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Распределенные вычислительные  
системы для машинного обучения 

И.Е. Трофимов 

Аннотация Машинное обучение является активно развивающейся областью исследований. Во многих задачах 
машинного обучения и интеллектуального анализа данных возникает необходимость работать с большими 
массивами данных. Эти массивы зачастую не могут быть обработаны на одном компьютере, или обработка за-
нимает слишком много времени. Если в этих задачах использовать для обучения только часть имеющихся 
данных, то точность модели, как правило, падает. Для решения этой проблемы используются распределенные 
вычислительные системы. Наиболее популярные подходы к разработке программного обеспечения таких си-
стем: модели вычислений Map/Reduce, Spark, модели вычислений на графах, использование передачи сообще-
ний по стандарту MPI, архитектура сервера параметров. В данной статье дан обзор таких систем, проведен 
анализ их достоинств и недостатков применительно к задачам машинного обучения. В отдельном разделе про-
веден анализ распределенных систем для обучения искусственных нейронных сетей. 
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Введение 

В настоящее время во многих задачах ма-
шинного обучения и интеллектуального анали-
за данных возникают большие наборы данных. 
В качестве примера можно привести задачи по-
иска в интернете (ранжирование документов в 
выдаче поисковой системы), онлайн рекламы 
(прогнозирование вероятности клика по рекла-
ме), обработки текстов (классификация текстов, 
определение векторных представлений слов), 
компьютерного зрения (классификация изоб-
ражений), распознавания речи и т.д. Такие за-
дачи характеризуются большим числом обуча-
ющих примеров, высокой размерностью 
пространства признаков, или и тем и другим 
одновременно. Обучающие выборки, как пра-
вило, разреженные. Если в этих задачах ис-
пользовать для обучения только часть имею-
щихся данных, то точность модели, как 
правило, падает. Большие обучающие выборки 
часто не помещаются в оперативную память 

одного компьютера или обработка на одном 
компьютере занимает слишком долгое время. 
Объем параметров моделей также иногда пре-
восходит размер оперативной памяти одного 
компьютера. 

Поэтому важным направлением исследова-
ний является разработка методов машинного 
обучения, специально предназначенных для 
больших выборок, а также разработка распре-
деленных вычислительных систем, позволяю-
щих применять существующие методы на 
больших выборках. От таких систем требуется: 

 Масштабируемость по количеству обу-
чающих примеров и параметрам модели. 

 Отказоустойчивость. При распределен-
ном выполнении на кластере вероятность отказа 
хотя бы одного узла высока. Распределенная си-
стема должна быть устойчива к таким отказам. 

 Производительность. Важной пробле-
мой распределенных вычислений является 
"проблема отстающего", (slow node problem). 
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Суть ее состоит в том, что при необходимости 
синхронизации между узлами, один медленный 
узел будет тормозить вычисления в целом. 
Аналогично отказам - при работе на большом 
кластере хотя бы один узел с большой вероят-
ностью будет медленным. Распределенная  
система должна эффективно решать "проблему 
отстающего". Передача данных по сети не 
должна быть узким местом вычислительной 
системы. 

 Универсальность. Машинное обучение 
обычно является частью процесса анализа дан-
ных, включающего предобработку данных, вы-
числение признаков, подбор гиперпараметров 
обучения, анализ результатов использования 
модели в прикладной задаче и т.д. Поэтому 
возможность решения всех задач в одной си-
стеме также является весомым аргументом. 

Методы машинного обучения, которые чаще 
всего применяются к большим выборкам из 
описанных ранее прикладных задач и требуют 
распределенного обучения: обобщенные ли-
нейные модели [1, 51, 32], LDA [47, 35, 32], 
коллаборативная фильтрация [35, 49], бустинг 
деревьев решений [10, 50, 52], word2vec [39], 
глубокие нейросети [27, 17, 19]. 

Следует отметить, что разработка распреде-
ленных вычислительных систем - сложная ин-
женерная задача. Поэтому в статьях обычно 
проводится только фрагментарное сравнение 
систем между собой из-за сопутствующих тех-
нических сложностей. Данная обзорная статья 
призвана заполнить этот пробел. 

В данной работе рассмотрены следующие 
подходы к разработке программ для распреде-
ленного машинного обучения: модель вычис-
лений Map/Reduce, передача сообщений по 
стандарту MPI, архитектура "сервера парамет-
ров", система Spark, модели вычислений на 
графах. Каждый из данных подходов в чем-то 
ограничивает разработчика и предполагает 
определенный стиль разработки программ. В 
отдельной главе рассмотрены методы распре-
деленного обучения нейросетей. Хотя эти ме-
тоды частично пересекаются с остальным ма-
териалом статьи, данная тема выделена в 
отдельную главу в связи с важностью и пер-
спективностью нейросетевых моделей в ма-
шинном обучении. 

Каждый из подходов к распределенному 
машинному обучению имеет свои достоинства 
и недостатки. Их анализу и сравнению и по-
священа данная статья. 

1. Map/Reduce 

Модель вычислений1 Map/Reduce была 
предложена в статье [20]. В рамках этой модели 
каждая задача принимает на вход некоторый 
список пар (key, value), применяет к ним опера-
ции map и reduce и возвращает список пар (key, 
value). Данные обычно хранятся в файлах рас-
пределенной файловой системы. 

Пользователю необходимо определить базо-
вые операции map и reduce: 

map:    (key1, value1) → list(key2, 
value2)  

reduce: (key2, list(value2)) → 
list(key3, value3) 

Операция map принимает на вход одну пару 
(key1, value1) и возвращает список пар (key2, 
value2). Операция reduce принимает на вход все 
пары с одним ключом key2 и возвращает список 
пар (key3, value3). Между операциями map и 
reduce происходит группировка пар с одинако-
вым значением key2. На разных блоках данных 
вычисления проводятся параллельно. При за-
пуске операций map и reduce программист не 
контролирует, на каком узле кластера и в какой 
последовательности на блоках данных будет 
выполняться программа. В тоже время, плани-
ровщик старается выполнять операции локаль-
но, т.е. минимизировать передачу данных по 
сети. Планировщик стремится равномерно рас-
пределить нагрузку на узлы: при выполнении 
операции map - по объему блоков, во время 
операции reduce - данные для обработки рас-
пределяются равномерно по хешу от ключа. 
При отказе одного узла кластера, выполняю-
щиеся на нем вычисления перезапускаются на 
других узлах (файлы в распределенной файло-
вой системе реплицируются), что обеспечивает 
отказоустойчивость. 

Модель Map/Reduce является индустриаль-
ным стандартом для распределенных вычисле-
ний и широко используется в интернет-
компаниях. Существует несколько проприетар-
                                                           
1 Модель вычислений – это стиль программирования, в 
котором выполняются вызовы инструкций из библиотек. 
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ных реализаций модели Map/Reduce: Google 
MapReduce, Yandex Tables (YT) [5], Disco [42] и 
т.д. На практике широко используется свобод-
ная реализация Apache Hadoop [54]. Кластеры 
Map/Reduce обычно включают от нескольких 
десятков до нескольких тысяч узлов. Для реше-
ния "проблемы отстающего", в реализациях 
модели Map/Reduce используется техника спе-
кулятивного выполнения [20]. Она состоит в 
следующем: когда операции map или reduce за-
вершились на большей части блоков данных, то 
копии задач на незавершившихся блоках запус-
каются на других узлах. Несмотря на дополни-
тельные вычисления, такая техника часто уско-
ряет выполнение операций map и reduce на 
полном объеме данных. Техника спекулятивно-
го выполнения подразумевает, что задачи map 
и reduce на разных блоках не обмениваются 
данными между собой в процессе исполнения. 

С теоретической точки зрения, с помощью 
модели Map/Reduce можно реализовать алго-
ритмы, подходящие под "Statistical Query 
Model" [14]. Это означает, что в алгоритме ис-
пользуются только функции, вычисляемые в 
виде суммы по обучающей выборке. Например, 
если алгоритм требует только вычисления ад-
дитивной по объектам функции потерь и ее 
градиента, то он удовлетворяет данному усло-
вию. Для большого числа популярных методов 
существуют алгоритмы обучения, подходящие 
под "Statistical Query Model": линейная и логи-
стическая регрессии, наивный Байес, GDA, 
PCA, ICA, линейный SVM, обучение нейросети 
градиентным спуском, EM-алгоритм для смеси 
гауссиан и т.д. [14]. 

Несмотря на универсальность модели, отме-
чается [36, 1], что она хорошо приспособлена 
для вычисления признаков из больших выбо-
рок, но плохо подходит для итеративных алго-
ритмов машинного обучения. На это есть три 
основные причины: 

1. Каждая итерация алгоритма предполагает 
запуск новой задачи Map/Reduce, что происхо-
дит c задержкой из-за планировщика задач, ко-
торый ожидает выделения ресурсов. 

2. На каждой итерации заново читаются 
входные данные с диска и пересылаются по сети. 

3. Нет встроенных способов хранения со-
стояния между итерациями. 

Кроме того, в модели Map/Reduce вычисления 
на разных блоках данные выполняются парал-
лельно, что не позволяет учитывать структуру 
данных. Поэтому при большом числе итераций 
такая реализация будет неэффективной. 

Вариант решения проблемы 1 предложен в 
[45] - это "Forward Scheduling". Идея состоит в 
том, что мастер-программа, запускающая задачи 
Map/Reduce, запускает их заранее. После выделе-
ния ресурсов и начала фактической работы задач, 
мастер-программа сообщает им по RPC (в обход 
планировщика задач) какую конкретно операцию 
они должны выполнить. Естественно, что такой 
подход применим, если большое число задач вы-
полняются на одних тех же входных данных. Для 
решения проблемы 2 были предложены расши-
рения модели Map/Reduce [8, 22], поддерживаю-
щие кеширование данных между итерациями. 
Впрочем, они не получили широкого распростра-
нения из-за недостаточной отказоустойчивости. 
3-я проблема решается обычно хранением состо-
яния в HBase или кеш-файлах, которые переда-
ются задачам Map/Reduce перед запуском. 

Большое число реализаций алгоритмов с 
помощью модели Map/Reduce описаны в [31, 
14, 6]. Несмотря на отмеченные недостатки, 
MapReduce используется в системах PLANET 
[45] и H2O [16] для обучения Gradient Boosted 
Decision Trees (GBDT). Впрочем, как отмечает-
ся в обзоре [7], реализации на MPI и RPC более 
вычислительно эффективны. В статье [11] 
предложена эффективная реализация метода 
оптимизации L-BFGS на базе Map/Reduce. 

К плюсам реализации методов машинного 
обучения на Map/Reduce является чрезвычайная 
распространенность кластеров Map/Reduce,  
особенно Apache Hadoop. Также программы 
Map/Reduce обладают хорошей отказоустойчиво-
стью даже при работе на перегруженном задача-
ми (что является нормой) промышленном класте-
ре. Универсальность модели позволяет 
реализовать широкий класс алгоритмов и прово-
дить весь цикл анализа данных на Map/Reduce. 
Программы, написанные на Map/Reduce облада-
ют хорошей масштабируемостью. 

Минусом же является, как уже было сказано 
выше, плохая производительность при выпол-
нении итеративных алгоритмов, в частном слу-
чае - алгоритмов машинного обучения. 
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2. MPI 

Message Passing Interface (MPI) [38] - это 
стандарт передачи сообщений между процес-
сами в параллельном программировании, ши-
роко использующийся при высокопроизводи-
тельных вычислениях. Существуют реализации 
MPI для многих популярных операционных си-
стем и языков программирования. MPI поддер-
живает двухсторонние (point-to-point) и коллек-
тивные (collective) обмены данными. 
Существуют реализации стандарта как для си-
стем с общей памятью - для обмена данными 
между процессами на одном компьютере, так и 
для распределенных систем [23, 46, 1]. MPI 
определяет только стандарты для передачи 
данных, не гарантируя отказоустойчивой рабо-
ты программы в распределенной среде, в отли-
чие от реализаций Map/Reduce. 

Наиболее часто используемая функция из 
стандарта MPI в распределенном машинном обу-
чении - это AllReduce, которая эквивалентна 
последовательному выполнению функций 
Reduce (из стандарта MPI) и Broadcast. Сигна-
тура функции AllReduce приведена ниже 

int MPI_AllReduce( 
void* input_data_p      /* in */, 
void* output_data_p     /* out */,  
int count         /* in */, 
MPI_Datatype datatype   /* in */, 
MPI_Op operator         /* in */, 
MPI_Comm comm           /* in */) 

Операция AllReduce применяет ассоциатив-
ную коммутативную операцию operator поком-
понентно к массивам input_data_p одинаковой 
длины count, хранящимся на нескольких узлах. 
Примеры таких операций: сумма, произведение, 
максимум, минимум и т.д. Результат операции 
передается на все машины в массив 
output_data_p. Аналогично функции 
AllReduce для систем с общей памятью [43], 
распределенный вариант передает сообщения по 
структуре остовного бинарного дерева2. 

Плюсом программ, использующих MPI явля-
ется более высокая производительность по срав-
нению с реализациями на Map/Reduce, так как от-
сутствуют накладные расходы по запуску задачи 
                                                           
2 Остовное дерево - минимальное подмножества рёбер 
графа, таких, что из любой вершины графа можно попасть 
в любую другую вершину, двигаясь по этим рёбрам. 

в итеративных алгоритмах. Программы, исполь-
зующие MPI обычно пишутся по технике SPMD 
(Single Program Multiple Data) и получаются не-
большим изменением кода последовательной 
программы, что также является плюсом. 

Минусом же является более низкая отказо-
устойчивость - при отказе одного из узлов не мо-
гут продолжать вычисления остальные. Также 
программы, написанные с использованием MPI, 
страдают из-за "проблемы отстающего". Опера-
ция AllReduce является моментом синхрониза-
ции и не может быть выполнена, пока все маши-
ны не завершат предыдущие вычисления. 
Поэтому для эффективной работы нагрузка на 
узлы кластера должна быть сбалансирована, что 
является ответственностью программиста. 

Примеры успешных проектов, использую-
щих функции стандарта MPI в распределенных 
системах: Vowpal Wabbit [1], LibLinear [58], d-
GLMNET [51], XGBoost [10], LambdaMART 
[50], pGBRT [52], COTS HPC [17]. 

3. Сервер параметров 

Сервер параметров - это система для хране-
ния и модификации параметров модели ма-
шинного обучения или оптимизации, предна-
значенная для использования в распределенной 
среде. При выполнении программ, использую-
щих сервер параметров, все узлы кластера, не 
считая технических (например, планировщика 
задач), делятся на 2 группы: узлы сервера па-
раметров и узлы обработки данных. Сервер па-
раметров состоит одного или более узла кла-
стера и поддерживает две базовые операции - 
чтения параметров (pull) и записи изменения 
параметров (push). Узлы обработки данных, в 
свою очередь, выполняют итерации алгоритма 
обучения, периодически читая синхронизиро-
ванный массив параметров из сервера парамет-
ров и отправляя изменения на запись. Такого 
рода системы обычно обладают следующими 
свойствами: 

 Параметры хранятся в key-value хранилище. 
 Отказоустойчивость сервера параметров. 

Данные реплицируются между узлами. 
 Отказоустойчивость обработки данных. 

При отказе узла обработки данных, вычисления 
по этому набору данных передаются другому 
узлу. 
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 Поддержка различных типов консистент-
ности3 обновлений, приходящих от узлов  
обработки: 

- Bulk Synchronous Parallel (BSP). Все уз-
лы обработки данных должны завершить 
итерацию, переслать обновления на сер-
вер параметров. Все обновления агреги-
руются (чаще всего – суммируются) и 
только после этого начинается следую-
щая итерация. 

- Asynchronous. При полностью асин-
хронной схеме, узлы обработки пересы-
лают обновления в произвольном поряд-
ке. Эти обновления выполняются 
сервером параметров также в произволь-
ном порядке. Соответственно, результат 
чтения параметров в разные моменты 
времени не детерминирован. 

- Stale Synchronous Parallel (SSP). Явля-
ется компромиссом между полностью 
синхронным и асинхронным вариантами. 
Разрешается, чтобы рассинхронизация 
между самым быстрым и самым медлен-
ным узлами обработки данных составля-
ла не более фиксированного числа s ите-
раций. При достижении этого отставания, 
самый быстрый узел приостанавливается. 

Асинхронные и частично асинхронные (SSP) 
типы консистентности призваны ускорить вы-
числения и решить “проблему отстающего”. 

В статье [26] вариант консистентности Stale 
Synchronous Parallel (SSP) исследован теорети-
чески. Рассматривается случай распределенной 
оптимизации суммы выпуклых функций 
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3 Консистентность - согласованность данных друг с дру-
гом, целостность данных, а также внутренняя непротиво-
речивость. 

Здесь tx  - это неточный вектор tu , в кото-

ром учтены не все шаги tx  за последние s ите-

раций (узлы успели выполнить разное количе-
ство итераций), P - степень параллелизма. Это 
соответствует консистентности SSP с парамет-
ром s. Данные теоретические результаты гаран-
тируют сходимость обучения в распределенной 
среде при использовании градиентных методов 
и консистентности SSP. 

Наиболее развитым на текущий момент яв-
ляется архитектура сервера параметров (проект 
почему-то безымянный), описанная в работе 
[32]. Проект обладает большим числом воз-
можностей и интересных технических реше-
ний. Поддерживаются варианты синхронизации 
BSP, Asynchronous, SSP, причем параметр s в 
варианте SSP может меняться динамически для 
увеличения производительности. На сервер па-
раметров отсылаются только достаточно боль-
шие обновления, которые проходят через за-
данный пользователем фильтр. Обновления 
передаются в сжатом виде - только ненулевые 
компоненты векторов. Сервера параметров 
хранят пары (key, value) с использованием кон-
систентного хеширования (consistent hashing) 
[48] и репликации по цепочке (chain replication) 
[53]. Система обладает высокой отказоустойчи-
востью, подключение новых узлов сервера па-
раметров и узлов обработки данных может 
осуществляться "на лету". Для уменьшения пе-
редачи данных, необходимой для репликации4, 
сервера параметров вначале выполняют агрега-
цию обновлений от нескольких источников, и 
только после этого - репликацию. 

В численных экспериментах показаны приме-
ры успешного распределенного машинного обу-
чения с выборками размером больше 100 TB с 
использованием более 104 ядер и до 6000 серве-
ров. Тестировались следующие методы: логисти-
ческая регрессия с L1 регуляризацией, LDA с ис-
пользованием стохастического вариационного 
вывода и коллапсированного сэмплирования 
Гиббса, а также CountMin sketch. Время простоя 
серверов обработки было совсем небольшим: 
например только 1.7% при обучении логистиче-

                                                           
4 Репликация - механизм синхронизации содержимого 
нескольких копий объекта (например, содержимого базы 
данных)/ 
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ской регрессии с консистентностью SSP, s = 16. 
Отмечается, что при выборе слишком большого 
параметра s сходимость замедляется. 

Из остальных популярных систем типа “сер-
вер параметров” можно отметить Y!LDA [2, 47], 
Petuum [18], Distributed Machine Learning Toolkit  
(DMLTK) [39]. Y!LDA предназначен для рас-
пределенного обучение LDA и графических мо-
делей. Особенностью системы Petuum [18] явля-
ется планировщик STRADS, выполняющий 
балансировку нагрузки и выделяющий блоки 
для параллельного выполнения (например, шаги 
координатного спуска по слабо коррелирован-
ным переменным).  

К плюсам систем машинного обучения, ис-
пользующих сервер параметров можно отнести 
отличную производительность и масштабируе-
мость. Как обработка данных, так и хранение 
параметров модели распределены между узла-
ми кластера. Отказы узлов кластера не являют-
ся проблемой. При использования асинхронной 
и SSP консистентности вычислительные систе-
мы не подвержены "проблеме отстающего". 

Недостатком такого рода систем является 
большая нагрузка на сеть при асинхронном и 
SSP типах консистентности. Данная проблема 
частично решается хранением локального кэша 
для часто обновляемых переменных. При асин-
хронном стохастическом градиентном спуске 
алгоритм перестает быть математически экви-
валентным последовательному исполнению на 
одной машине. Ускорение является сублиней-
ным, а сходимость гарантируется только при 
выполнении консистентности SSP. Кроме того, 
сервер параметров - это специализированная 
архитектура для машинного обучения и опти-
мизации, в которой нельзя выполнить полный 
цикл анализа данных. 

4. Spark 

Система Spark [56] ориентирована на выпол-
нение итеративных алгоритмов и интерактивный 
анализ данных с помощью команд функциональ-
ного программирования. Особенностью этих за-
дач является многократное использование одного 
рабочего множества данных. Основной концеп-
цией Spark является resilient distributed dataset 
(RDD). RDD - это доступная только для чтения 

коллекция объектов, хранящаяся распределенно. 
В отличие от модели Map/Reduce, можно дать 
указание хранить ее в оперативной памяти. 
Один RDD можно получить из другого с по-
мощью преобразований (команды функцио-
нального программирования), которые отложе-
но выполняются только при совершении 
определенных действий. Действия - это опера-
ции, требующие возврата данных. 

Для каждого RDD система Spark запоминает 
последовательность команд, с помощью которых 
данный RDD был получен, например, из файла 
HDFS. При отказе одного узла и потери части 
RDD, последовательность команд воспроизво-
дится и эта часть вычисляется заново. Таким об-
разом достигается отказоустойчивость при работе 
с RDD, кэшированными в оперативной памяти. 
Обмен данными между параллельными процес-
сами, обрабатывающими RDD на разных узлах 
также может происходить с помощью широкове-
щательных переменных (broadcast variables) и ак-
кумуляторов (аccumulators). Широковещатель-
ные переменные позволяют передать объект всем 
процессами на разных узлах. Аккумуляторы же 
позволяют агрегировать данные с помощью ком-
мутативной ассоциативной операции в процессе 
перебора всех элементов RDD. 

Численные эксперименты показывают [56] 
значительное ускорение итеративных алгорит-
мов машинного обучения по сравнению с реа-
лизацией Map/Reduce на Hadoop. 

Spark MLLib [4] - это пакет для машинного 
обучения, написанный на Scala, в котором ис-
пользуются реализации операций линейной ал-
геброй на C++. Он поддерживает большое чис-
ло распространенных методов машинного 
обучения. Также пакет Spark MLLib содержит 
функции для предобработки данных и констру-
ирования признаков. Авторы отмечают [4] су-
щественное ускорение решения задачи колла-
боративной фильтрации с помощью метода 
ALS по сравнению с реализацией на Hadoop. 

Система SparkNet [40] предназначена для 
обучения глубоких нейросетей с помощью 
комбинирования Spark и Caffe [28]. После пре-
образования обучающей выборки в RDD и ее 
распределения по кластеру, на каждом разбие-
нии (partition) запускается несколько итераций 
обучения нейросети в Caffe. Далее каждые T 
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итераций параметры модели усредняются с по-
мощью встроенной в Spark операции reduce. 
Усредненные параметры передаются на узлы с 
помощью техники широковещательных пере-
менных. Авторы [40] считают, что основное пре-
имущество SparkNet - это совместимость с суще-
ствующими кластерами Spark, а также низкие 
требования к пропускной способности сети, так 
как усреднение происходит лишь после несколь-
ких итераций обучения. SparkNet является част-
ным случаем BSP модели вычислений. Для ре-
шения "проблемы отстающего", предлагается 
усреднять параметры не каждые T итераций, а 
после фиксированного интервала времени. 

Плюсом реализации методов машинного обу-
чения на Spark является совместимость с широко 
распространенными кластерами Apache Hadoop. 
Необходимая предобработка данных и конструи-
рование признаков также могут быть выполнены 
в Spark, что упрощает работу. Программы, напи-
санные на Spark имеют хорошую отказоустойчи-
вость и масштабируемость. Производительность 
Spark приложений достаточно хорошая, т.к. си-
стема изначально была разработана для итера-
тивных алгоритмов и позволяет хранить данные в 
оперативной памяти. В тоже время, производи-
тельность может страдать из-за "проблемы от-
стающего", так как Spark приложения не являют-
ся полностью асинхронными и реализуют модель 
вычислений BSP. 

Минусом является более низкая по сравне-
нию с реализациями на MPI производитель-
ность. Отмечается [34], что реализация обуче-
ния логистической регрессии методом TRON 
быстрее с помощью MPI, чем Spark. В тоже 
время, реализация на Spark более отказоустой-
чива. В сравнении [44] отмечается, что реали-
зация ансамблей решающих деревьев в Spark 
MLLib медленнее и требует больше оператив-
ной памяти, чем H2O и XGBoost, сравнение 
выполнялось на одной машине. 

5. Системы вычислений на графах 

Во многих задачах машинного обучения и 
аналитики данные имеют структуру разрежен-
ного графа, например: 

 Тематическое моделирование: граф "до-
кументы-слова". 

 Коллаборативная фильтрация: граф 
"пользователи-объекты". 

 PageRank: граф веб-документов и ссылок 
между ними. 

 Классификация и регрессия: матрицу 
"примеры-признаки", можно рассматривать как 
граф. Если элемент матрицы равен нулю, то со-
ответствующего ребра между примером и при-
знаком не будет. 

 Нахождение сообществ в социальных се-
тях: граф связей людей в социальной сети. 

Одной из первых моделей вычислений для 
графов, успешно работающей распределенно 
была разработанная Google система Pregel [37]. 
Существует ее свободная реализация Apache 
Giraph [13, 49].  Впоследствии была предложе-
на система GraphLab [36], а в [35] была описана 
ее распределенная реализация. В отличие от 
Pregel, система GraphLab более гибкая и с са-
мого начала направлена на решение задач ма-
шинного обучения и анализа данных. 

Авторы отмечают три основных свойства 
GraphLab: асинхронность, динамичность, па-
раллельность на графе. В отличие от Pregel, 
GraphLab не использует синхронизацию BSP. 
Более гибкие возможности синхронизации поз-
воляют обойти "проблему отстающего", кото-
рая также актуальна при распределенной обра-
ботке графов. Объемы вычислений, связанные 
с каждой вершиной могут существенно отли-
чаться, т.к. степени вершины обычно распреде-
лены по степенному закону. Также в GraphLab 
существует возможность выполнять вычисле-
ния параллельно и асинхронно, сохраняя мате-
матическую эквивалентность последователь-
ному выполнению. Динамичность означает, что 
порядок обработки вершин может изменяться 
динамически в зависимости от заданного поль-
зователем вычисляемого критерия. В модели 
GraphLab пользователю необходимо задать: 

1. Ненаправленный граф ( , , )G V D E . 
Здесь D - это данные, связанные с каждой вер-
шиной и ребром. Направление вершины можно 
опционально хранить в данных, связанных с 
ребром. Структура графа не изменяется в про-
цессе работы. 

2. Функцию update: ( , ) ( , )v vv     Функ-

ция получает на вход вершину v V  и данные 
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вершин и ребер в ее окрестности, v после чего 

изменяет эти данные. Также функция update 
возвращает набор вершин   для последующей 
обработки. 

3. Функция sync: выполняет агрегацию, вы-
числяя произвольную коммутативную ассоциа-
тивную операцию по всем данным графа. 
Функция sync может использоваться для вы-
числения критерия останова. 

Функция update выполняется на вершинах 
параллельно и асинхронно, поэтому необходи-
мы блокировки данных. GraphLab поддержива-
ет три типа консистентности. Полная конси-
стентность (full consistency) выполняет 
блокировку на чтение и запись всего региона 

v . В этом случае существует математически 

эквивалентная последовательная обработка 
вершин.  Консистентность по ребрам (edge 
consistency) выполняет блокировку на чтение и 
запись обрабатываемой вершины и соседних 
ребер. Консистентность по вершинам (vertex 
consistency) накладывает только блокировку на 
чтение и запись обрабатываемой вершины. 

При распределенном выполнении GraphLab 
стремится максимально равномерно распреде-
лить граф по серверам, так, чтобы число ребер 
между машинами было минимально. Также 
каждый сервер хранит информацию о призра-
ках (ghosts) - соседних к части графа вершинах 
и ребрах. Таким образом кешируются данные 
соседних вершин и ребер с других серверов. 

GraphLab поддерживает два алгоритма вы-
полнения и синхронизации задач - раскраска 
графа (chromatic engine) и распределенные бло-
кировки (distributed lock engine). В алгоритме 
выполнения через раскраску графа, вершины 
графа раскрашиваются в несколько цветов. За 
одну итерацию обрабатываются все вершины 
одного цвета. Алгоритм выполнения с исполь-
зованием распределенных блокировок более 
гибок и поддерживает параллельное и распре-
деленное выполнение со всеми описанными 
ранее типами консистентности. Для гарантиро-
вания отказоустойчивости используются снэп-
шоты5 Ченди-Лэмпорта [9]. Из остальных си-
стем вычислений на графах стоит отметить 

                                                           
5 Снэпшот - моментальный снимок, копия состояния си-
стемы в определенный момент времени. 

GraphX [55, 24], реализованную на базе Spark. 
GraphX сравним по производительности с 
GraphLab и Apache Giraph для задач обработки 
графов. В данной системе реализованы попу-
лярные методы коллаборативной фильтрации и 
тематического моделирования. Система GraphX 
достаточно проста, т.к. нет необходимости в 
специальных механизмах отказоустойчивости и 
обмена данными между машинами - это обес-
печивает Spark. 

Заметим, что системы вычислений на графах 
Pregel, GraphLab, GraphX достаточно сильно 
отличаются между собой. Поэтому анализ до-
стоинств и недостатков приведен для наиболее 
популярной из них - GraphLab. 

К плюсам систем вычисления на графах 
стоит отнести более высокую, по сравнению с 
реализациями на Hadoop/MapReduce произво-
дительность. В статье [35] показано, что 
GraphLab в 20-60 раз быстрее 
Hadoop/MapReduce для задач коллаборативной 
фильтрации (ALS), видео ко-сегментации и 
Named Entiny Recognition (NER). В тоже время, 
скорость выполнения примерно совпадает с ре-
ализациями на MPI. 

К недостаткам систем вычислений на гра-
фах можно отнести их достаточно узкую 
направленность. Не всякую задачу машинного 
обучения можно представить в виде алгоритма 
обработки графа. Полный цикл анализа данных 
в такой системе не выполним. В работе [18] по-
казано, что сервер параметров Petuum более 
масштабируем за счет меньшего потребления 
оперативной памяти, чем GraphLab для задач 
LASSO и LDA. В работе [25] отмечается, что 
асинхронный режим GraphLab неэффективен 
из-за чрезмерного использования сети. А рабо-
те [33] отмечается, что GraphLab недостаточно 
масштабируем по сравнению с сервером пара-
метров из-за механизма снэпшотов. 

Таким образом, нельзя сделать вывод о пре-
восходстве GraphLab с точки зрения произво-
дительности и масштабируемости над система-
ми, предназначенными для итеративных 
вычислений в оперативной памяти (MPI, серве-
ра параметров, Spark). 



МАШИННОЕ ОБУЧЕНИЕ И.Е. Трофимов 

64 ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ И ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЕ СИСТЕМЫ 3/2017 

6. Искусственные нейронные сети 

Искусственные нейронные сети являются 
стандартом в решении задач компьютерного зре-
ния, распознавания речи, обработки естествен-
ных текстов. Используемые для этого архитекту-
ры сети - глубокие, т.е. содержат много скрытых 
слоев. Увеличение объема обучающей выборки и 
количества параметров сети имеют существенное 
значение для качества классификации [12]. 

Нейросети обычно обучают с помощью гра-
диентных методов. Что касается обучения на 
одном компьютере, то наиболее эффективным 
является использование GPU (Graphics Pro-
cessing Unit). В тоже время, память GPU, как 
правило, не превышает 2-4 GB, что накладыва-
ет ограничение на размер нейросети. Также 
проблемой является долгое (дни и даже недели) 
обучение нейросети на одной машине, что за-
медляет прогресс в разработке новых нейросе-
тевых архитектур. Наиболее простое решение - 
использование нескольких GPU, соединенных 
высокопроизводительной шиной на одном узле 
[15, 29, 3]. Однако пропускная способность 
шины не позволяет использовать более 4-8 
GPU [17]. Поэтому для дальнейшего ускорения 
необходимо переходить к распределенным ар-
хитектурам. 

Существует два принципиальных способа 
распараллеливания обучения нейросети: по 
данным (data parallel) и по модели (model 
parallel). При распараллеливании по данным, 
машины независимо вычисляют градиенты по 
частям выборки, после чего эти градиенты 
суммируются, синхронно или асинхронно. 
Объем передаваемых между узлами данных 
пропорционален количеству параметров моде-
ли. Вычисление градиентов на GPU происходит 
достаточно быстро, поэтому параллельные по 
данным вычисления непрактичны, если переда-
ча данных будет занимать больше времени, чем 
вычисление градиентов. Это имеет место для 
больших нейросетей при передаче данных по 
Ethernet. При распараллеливании по модели, 
необходимо передавать между машинами вы-
ходы нейронов для выполнения прямого и об-
ратного прохода. В этом случае, обмен данны-
ми может быть существенно сокращен, если 
архитектура сети - не полносвязная, что типич-
но для задач компьютерного зрения. 

Пример системы, параллельной по данным - 
FireCaffe [27]. Используемая вычислительная 
архитектура - кластер из 128 узлов, по 1 GPU 
на каждом узле, соединенные сетью Infiniband. 
Вычислительные эксперименты показывают, 
что обучение небольших нейросетей 
GoogLeNet и NetwokInNetwork (30*106 и 54*106 
параметров) ускоряется в 47 и 39 раз соответ-
ственно. Авторы FireCaffe реализовали сумми-
рование градиентов с помощью передачи со-
общений по остовному дереву - аналогично 
функции AllReduce стандарта MPI.  

Система COTS HPC [17] реализует паралле-
лизм по модели, в качестве примера рассматри-
вается обучение разреженного авто-кодиров-
щика [30]. Максимальный размер модели в 
вычислительных экспериментах – 11*109 пара-
метров. Обучение проводилось на 16 узлах кла-
стера, соединенных Infiniband, на каждом узле 
было установлено по 4 GPU с 4 GB памяти в 
каждом. В результате система COTS HPC пока-
зала ускорение обучения в 40 раз относительно 
реализации на одном GPU, однако эффективная 
реализация существенно использует информа-
цию о структуре обучаемой нейросети. 

Наконец, существуют подходы, использую-
щие одновременно параллельность по данными 
и по модели: DistBelief [19] и Adam [12]. Дан-
ные системы предназначены для запуска на 
CPU кластере с сетевым интерфейсом Ethernet. 
Для хранения и синхронизации параметров  
модели в DistBelief и Adam используются асин-
хронные сервера параметров, аналогичные рас-
смотренным в гл. 4. Вычислительные экспери-
менты с системами DistBelief и Adam 
проводились с датасетом ImageNet 22k (16 млн. 
изображений) на кластерах из 120 и 5000 узлов 
соответственно. Вычислительные эксперимен-
ты показывают возможность обучения 
нейросетей, имеющих до 2*109 параметров. 
Другие сервера параметров [26, 33] также мо-
гут быть использованы для распределенного 
обучения нейросетей. 

Распределенное обучение нейросетей - слож-
ная инженерная задача. Она требует правильной 
комбинации аппаратного обеспечения, сетевого 
интерфейса, а также оптимизированного кода, 
предназначенного, зачастую, для определенной 
архитектуры сети. Для обучения небольшой 
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нейросети уместно использовать параллелизм по 
данным, для большой - по модели. 

Заключение 

В данном обзоре были рассмотрены совре-
менные распределенные вычислительные систе-
мы для машинного обучения. Пожалуй, наиболее 
масштабируемой и производительной системой 
является архитектура "сервера параметров", для 
которой описаны успешные примеры обучения с 
100 TB данных и кластера из 6000 узлов. Сервера 
параметров были разработаны специально для 
распределенного машинного обучения и совме-
стимы с большим числом методов. Явным аут-
сайдером выглядит Map/Reduce, хорошо подхо-
дящий для вычисления признаков из "сырых", 
данных, но не предназначенный изначально для 
итеративных алгоритмов. Реализации на 
Map/Reduce используются во многих статьях как 
простой бейзлайн (эталон) для сравнения, кото-
рый легко превзойти. С другой стороны, плюсом 
Map/Reduce является чрезвычайная распростра-
ненность поддерживающих его кластеров 
Hadoop. Остальные системы: MPI, Spark, вычис-
ления на графах - занимают промежуточное по-
ложение и обладают своими достоинствами и не-
достатками. Немного отдельно находятся 
системы для распределенного обучения нейросе-
тей, т.к. они, как правило, требуют одновремен-
ной комбинации программных и аппаратных 
средств, высокопроизводительных сетевых ин-
терфейсов и кода, оптимизированного под кон-
кретную структуру нейросети. 

Практически все системы используют асин-
хронные вычисления для решения "проблемы от-
стающего". Однако такие асинхронные алгорит-
мы не эквивалентны математически 
последовательным алгоритмам и могут обладать 
плохой (и недоказанной) сходимостью. Поэтому 
некоторая синхронизация все-таки необходима: 
перспективным выглядит консистентность типа 
Stale Synchronous Parallel (SSP). Еще одним ми-
нусом асинхронных схем является недетермиро-
ванность. Недетерминированность затрудняет 
исследования, т.к. точность модели становится 
более шумной, зависящей от распределения вы-
числений между узлами кластера. 

Интересно, что на базе практически любой 
описанной системы можно реализовать большой 
спектр популярных методов машинного обуче-

ния: обобщенные линейные модели, LDA, колла-
боративная фильтрация, бустинг деревьев реше-
ний, word2vec, глубокие нейросети. Поэтому при 
выборе системы зачастую решающим фактором 
оказывается ее доступность. При условии, что 
разработчику доступен только один кластер, ве-
сомым плюсом является возможность выполнять 
весь цикл анализа данных в одной системе. С 
этой точки зрения наиболее интересной является 
система Spark, сочетающая в себе производи-
тельность, масштабируемость и универсальность. 
Разработка систем для распределенного машин-
ного обучения является активно развивающимcя 
направлением. 

Ускорение методов машинного обучения за 
счет вычислений на кластере позволяет на эта-
пе исследования пробовать больше вариантов 
моделей и решать практические задачи, в кото-
рых возникают большие обучающие выборки. 
Все это способствует, в конечном счете, науч-
но-техническому прогрессу. 
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Distributed systems for machine learning 
Trofimov Ilya 
 
Abstract. Machine learning is a rapidly developing area of research. Many machine learning and data 
science applications face very large datasets. These datasets are hard to process on a single computer  
or this processing will be very time consuming. Using only a subsample of a dataset typically leads to the 
worse quality of model’s predictions. Distributed computational systems are used to solve this problem. 
The most popular approaches for developing software of such systems include the following computa-
tional models: Map/Reduce, Spark, graph computational models and parameter server architecture.  
Current paper is a review of such systems with analysis of their advantages and disadvantages regarding 
to machine learning applications. Systems for training artificial neural networks are discussed separately. 
Keywords: Machine learning, data science, big data, distributed systems. 
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