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面向分布式在线学习的共享数据方法

张 宇1,2†, 刘 威1, 邵良杉2
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摘 要: 分布式数据流已成为现代数据驱动应用产生数据的主要形式,而局部节点的数据虽然独立存储,但彼此
之间是相互关联的,因此如何高效地共享局部节点数据来构建全局学习器是分布式在线学习的关键问题.针对此
问题,提出一种分布式在线学习的数据共享解决方案,包括基于指数损失的半监督聚类方法和基于协方差矩阵与
均值向量的数据共享方法,并证明重构数据集的累计绝对误差小于给定绝对误差界的概率下界.实验表明:所提
出的方法可以使节点间的共享数据量维持在一个较低的水平,同时保证基于重构数据训练得到的学习器具有很
好的泛化学习能力.
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ZHANG Yu1,2†, LIU Wei1, SHAO Liang-shan2

(1. College of Science, Liaoning Technical University，Fuxin 123000，China；2. Research Centre in Management
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Abstract: Distributed data stream generated by current data-driven applications has become a main data representation.
Although distributed data stream is captured from different data sources, they are correlated to a common event. Hence,
the key issue of distributed online learning is how to build global learners by sharing data of local node. For this
problem, this paper proposes a sharing data solution for distributed online learning, containing the semi-supervised
clustering approach based on exponential loss and the sharing data approach based on covariance matrixes and mean
vectors, and proves the cumulative absolute error between the rebuilding data set and the original data set is bounded on
the given threshold under some probability. Experimental study demonstrates that the proposed approach has lower
network traffic between nodes, and gets the learner having better generalization capability.
Keywords: distributed data stream；global learner；online learning；sharing data；semi-supervised clustering；
rebuilding data set

0 引 言

现有的数据驱动应用产生的数据都是流式数据,
被称为数据流 (data stream).数据流可视为随时间增
长的数据序列,通常具有容量大、增速快[1]、概念漂

移[2-4]和特征漂移[5-7]等特点.近年来,随着物联网、社
交网络等应用的普及,数据流又呈现出存储分散性的
特点.虽然各节点数据流的存储是相互独立的,但是
它们表达的概念是相互关联的.因此,分布式在线学
习的关键问题是如何共享局部节点的数据来构建全

局学习器.由于隐私政策以及网络带宽等因素的限

制,将各节点数据流传输到一个中心节点来存储和
学习是不可行的,这也促生了数据流分布式学习解决
方案的出现[8-10].然而,数据流的分布式学习同样面
临节点间的数据共享问题,为了减少节点间的通讯代
价,共享数据不能是实时传输的原始数据,而应为统
计数据.

本文提出一种新的面向分布式在线学习的共享

数据模式,其工作主要研究具有K个节点的分布式

网络在线实时学习问题,并假定网络中的任意两个节
点是相连 (包括直接相连和间接相连)的.在每个局
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部节点,利用已标记示例集合对依次到达节点的数据
块进行聚类,计算每个簇的协方差矩阵和均值向量并
将其作为统计数据共享给其他节点,同时接收其他节
点共享的统计数据.最后,基于所有节点的统计数据
生成训练集来更新本地学习器.本文提出方法具有
以下几个优点. 1)在表示相同数量原始数据的条件
下,协方差矩阵与均值向量占用的存储空间很小,因
此可有效降低网络的通讯代价; 2)由于最终训练局
部学习器的数据与原始数据具有相同的结构而并非

统计数据,可以灵活选择构建局部学习器的方法.
本文研究内容主要包括: 1)提出基于指数损失

的半监督聚类方法; 2)证明重构数据集与原始数据
集的累计绝对误差小于给定绝对误差界的概率下界.

1 相关工作

随着分布式系统的发展,多节点独立存储但逻辑
上关联的数据流成为一种重要的数据形态,即分布式
数据流.分布式数据流的在线学习给数据流学习提
出了新的挑战,即如何共享局部节点的数据来构建全
局学习器.目前,局部节点共享数据的方式大致分为
3类:第1类是共享原始数据[11-14].文献[11]使用估计
得到的概率密度函数从原始数据集筛选出发生概率

大于阈值的示例集合,并将该子集作为共享数据;文
献 [12-13]将等长的原始数据块作为共享数据,二者
的区别为前者从中心节点共享给局部节点,而后者
则正相反;文献 [14]使用MQTT协议将局部节点产生
的数据实时地传输给中心节点.此类方法主要将原
始数据或筛选之后的原始数据子集共享给其他节点,
全局学习器直接从原始数据学习得到,进而学习效
果较好,但这类方法对网络资源和存储资源的需求
较高,因此不适用于资源受限的分布式网络环境下的
数据挖掘.第2类是共享基于原始数据的统计信息,
其中最为典型的是文献 [15]提出的微簇结构.这种
微簇由一个5元组表示,包括示例数量、已标记示例
的数量、示例的类别分布和簇心等统计信息,而其组
成的微簇集合是局部节点之间共享的统计数据.文
献 [16]使用了类似的3元组微簇结构,每个微簇由示
例数量、簇心和半径等统计信息构成;文献 [17-18]运
用了更为简单的微簇结构,每个微簇只包含簇心和
半径两个统计信息,但二者计算微簇半径的方法不
同.与上述相似的微簇结构还有文献 [19-20].相比共
享原始数据,此类方法可有效降低节点间的共享数
据量.但是,当被表达概念较为复杂或易变时,需要相
应调整微簇的数量,因此这类方法的共享数据量是不

确定的,当共享的微簇数量较多时,又将导致网络通
信负担加重.第3类是共享局部学习器的参数,其中
出现较早的是文献 [21]提出的基于AdaBoost的分布
式在线学习方法.在每一轮迭代中,它将局部节点学
习得到的弱学习器权重共享给中心节点以进一步计

算此轮迭代的全局权重,与其相似的共享策略还有文
献 [22-23].不同于集中式共享策略,文献 [24]将弱分
类器的权重共享给其余的局部节点而并非中心节点;
另外,文献 [25]使用待预测示例及其在本地节点计算
得到的最近距离作为节点间的共享数据.第3类方法
可有效解决第2类方法面临的问题,但是此类方法需
要在同步学习的条件下进行,通常会增加存储器容量
的开销并且需要复杂的协同机制来维持节点间的同

步学习,因此通常会降低学习效率和预测性能.
本文所提共享方法属于第2类,但与它们有两点

不同: 1)本文使用协方差矩阵与均值向量作为共享
数据而非微簇集合,由于协方差矩阵与均值向量的维
数是一个可确定的常量,无论表达简单、复杂还是易
变的概念,共享的数据量是一定的,所以可有效解决
微簇结构所面临的共享数据量不确定问题; 2)本文
采用局部节点相互共享统计数据的学习方式,这样可
避免层次式学习框架引起的中心节点通信开销过大

的问题; 3)由于最终训练局部学习器的数据与原始
数据具有相同的结构而并非特殊的统计数据,现有的
通用学习算法可直接用于构建局部学习器.

2 基于协方差矩阵与均值向量的数据共享

方法

2.1 分布式学习框架

假设当前的分布式学习系统有K个节点,每个
节点的数据流可视为随时间增长的数据集合,则
分布式数据流可视为一组递增的数据集合,定义
为D = {D1, D2, . . . , DK}.现在,将节点 i的数据

流Di划分成大小相等的数据块集合,记为D =

{D1
i , D

2
i , . . . , D

t
i , . . .}.其中:Dj

i = {⟨x1
i , l

1
i ⟩, ⟨x2

i , l
2
i ⟩,

. . . , ⟨xn
i , l

n
i ⟩},xn

i 为到达节点 i的第n个示例.不失一
般性,假设xn

i 为p维随机向量,而 lni 为xn
i 的真实标签

(true label),且 lni ∈ {ϕ,L1, L2, . . . , Ls}(如果 lni = ϕ,
则xn

i 为未标记示例).
在本文中,各局部节点的分类任务是相互独立

的,每个节点共享自己的统计数据,并使用其他节点
共享的统计数据更新自己的学习器,接着使用更新后
的学习器对最新到达节点的数据块进行分类.具体
过程如下:
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1)聚类:在局部节点i,利用已标记数据集将数据
块Dj

i转化为簇集Cj
i (注:本文假设局部节点 i存在可

更新的已标记数据集,而已标记数据集的生成及更新
不在本文的研究范围,通常可采用人工标记或主动学
习的方法获取).

2) 共享:基于Cj
i 计算协方差矩阵集合M j

i 与均

值向量集合vji ,并将其发送给其他节点,与此同时接
收其他节点共享的协方差矩阵集合与均值向量集合.

3) 更新:基于所有节点的协方差矩阵集合与均
值向量集合生成训练数据集Aj

i ,接着使用Aj
i更新本

地学习器LLi. LLi由两个相同的学习器 (记为L1和

L2)组成,两个学习器周期性地交替执行预测,以此保
证LLi能够在线更新与预测.更新LLi的策略通常与

使用的学习算法有关,例如:集成学习算法与增量式
学习算法的更新策略存在不同,不同的集成学习算法
或者不同的增量式学习算法也存在不同的更新策略,
这些更新策略不是本文的研究重点,因此没有做更深
入的研究与探讨,但本文将在实验部分给出所使用的
更新策略.

4) 预测:使用更新后的学习器对最新到达的数
据块进行分类.

图1演示了包含2个节点的分布式学习过程.
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图 1 两个节点的分布式学习演示系统

2.2 局部学习器间的数据共享

2.2.1 半监督聚类

假设节点 i的第m个数据块Dm
i 与已标记数据

集Bi构成的混合标记数据集为T j
i , T

j
i 的划分过程即

为生成s个簇的聚类过程.如何利用已标记示例完成
T j
i 的划分是半监督聚类 (semi-supervised clustering)
任务中的关键问题.为了保证簇内散度最小化和簇
内纯度最大化的目标,本文引入指数函数建立优化目
标函数E.

E =

s∑
k=1

∑
xj

i∈Ck

L(xj
i , l

j
i , Ck,µk)∥xj

i − µk∥
2

2. (1)

其中:µk为簇Ck的簇心,且有

L(xj
i , l

j
i , Ck,µk) =

exp(−sign(lji , g(Ck))∥xj
i − µk∥1). (2)

sign(lji , g(Ck))为指示函数,定义为

sign(lji , g(Ck)) =


1, lji = g(Ck);

0, lji = null;
−1, otherwise.

(3)

这里g(Ck)为簇Ck的类别标签.
进一步,设簇Ck中未标记示例所组成的集合为

Uk,余下已标记示例组成的集合为Rk,则式 (1)可进
一步分解为

E =

s∑
k=1

( ∑
xj

i∈Uk

∥xj
i − µk∥

2

2+

∑
xr

i∈Rk

L(xr
i , l

r
i , Ck, µk)∥xr

i − µk∥22
)
. (4)

从式 (4)容易看出,惩罚函数L可以促使具有相同标

记的示例聚类到同一簇,进而减少簇内不同类别标记
示例的数量,提高簇的纯度.最小化式 (1)的求解过程
与K-均值算法[26]类似,详细过程请见如下算法.

算法1 基于指数损失的半监督聚类.
输入:原始数据集Dm

i ,已标记数据集Bi,聚类簇
数s,停止聚类的阈值a;

输出:簇集Wi.
step 1: do
step 2: 从Bi的每个类别子集随机选取一个示例

作为相应簇的初始簇心µi = {µ1
i ,µ

2
i , . . . ,µ

s
i}.
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step 3: Wi = { }.
step 4: for all xj

i ∈ Dm
i do

step 5: 计算xj
i与各均值向量µk的距离djki =

L(xj
i , l

j
i , Ck,µk)∥xj

i − µk∥2.
step 6: 确定与 xj

i 距离最小簇的索引 Ik =

arg min
1⩽k⩽s

djki .

step 7:将xj
i并入相应的簇W Ik

i = W Ik
i

∪
{xj

i}.
step 8: end for
step 9: µ′

i = µi.
step 10: for all µk

i ∈ µi do
step 11: µk

i =
1

|Ck|
∑

xj
i∈Ck

xj
i .

step 12: end for
step 13: while∥µ′

i − µi∥ > a.

2.2.2 共享统计数据

协方差矩阵与均值向量是表达数据集信息的两

个重要数字特征.数据集求解协方差矩阵与均值向
量的过程可视为数据信息的压缩过程,如果将压缩后
的信息作为节点间的共享数据,则同原始数据相比,
可以大幅度降低节点间的通信量.但是,压缩信息很
难直接用于学习器的训练,因此需要在目标节点重构
数据集.由于任一数据集的协方差矩阵与均值向量
的求解过程是不可逆的,基于协方差矩阵与均值向量
重构原数据集是不可能的.但是,如果重构的数据集
与原数据集保持相同的协方差矩阵与均值向量,并且
重构数据集的累计绝对误差控制在给定的阈值 (保
证算法学习正确性的最大阈值)范围内,则重构数据
集在一定意义上更接近于原始数据集.本文借鉴黎
曼积分的思想,将无限容量的数据流依据在线到达的
次序划分为等长的数据块,在满足一定累计误差的条
件下,利用协方差矩阵与均值向量近似重构每个数据
块.由于每个数据块相对于无限容量的数据流,可以
认为其足够小,进而通过对每个数据块的近似间接实
现对总体的近似.
定理1 给定n个具有相同标签的示例:x1,x2,

. . . ,xn(xi = (xi1, xi2, . . . , xip)
T, xij ∈ [aij , bij ]), n

个相互独立且服从标准正态分布的随机向量: z1, z2,

. . . , zn(zi = (zi1, zi2, . . . , zip)
T, zij ∈ [−uα/2, uα/2],

uα/2为标准正态分布的上α/2分位点),若yi = E(xi)

+ Szi,其中S满足Σ = SST(Σ为n个示例的协方

差矩阵; λj、qj = (q1j , q2j , . . . , qpj)
T为Σ的第 j个

特征值及相应的特征向量),则对于任意给定的εj >

0 (j = 1, 2, . . . , p),有

Pr
(∣∣∣ n∑

i=1

(yij − xij)
∣∣∣ < εj

)
>

1− 2exp
( −2ε2j

n∑
i=1

(
bij − aij + 2uα/2

p∑
t=1

λ
1/2
t qtj

)2

)
.

(5)

证明 设随机向量X = (X1, X2, . . . , Xp),x1,

x2, . . . ,xn为随机向量X的n个观察示例.令ωj =

(y1j − x1j , y2j − x2j , . . . , ykj − xkj , ynj − xnj), ω
′
j =

(y1j − x1j , y2j − x2j , . . . , y
′
kj − x′

kj , ynj − xnj),其中
x′
kj ̸= xkj且xkj、x

′
kj ∈ [akj , bkj ].定义函数

f(ωj) =

n∑
i=1

(yij − xij), (6)

则有

|f(ωj)− f(ω′
j)| =∣∣∣ n∑

i=1

(yij − xij)−

( n∑
i=1,i̸=k

(yij − xij) + (y′kj − x′
kj)

)∣∣∣ =
|(ykj − xkj)− (y′kj − x′

kj)|. (7)

由ykj = E(Xj) + Sjzk可得

|f(ωj)− f(ω′
j)| =

|E(Xj) + Sjzk − xkj − E(X ′
j)− Sjz

′
k + x′

kj | =

|(xkj − x′
kj) + Sj(zk − z′k)| ⩽

|(xkj − x′
kj)|+ |Sj(zk − z′k)| ⩽

|(bkj − akj) + 2uα/2Sj1|. (8)

根据McDiarmid不等式,可得

Pr(|f(ωj)− E(f(ωj))| ⩾ εj) ⩽

2exp
( −2ε2j

n∑
i=1

(bij − aij + 2uα/2Sj1)2

)
. (9)

又由 |f(ωj) − E(f(ωj))| =
∣∣∣ n∑
i=1

(yij − xij)
∣∣∣, Sj1 =

p∑
t=1

λ
1/2
t qtj可推出式(5). 2
在上述定理成立的条件下,节点 i只要将数据集

的协方差矩阵集合与均值向量集合共享给节点j,并
在节点j重新生成数据集,便间接实现了节点j共享

节点 i的原始数据信息.接下来讨论如何完成这一过
程.
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假设节点 i的最新到达的数据块为Dk
i = {⟨x1

i ,

l1i ⟩, ⟨x2
i , l

2
i ⟩, . . . , ⟨xn

i , l
n
i ⟩},且Dk

i 被划分为s个簇:C1,

C2, . . . , Cs,其中Ci可视为一个 ni × p的矩阵.令
ΣCi
为Ci的协方差矩阵,则存在矩阵SCi

使得ΣCi
=

SCi
ST
Ci

.进一步,由定理1可得

Ĉi = VCi
+ SCi

Z. (10)

其中:VCi
= {µCi

,µCi
, . . . ,µCi

},µCi
为Ci的均值向

量,Z = (z1, z2, . . . , zni
).从式 (10)很容易推得 Ĉi与

Ci具有相同的协方差矩阵和均值向量.因此,只需将
节点 i的数据块Dk

i 的协方差矩阵集合与均值向量集

合共享给节点 j,在节点 j便可以重新生成与数据块

Dk
i 具有相同信息结构的数据块D̂k

i .

2.2.3 节点间共享数据量分析

本文研究的分布式在线学习方式为异步学习方

式,因此协方差矩阵与均值向量集合为节点之间的
唯一共享数据,而无需其他的数据信息.假设两个节
点之间共享的协方差矩阵与均值向量集合为M =

{M1,v1,M2,v2, . . . ,Ms,vs}.其中:Mi ∈ Rp×p,vi ∈
Rp.如果Mi与vi中的每个分量占用r bytes,则Mi与

vi共占用r(p2 + 2p)/2 bytes,进而两个节点之间的通
讯数据量为sr(p2 + 2p)/2 bytes.通常在某一个具体
的学习任务中, s和p为一个常量,因此节点之间共享
的数据量是一个确定的常量.

3 实验及结果分析

3.1 实验数据

本节实验选择1组人造数据集Hyperp和3组真
实数据集Heterogeneity activity (Activity)、Forest cover
type (Covertype)、KDDCUP1999 (Kdd)作为测试数据.
数据集Hyperp由数据生成器HyperPlane[27-28]构建,
并在其中添加了渐进式概念漂移和反复出现的突发

式概念漂移,而另外3组真实数据集同样具有明显的
概念漂移特征,被广泛应用于数据流学习算法的检
验[29-32].数据的详细信息请参见表1.

表 1 数据集

数据集 维度 类型 大小 类别数量

Activity 7 numeric 13 062 475 7
Hyperp 10 numeric 1 000 000 2

Kdd 42 nominal, numeric 4 000 000 23
Covertype 55 numeric 581 012 7

3.2 对比方法

为了验证学习器在本文共享数据模式下的泛化

学习有效性,本节实验选择原始数据共享模式 (第1
类共享方法)和微簇共享模式 (第2类共享方法)作为

参照对比方法.第3类共享方法因学习器的不同而有
所差异,同本文共享方法不属一类,不具有通用可比
性,因此没有将其作为对比方法.在每个局部节点,分
别基于原始数据、微簇集合和协方差矩阵与均值向

量集合构建3种集成学习器,记为: RDEL、MCEL和
CVEL.由于现有分类算法中只有最近邻算法[33]可

以直接学习微簇, MCEL选择最近邻算法构建个体学
习器. RDEL和CVEL的个体学习器的学习对象是与
原始数据具有相同结构的数据集而非统计数据,因此
构建个体学习器的分类算法的选择不受共享数据形

式限制,现有的分类算法都可以作为候选.为了构建
泛化能力强和训练时间短的集成学习器,尽量选择预
测精度高和训练时间短的分类算法作为个体学习器,
但二者通常是矛盾的,因此在泛化能力与训练时间
复杂度之间取得较好折中的算法是最佳选择.本文
使用多组数据集对几种常用的分类算法 (包括KNN、
BP神经网络、SVM、C4.5和朴素贝叶斯算法)进行
测试,发现精度与训练和预测加权时间的比值最高为
C4.5[34]算法,因此C4.5成为最后的选择.
由于每个节点都有可能出现概念漂移,需要周期

性地更新节点学习器.节点学习器由若干个个体学
习器组成,而每个个体学习器所学到的假设空间是不
同的,因此对当前数据块所表达概念类的覆盖程度也
是不同的.个体学习器在当前数据块的泛化错误率
越高,其假设空间对当前数据块所表达概念类的覆盖
程度越低;反之则越高.鉴于此,节点学习器的更新策
略为:利用当前节点的最新已标记数据集计算每个
个体学习器的泛化错误率,替换低于平均泛化错误率
的个体学习器.

3.3 参数设置

本节实验的分布式环境由 4个局部节点
(distributed node)组成,每个节点部署一个本地学习
器,一个测试集和一个已标记的初始训练集.每次实
验,将测试数据集随机划分为4个子集 (交集为空)并
分别存储在4个节点,每个节点的初始训练数据集
由相应子集分层随机采样生成,训练集容量设置为
1 000.节点间的共享数据分为3种:第1种为原始数
据,其容量设置为2 000;第2种为协方差矩阵与均值
向量集合,基于其重构的数据集容量通过式 (5)计算
得到,其中绝对误差界ϵ = n/100 (n为重构数据集的
容量),重构数据集与原始数据集累计绝对误差小于ϵ

的概率下界pinf = 0.75;第3种为微簇集合,其容量为
30s(s为共享数据集的类别标记数量, 30为每个类别



1876 控 制 与 决 策 第36卷

的微簇数量).为了更好地模拟数据随机到达的情况,
每个局部节点的数据流速 (每秒元组数)会随着时间
不断变化,其变化范围设置为[200, 400].

RDEL、CVEL均设置16个个体学习器,其中每个
个体学习器使用Bagging[35]方法训练得到. MCEL的
构建借鉴了文献 [16]中的方法,其个体学习器的数量
等于训练集的类别标记数量乘以4,而其中每个个体
学习器包含微簇的数量设置为30 (注:原文将微簇数
量设置为50,但是实验发现MCEL的预测速度较慢,
于是对微簇数量进行了优化,发现微簇数量降至30
时,平均泛化错误率几乎没有什么变化,所以将微簇
数量设置为30),每个微簇包含的统计信息为微簇包
含的样本数量n、微簇的均值向量µ、微簇中最远数

据点与簇心的欧氏距离r.

3.4 实验结果与分析

本节实验选择了两种评价学习器泛化能力的度

量指标:错误率 (ER)和F1.其中: ER是分类错误的样
本数占样本总数的比例;F1是查准率与查全率的调

和平均数,是查准率与查全率的综合度量指标.

F1 =
2× P ×R

P +R
. (11)

这里:P为查准率,R为查全率.起始阶段,每个节点
的学习器使用初始训练集构建.从第1个到达节点的
数据块开始,依次使用每个数据块对学习器进行测
试,并记录测试结果,接着使用此数据块和其他节点
的共享数据更新学习器.本节每个图形的x轴代表

数据流序列,而图2∼图5、图6∼图9、图10和图11
的y轴分别代表ER、F1、训练时间 t和共享数据量

(size of sharing data),其中每条曲线都是10次实验结
果的平均值绘制的.在图2∼图9及图11中:虚线表
示MCEL,实线表示RDEL,点线表示CVEL;横作标单
位为chunk.
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图 5 所有节点数据流的ER (Kdd)

图2∼图5显示了3种学习器在4个数据集上的
ER测试结果.观察Activity的测试结果可发现,从第
15个数据块开始, CVEL在节点1和节点4的ER值要
明显低于RDEL和MCEL,而在节点2和节点3, CVEL
与MCEL的ER值相近,并略高于RDEL.从Covertype
的测试结果可发现, CVEL与RDEL在4个节点的ER
值比较接近,并且低于MCEL.观察Kdd的测试结
果可发现, CVEL在前 3个节点上的ER值与RDEL
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接近,并低于MCEL,而在第4个节点上, RDEL的ER
值低于CVEL.从Hyperp的测试结果可发现, CVEL
在4个节点的ER值与RDEL比较相近,并且略低于
MCEL.综合图2∼图5的测试结果可以发现, CVEL
与RDEL的ER值在绝大部分节点上是相近的,而且
优于MCEL.另外, 3种学习器在Activity和Kdd的起
始几个数据块出现了较高的ER,这主要因为初始已
标记训练集是随机采样生成的,很可能其表达的概念
类与数据块表达的概念类的交集很小,这将导致学习
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图 8 所有节点数据流的F1 (Hyperp)

器学到的假设空间只能覆盖数据块表达的概念类的

很小一部分,因此其ER值较高,但是随着已标记训练
集的不断更新,学习器的ER值很快降低了.
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图 9 所有节点数据流的F1 (Kdd)

图6∼图9显示了3种学习器在4个数据集上的
F1测试结果.观察Activity的测试结果可以发现, 3
种算法在后 3个节点的F1值比较接近,而在节点
1, CVEL的F1值略高于对比的两种算法.从后3个数
据集的测试结果可以发现, CVEL在4个节点的F1值

与RDEL相近,并高于MCEL.另外,除了短暂的调整
阶段 (Activity的前13个数据块, Covertype的前3个数
据块, Kdd的前 2个数据块), CVEL与RDEL的F1值

平均变化幅度比较接近且小于MCEL.综合图3的测
试结果同样可以发现CVEL与RDEL的F1值在绝大

部分节点上是相近的,而且优于MCEL,这与图2的分
析结果类似,进一步说明与MCEL相比, CVEL学到
的假设空间更接近于RDEL.
在图10中:虚线表示MCEL,实线表示RDEL,点

线表示CVEL,点划线表示CVELCP;单位为chunk.
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图 10显示了 3种学习器在 4个数据集上的训
练时间测试结果.由于MCEL的每个个体学习器使
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图 11 共享数据量

用最近邻算法构建,其训练时间开销为零. CVEL与
RDEL使用了相同数量的个体学习器和同一训练策
略,但最终CVEL的训练时间比RDEL高出一部分,这
主要是因为RDEL的训练集即为共享的原始数据,可
直接用于个体学习器的学习,而CVEL需要基于共享
的协方差矩阵与均值向量集合重构训练集,才能进
一步训练个体学习器,所以多出的时间开销为重构训
练集的时间.就二者总的训练时间差距而言, CVEL
重构训练集的时间开销并不是很大.另外,从训练
集的重构过程可以看出,每次循环迭代的执行过程
是相互独立的,所以本文引入多线程技术完成训练
集的重构,并将基于多线程技术实现的CVEL记为
CVEL(p).观察图 10可以发现CVEL(p)大幅缩短了
训练集的重构时间,其训练时间平均缩短为原来的

1/2,已经接近于RDEL,这说明多线程技术可以有效
降低训练集的重构时间,促使训练集的重构进程对学
习器训练更新的整个进程的影响降至最低.

现以Kdd数据集为例分析3种共享数据的传输
数据量.假设数据集中的每个分量占4 bytes,则原始
数据集的共享数据量为 2 000 × 42 × 4 = 336 kB;微
簇集合的共享数据量为 4 × 30 × (42 + 2) × 23 =

121.4 kB;协方差矩阵与均值向量集合的共享数据量
为4 × 23 × (41 × 41/2 + 41) = 81.1 kB.从上述计
算结果很容易看出协方差矩阵与均值向量集合的共

享数据量最小,大约减少为原始数据集的6 / 25,微簇
集合的2 / 3.图11显示了3种共享方法在4个数据集
的共享数据量测试结果.从图11中可以发现, RDEL
的共享数据量远高于CVEL和MCEL,而在Activity、
Covertype和Kdd上, CVEL同MCEL存在较大差距,
其共享数据量相比MCEL平均减少1 / 2.另外, CVEL
在Covertype和Kdd上的共享数据量出现了向下的波
动,这主要是因为共享的协方差矩阵出现了较多的零
元素,进而降低了整体的共享数据量.

表2列出了3种学习器在4个数据集上的统计结
果. MCEL的泛化性能相对较差,其ER与F1的平均

值同RDEL和CVEL分别相差7.4 %与2 %和8.9 %与
2.6 %,而CVEL与RDEL之间只有 1.5 %与 0.6 %的
微弱差距.另外, CVEL产生的共享数据量是最低
的,其平均共享数据量约为RDEL的1 / 18, MCEL的
1 / 2.

表 2 所有数据集的ER、F1和共享数据量

数据集

MCEL RDEL CVEL

ER F1 size / kB ER F1 size / kB ER F1 size / kB

Activity 0.340 2 0.910 0 9.698 8 0.325 8 0.917 0 95.827 3 0.315 6 0.919 7 2.960 5

Covertype 0.441 7 0.913 7 25.943 9 0.205 8 0.969 3 258.417 1 0.175 4 0.973 5 10.434 7

Hyperp 0.178 7 0.821 2 3.662 1 0.158 8 0.840 8 163.767 5 0.142 9 0.856 4 2.251 4

Kdd 0.042 2 0.998 7 48.113 7 0.011 6 0.999 6 289.219 3 0.014 1 0.999 5 29.065 8

average 0.250 7 0.911 8 21.854 6 0.176 8 0.931 7 201.807 8 0.162 0.937 3 11.178 8

表2的统计数据说明CVEL与RDEL的泛化能力
相近且具有最低的共享数据量,验证了协方差矩阵与
均值向量作为共享数据的有效性.
综合上述实验结果分析得到CVEL与RDEL的

泛化能力相当,即二者具有相似的假设空间.由于
CVEL与RDEL采用相同的集成学习方法和个体学
习器算法,训练集是影响其假设空间的唯一因素.然
而,现在二者学到的假设空间存在较大交集,则二者

的训练集所表达的概念类存在较大交集,说明基于协
方差矩阵与均值向量重构的数据集在一定的误差范

围内较好地还原了原始数据集的概念类.另外,基于
协方差矩阵与均值向量的共享数据量是最低的,因此
可以有效降低节点间的数据传输量,缩短节点间的数
据传输时间,进而加快节点学习器的训练更新进程,
当概念漂移现象发生时,局部节点可以快速完成数据
聚类、数据共享以及学习器更新的整个进程.
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4 结 论

针对如何高效共享局部节点的数据建立全局学

习器的关键问题,本文提出了一种面向分布式在线学
习的数据共享方法.设计了一种分布式学习框架,并
在此框架下了提出了基于指数损失的半监督聚类算

法和基于协方差矩阵与均值向量的共享数据模式,证
明了重构数据集与原始数据集累计绝对误差小于给

定绝对误差界的概率下界.此共享模式不仅具有较
低的网络通信量、计算量和内存开销,而且基于此共
享模式构建的学习器可以异步学习与预测,在共享节
点生成任意数量大小的训练集,因此可以灵活选择构
建节点学习器的算法.然而,如果数据集的维数与样
本数满足条件p ⩾ 2n/s − 2 (p为维数,n为样本数, s
为类别数),则本文共享方法将失去优势,因为其转换
后的协方差矩阵与均值向量集合存储的数据量将大

于等于原始数据集.因此,未来将进一步研究基于高
维数据的共享数据模式及相应的在线学习方法.
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