on-Angel 模块中，用户通过 python

编写 PyTorch 代码，然后通过 C++ native 的方式将

序列化后的 PyTorch 模型加载到 Spark 计算节点中，

从而无缝的使用运行在 Angel+ 上，享受参数服务器

带来的处理高维模型的能力。

3  通信开销

在分布式环境中，计算节点与参数服务器节点

需要频繁的交换梯度 /模型信息。当模型维度较高时，

会带来较大的通信开销。本章首先介绍分布式随机

梯度下降（SGD）的背景，然后介绍 Angel+ 支持的

两种通信优化算法。

 

图 2  分布式 SGD 算法实现

Fig. 2 Implementation of distributed SGD

3.1  预备知识：分布式随机梯度下降算法

分布式 SGD 的执行逻辑如图 2 所示。其中 T
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是迭代轮数，η 是学习率，w 是模型参数，X 是训

练数据，m 是计算节点个数。

分布式 SGD 是一个迭代的过程，在这个过程

中主节点迭代的调度计算节点和服务器节点进行

梯度的计算和模型的更新（第 2-4 行）。在计算节

点上，计算节点首先从参数服务器拉取最新的模

型（第 7 行），然后采样小批量的训练数据计算梯

度（第 8，9 行），最后将梯度推送给参数服务器（第

10 行）。在参数服务器上，参数服务器从各个计

算节点收取梯度，并且进行模型的更新（第 13，

14 行）。

在上述过程中，模型的拉取（第 7 行）和梯

度的推送（第 10，13 行）通常会带来比较大的通

信开销。因此，Angel 分别从减少通信次数和减少

单次通信量这两个方面，提出对应的优化技术来

减少通信开销。

3.2 梯度压缩

为了减少单次通信中通信开销，笔者提出了

SketchML[9]，利用数据草图机制来对（键 - 值）表达

的梯度进行压缩，从而在不影响模型收敛的情况下，

减少每次网络的传输量。

SketchML 算 法 主 要 分 为 三 个 模 块， 分 别

是 分 位 数 据 草 图 - 桶 排 序 量 化 模 块 （Quantile-

Bucket Quantification）、最小 - 最大数据草图模块 

（MinMaxSketch）和二进制增量编码模块（Delta-

Binary Coding）。前两个模块共同压缩梯度值，第三

个模块用来压缩梯度键。SketchML 算法框架主要包

括编码和解码两部分。

编码部分：(1) 扫描一遍所有梯度值，建立一个

分位数据草图，产生候选的分位值，然后用这些分

位值来对梯度值进行桶排序；(2) 每个梯度的值用对

应桶内所有梯度值得平均值代替；(3) 用哈希函数计

算梯度键的哈希值，把对应桶的索引插入到最小 - 最

大数据草图中；(4) 将梯度键转换为增量存储，并且

用二进制编码来将增量键压缩为较少的字节。

解码部分：(1) 将增量键恢复为原始的梯度键，

然后用恢复的梯度键查询最小 - 最大数据草图，得到

梯度值对应的桶索引；(2) 用桶索引来查询得到对应

桶的平均值作为梯度值。

3.3 模型平均

另一个减少通信开销的方法是减少通信的频率。

基于此想法，Angel+ 提供了基于模型平均 [3] 的解法。

模型平均直观的想法是在每次迭代的过程中，我们

在局部多次更新模型，然后将多次更新的模型一起

推送到参数服务器上，最后由参数服务器对这些模

型的更新取平均值，并且更新全局模型。

通过发送模型，而不是发送梯度的方式，

Angel+ 允许了计算节点在本地多次更新模型。这样

带来的好处是，尽管单次通信的代价没有发生变化，

全局通信的次数却可以大大减少。

4  掉队者问题

在真实异构的环境中，常常会存在掉队者问

题，即较慢的计算节点会制约整个系统的运行速度。

在图 2 算法中，我们发现参数服务器需要集齐所有

计算节点的梯度才能更新模型（第 13 行），即当一

个计算节点速度很慢时，所有的计算节点和参数服

务器节点都只能等待这个计算节点。因此在分布式

SGD 中，掉队者问题是亟需解决的。

4.1  预备知识：同步协议

为了减缓掉队者问题的影响，已有的研究通过

各种同步协议放宽了对同步的要求。

严格同步协议（BSP）：在严格同步协议中，每

轮迭代之后，所有计算节点都要停止运行，等待其

他计算节点完成本轮迭代，才能开始下一轮训练。

严格同步协议保证算法的正确性，但是由于计算节

点之间需要互相等待，掉队者问题严重。

异步协议（ASP）：异步协议完全不限制计算节
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点的速度，每个计算节点完全独立的产生对于模型

参数的更新，不用等待其他计算节点就可以开始下

一轮，最大化系统的性能。但是异步协议不能保证

算法的正确性，有时候模型甚至不会收敛。

有限异步协议（SSP）：有限异步协议是为了权

衡严格同步协议和异步协议而提出。有限异步协议

规定最快的计算节点和最慢的计算节点的迭代轮数

之间的差距不能超过一个阈值。通过限制这个阈值，

从而避免出现模型发散的情况，同时缓解掉队者问

题带来的影响。

4.2  异构感知的分布式 SGD 算法

尽管 SSP-SGD 和 ASP-SGD 缓解了掉队者带来

的系统性能的损失，但是他们将计算节点的局部更

新直接累加到全局模型参数上，而没有考虑到掉队

者产生的更新具有较大的延迟，而此时的更新对于

全局模型参数是异常的，可能会导致不稳定的收敛。

Angel+ 考虑了掉队者带来的陈旧更新的影响，

提出了两个异构感知的 SGD 训练算法，分别是

ConSGD和DynSGD [10]。ConSGD借鉴了BSP的思想，

对每个计算节点的模型更新统一的施加了 1/W 的惩

罚项，从而削弱了掉队者带来的影响，这里 W 是计

算节点的个数。DynSGD 利用陈旧度（staleness）进

一步的考虑了掉队者速度的影响，使得最慢的计算

节点的模型更新得到最大的惩罚项，进一步加速了

分布式 SGD 的训练过程。

5  机器学习算法实例

为了增强 Angel+ 系统的可用性，我们结合参数

服务器和机器学习算法二者的特点，开发了很多高

效、易用的机器学习算法，包括逻辑回归、支持向

量机、矩阵分解、KMeans、梯度提升树、因子分解机、

主题模型、图嵌入、图卷积神经网络等。在本节中，

我们以逻辑回归，主题模型以及梯度提升树为例，

比较 Angel+ 与其他机器学习系统的性能，参见表 2。

表 2  本文中对比的机器学习任务

Table 2 ML workloads in this paper.

机器学习模型 基线系统 数据集

逻辑回归 Spark, Petuum, TensorFlow KDD2010

主题模型 LightLDA, Petuum PubMed

梯度提升树 XGBoost, LightGBM RCV1

为保证实验的公平性，在每个机器学习模型中，

笔者给各个系统设置相同的超参数。实验环境为一

个共享的 yarn 集群，网络带宽为 10Gbps.

5.1  逻辑回归

逻辑回归（LR）是一种线性分类模型。由于其

简单高效，并且可解释性较强，因此被广泛应用于

推荐系统中。

在 Angel+ 分布式逻辑回归的实现中，我们将数

据切分到各个计算节点上，而将模型向量切分到多个

参数服务器节点上。在进行模型训练的过程中，每个

计算节点从各个参数服务器拉取模型，计算梯度并且

对梯度进行压缩 [9]，然后将梯度推送回参数服务器。

Angel+ #workers=10
Petuum #workers=10
Spark #workers=10
TensorFlow #workers=10

0.44

0.42

0.40

0.38

0.36

0.34

0.32

0.30

0

tra
in

 lo
ss

500      1000     1500      2000      2500    3000
elapsed time (s)

图 3 逻辑回归中，Angel+ 与 Petuum, Spark 以及

TensorFlow 在 KDD2010 数据集上的对比

Fig.3 Angel+ vs. Petuum, Spark, and TensorFlow on logistic 
regression on KDD2010 dataset

图3展示了Angel+与Spark, Petuum以及TensorFlow 

在 kdd2010 数据集上的表现。我们可以发现 Angel+ 

的性能远远超过了这些基线系统。
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5.2  主题模型

主题模型（LDA）是一个应用于语料集合或者

离散数据集合的概率生成模型，通常被用来作为文

本挖掘。

在分布式 LDA 的实现中，我们将文档 - 话题矩

阵 Cd 存储于计算节点上，而将词 - 话题矩阵 Cw 存

储于参数服务器上。在已有的分布式实现中，计算

节点从参数服务器拉取 Cw，并将 Cw 的更新推送至

参数服务器。在 Angel+ 中，我们利用服务器端计算

的能力（参见表 1），设计了一个高效分布式 LDA 实

现，LDA* [12]。LDA* 综合考虑了各种采样方法的优

劣性，提出了一个高效的混合采样器 ;LDA* 也考虑

了自然语言长尾的特性，通过将部分长尾词的计算

推送到参数服务器上直接进行运算，进而减小计算

节点与参数服务器之间的通信开销。
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图 4  LDA* 与 LightLDA 以及 Petuum 在 PubMed 数据 

集上的对比

Fig. 4 LDA* vs. LightLDA and Petuum on PubMed dataset

图 4 展示了 LDA* 和 Petuum 以及 LightLDA[13]

在 PubMed 数据集上的比较，可以发现 LDA* 相比

于 LightLDA 和 Petuum 在性能上有较大的提升。

5.3  梯度提升树

梯度提升树（GBDT）[14,15,16] 是一种常用的机器

学习模型，该模型不仅能达到高准确率，还具有较

好的可解释性。

在分布式 GBDT 的实现中，我们通常需要汇聚

不同计算节点上的梯度直方图。随着数据特征维度

的增加，同步梯度直方图的通信代价成为了整个系

统运行时的瓶颈。为了减少单点通信带来的瓶颈，

Angel+ 设计了一个基于参数服务器的分布式梯度提

升树算法实现 DimBoost[14]。DimBoost 通过参数服务

器实现梯度直方图的同步，从而大大减少了网络的

通信代价。DimBoost 还提出了一系列的优化策略，

包括两阶段分裂点搜索法，梯度直方图量化压缩，

高效地样本 - 树结点索引等，从而提升分布式梯度提

升树算法的性能。

图 5 展示了 DimBoost，LightGBM[17]， XGBoost

在 RCV1 数据集上的比较，可以发现 DimBoost 在

RCV1 上能取得最好的性能。
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图 5  DimBoost 与 XGBoost, LightGBM 在 RCV1 

数据集上的比较

Fig. 5 DimBoost vs. XGBoost, LightGBM, on RCV1 dataset

6  总结与展望

本文介绍了 Angel+，一个基于参数服务器的大
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规模机器学习平台。Angel+ 高效的兼容了已有的大

数据处理系统比如 Apache Spark 和机器学习系统，

比如 PyTorch，使得用户能在统一的平台下高效的

使用已有的大数据处理系统和机器学习系统。此外，

Angel+ 还针对分布式机器学习系统中通信开销大和

掉队者问题分别提出了算法上的优化。为了增强平

台的可用性，Angel+ 提供了很多常见机器学习模型

的高效实现。

此外，除了机器学习模型的训练，训练数据的

特征选择，模型超参数的选择，机器学习模型的选择，

模型的集成等也都是机器学习必不可少的部分。因

此，我们未来也将在 Angel+ 上层搭建一个 AutoML

系统，方便的帮助用户更好的使用机器学习技术。

机器学习平台 Angel+ 的代码已在 Github 开源，也欢

迎读者一起使用改进 https://github.com/Angel-ML。
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