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ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ⁃
ｂａｓｅｄ ＦＬ， ｗｈｉｃｈ ａｉｍｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄ ＦＬ ａｎｄ ｒｅｆｉｎｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｃｌｉｅｎｔ⁃ｓｉｄｅ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ， ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｒｅｍａｉｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｓｉｄｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｌｉｅｎｔ⁃ｓｉｄｅ ｄａｔａ ｃａｎ
ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｒａｉｎ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ． Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｉｓ
ｔｈｅｎ ｓｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｒｏｕｎｄ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ．
Ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ⁃ｂａｓｅｄ ＦＬ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｍｕｔｕａｌ
ＫＤ ｏｎ ｔｈｅ ｕｐｌｏａｄｅｄ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｕｘｉｌｉａｒｙ
ｄａｔａ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ􀆳ｓ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ． Ｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＦＬ ｃａｎ ｂｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ
ｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｆｒｏｍ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ
ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ． Ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｔｈｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｉｓｌｅａｄｉｎｇ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｆｒｏｍ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｍｕｔｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ａｓｓｅｓｓｅｓ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｄａｔａ
ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｌｌｅｄ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ． Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂｌｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｅｓ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ
ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ｖａｌｕａｂｌｅ ｓａｍｐｌｅｓ， ｅｎｌａｒｇｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌｓ， ａｎｄ
ｍａｘｉｍｉｚｅｓ ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ｌｏｃａｌ
ｍｏｄｅｌｓ．

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｈａｓ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ：
１） Ａ ｎｏｖｅｌ ｔｗｏ⁃ｓｔａｇｅ ＦＬ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ

ｃｌｉｅｎｔ⁃ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ＧＡＮ ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ
ｍｕｔｕａｌ ＫＤ． Ｔｈｉｓ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｓ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｎｃｅ
ｏｎ ｐｒｏｘｙ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｗｅｉｇｈｔｓ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ
ｔｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｃｌｉｅｎｔ ｄｒｉｆｔ ｉｎ ｎｏｎ⁃ＩＩＤ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ．

２） Ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｔｈａｔ ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｓ ｈｉｇｈ⁃ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｄｕｒｉｎｇ
ｍｕｔｕａｌ ＫＤ． Ｔｈｉｓ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｒｅｄｕｃｅｓ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｅｑｕａｌ⁃ｗｅｉｇｈｔ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ａｎｄ
ｌｅｖｅｒａｇｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｄａｔａ ｔｏ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｌｏｃａｌ
ｍｏｄｅｌ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ．

３ ） Ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｈａｔ
ｍａｘｉｍｉｚｅｓ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ
ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｉｓ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｅｘｔｒｅｍｅ ｎｏｎ⁃ＩＩＤ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｔｈｉｓ
ｃｏ⁃ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ
ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｔｈｅ “ ｃｏｌｄ ｓｔａｒｔ” ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ｅｘｉｓｔｓ ｉｎ ｄａｔａ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｅｃｔｉｏｎｓ， Ｓｅｃｔｉｏｎ １ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｍｕｔｕａｌ ＫＤ ａｎｄ
ＧＡＮ． Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ａｎｄ Ｓｅｃｔｉｏｎ ３， ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｍｅｔｈｏｄ ａｒｅ
ｅｖａｌｕａｔｅｄ ａｎｄ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａｓｅｔｓ．

１　 ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ Ｍｅｔｈｏｄ

１．１　 Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ
　 　 Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ Ｎｋ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｋ －ｔｈ ｃｌｉｅｎｔ， ｔｈｅ ｌｏｃａｌ

ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ｋ ⁃ｔｈ ｃｌｉｅｎｔ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ Ｄｋ ＝
｛（ｘｋ，ｉ，ｙｋ，ｉ）｝ Ｎｋ ｉ ＝ １ ． Ｈｅｒｅ， ｘｋ，ｉ ａｎｄ ｙｋ，ｉ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｌａｂｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｉ ⁃ｔｈ ｅｌｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｋ －ｔｈ ｃｌｉｅｎｔ．
Ｇｉｖｅｎ Ｋ ｃｌｉｅｎｔｓ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｉｍｓ ｔｏ ｔｒａｉｎ ａ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ω ｔｈａｔ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｄａｔａ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ．
Ｇｅｎｅｒａｌｌｙ， ａ ＦＬ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｍｉｎ
ω

１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｆｋ（ω） ， ｆｋ（ω） ＝ １

Ｎｋ
∑
Ｎｋ

ｉ ＝ １
Ｌ（ｘｋ，ｉ，ｙｋ，ｉ；ω）

（１）
ｈｅｒｅ， ｆｋ（ω） ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｋ － ｔｈ ｃｌｉｅｎｔ，
Ｌ（ ｘｋ，ｉ， ｙｋ，ｉ；ω） ｉｓ ａ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｍｅａｓｕｒｅｓ ａ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ， ｔｈｅ ｋ － ｔｈ ｄａｔａｓｅｔ Ｄｋ ｉｓ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｌｙ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ， ａｎｄ ω ｄｅｎｏｔｅｓ ａ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ． Ｉｎ ＦＬ，
ｐｒｉｖａｃｙ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎｓ ｐｒｅｖｅｎｔ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｆｒｏｍ ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ａｃｃｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｄａｔａ ｏｎ ｃｌｉｅｎｔ ｓｉｄｅｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ
ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ω ｉｓ ｓｅｎｔ ｔｏ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｃｌｉｅｎｔｓ （Ｓｔ ＝ ｛ ｃ１， ｃ２，…， ｃｋ｝） ｆｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ ｉ． ｅ．，
ｍｉｎω ｆｋ（ω） （ ｋ ∈ Ｓｔ ）） ｉｎ ｔｈｅ ｔ⁃ｔｈ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
ｒｏｕｎｄ． Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔ， ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｃｏｌｌｅｃｔｓ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ
ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ω ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ａｖｅｒａｇｉｎｇ．
１．２　 ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
　 　 Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． １， ｔｈｅ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｌｌ ｃｌｉｅｎｔｓ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｌｙ ｔｏ ｔｒａｉｎ ａ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ＧＡＮ （ ＣＧＡＮ ） ｍｏｄｅｌ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅｎ
ｕｐｌｏａｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｆｏｒ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ
ｓｅｒｖｅｒ ｒｅｃｅｉｖｅｓ ａｌｌ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｍｕｔｕａｌ
ＫＤ ｏｎ ｔｈｅｓｅ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ． Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔ， ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｕｓｅｓ
ｔｈｅｓｅ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｅ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｆｏｒ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ．

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 Ｔｈｅ （ｃｌｏｕｄ） ｓｅｒｖｅｒ， ｗｈｉｃｈ ｍａｎａｇｅｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｏｆ ｌｏｃａｌ ｃｌｉｅｎｔｓ （ ｅ． ｇ．， ｅｄｇｅ ｄｅｖｉｃｅｓ）， ｈａｓ ｇｒｅａｔｅｒ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｔｈａｎ ｃｌｉｅｎｔｓ．
Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｍａｉｎｌｙ ａｇｇｒｅｇａｔｅｓ ｍｏｄｅｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｅｓ ｗｉｔｈ ｃｌｉｅｎｔｓ． Ｔｈｅｓｅ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｃａｎｎｏｔ ｆｕｌｌｙ ｕｔｉｌｉｚｅ ｔｈｅ
ｓｅｒｖｅｒ ｐｏｗｅｒ． Ｉｎ ｔｈｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｗｉｔｈ ｄａｔａ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ，

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ａ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｇｒａｄｉｅｎｔ ａｖｅｒａｇｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｌｅａｄｓ ｔｏ
ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｄｅｇｒａｄｅｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ
ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ［２１］ ．

Ｉｎ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ＩＩＤ ｄａｔａ ａｒｅ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｍｐｌｏｙｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ａｎｄ ｃｌｉｅｎｔ ｓｉｄｅｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＦＬ． Ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｕｔｉｌｉｚｅｓ
ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｈｉｇｈ⁃ｑｕａｌｉｔｙ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ａｌｌ ｌａｂｅｌｅｄ ｃｌｉｅｎｔｓ， ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ
ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ａｎ ＩＩＤ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｄａｔａｓｅｔ， ａｎｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ．
Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｔｗｏ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ
ｃｌｉｅｎｔ⁃ｓｉｄｅ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ａｎｄ
ｏｎｌｉｎｅ ＦＬ ｗｉｔｈ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｄａｔａ． Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｔａｇｅ， ｅａｃｈ
ｃｌｉｅｎｔ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｌｙ ｔｒａｉｎｓ ａ ＣＧＡＮ ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌ ｄａｔａ
ａｎｄ ｓｅｎｄｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ＣＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ． Ｉｎ
ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｓｔａｇｅ ｂｅｆｏｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ａｐｐｌｉｅｓ
ｍｕｔｕａｌ ＫＤ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｅａｃｈ ｕｓｅｒ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ． Ａｆｔｅｒ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｅｓ
ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ． Ａ
ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｃａｎ ｐｒｏｄｕｃｅ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｄａｔａｓｅｔｓ ｔｏ ｔｒａｉｎ ａｎｄ
ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ．
１．３　 Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ＣＧＡＮ
　 　 Ｆｉｇｓ． ２ ａｎｄ ３ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｆｏｒ ｃｌｉｅｎｔ⁃ｓｉｄｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｇｈ⁃ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ ｉｎ ＦＬ． Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １ ａｎｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ２．

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＣＧＡＮ

　 　 Ｉｎ Ｆｉｇ． ２， ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ－ｄｅｓｉｇｎａｔｅｄ ｃｌｉｅｎｔ ｈｅｌｐｓ ｗｉｔｈ
ＣＧＡＮ ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ｔｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄａｔａ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ［１６，２２］ ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｔ ｉｓ ｎｏｔ ａｄｖｉｓａｂｌｅ ｔｏ ｔｒａｉｎ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｗｉｔｈ
ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ．
Ｗｈｅｎ ａ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｔｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｌｏｃａｌ
ｍｏｄｅｌ ｂｅｃｏｍｅｓ ｍｏｒｅ ｒｅｌｉａｂｌｅ． Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｓｉｄｅ， ａ
ｐｏｏｒｌｙ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｕｎｄｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ａｎｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ

ｏｖｅｒａｌｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ＦＬ． Ｔｈｕｓ， ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａ
ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ
ｂｅｃａｕｓｅ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ．

Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｃａｎ ｕｔｉｌｉｚｅ ｔｈｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ａｐｐｌｙｉｎｇ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｆｒｏｍ ｏｎｅ ｔａｓｋ ｔｏ ａ ｒｅｌａｔｅｄ ｏｎｅ． ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ
ｃｏｍｍｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ａ ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｍｏｄｅｌ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ，
ｒｅｄｕｃｅｓ ｒｅｌｉａｎｃｅ ｏｎ ｌａｒｇｅ ｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａ， ｅｘｐｅｄｉｔｅｓ
ｔｒａｉｎｉｎｇ， ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｎ ｎｅｗ ｄａｔａ．

Ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｓｃｅｎａｒｉｏ， ｅａｃｈ ｃｌｉｅｎｔ
ｊｕｓｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｏｎｅ ｄｏｍａｉｎ． Ｓｏ， ｔｈｅ ｉｄｅａ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｒａｉｎ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ． Ｂｅｆｏｒｅ ａ ＦＬ
ｐｒｏｃｅｓｓ， ｅａｃｈ ｄｏｍａｉｎ ｕｓｅｓ ａ ＣＧＡＮ ｆｏｒ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ＩＩＤ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｃｌｉｅｎｔ ｓｋｅｗ
ｄａｔａ， ｔｈｅ ＣＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｓ ａｌｌ ｄｏｍａｉｎｓ ｉｎ ａｎ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ｔｒａｉｎ ａｌｌ ｄｏｍａｉｎｓ
ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ． Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ＣＧＡＮ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ＣＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｇｅｎｅｒａｔｅ
ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ （ ｉｍａｇｅ ） ｄａｔａ ｔｈａｔ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ
ｃｌｉｅｎｔ （ ｄｏｍａｉｎ ） ． Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈａｔ ｏｎｅ ｒｏｕｎｄ ｏｆ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｕｎｅｖｅｎｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｃｌｉｅｎｔ ｄａｔａ ｃａｎ ｂｒｉｎｇ
ｄａｔａ ｂｉａｓ ａｎｄ ｃａｕｓｅ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｔｈａｔ ａｒｅ ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ ｔｏ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｃｌｉｅｎｔ， ｗｅ ｃｏｎｄｕｃｔ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｏｕｎｄｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｓｈｕｆｆｌｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｏｒｄｅｒｓ ｏｆ ｃｌｉｅｎｔｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｒｏｕｎｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｄａｔａ ｆｉｔｔｉｎｇ
ｂｉａｓ ａｎｄ ｂｅｔｔｅｒ ａｄａｐｔ ｔｏ ｅａｃｈ ｃｌｉｅｎｔ􀆳ｓ ｄａｔａ．

Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ２， ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｒａｎｄｏｍｌｙ
ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ａｌｌ ｃｌｉｅｎｔｓ （ｃ１， ｃ２， …，
ｃＮ， ｉ ＝ １， ２， …， Ｎ） ｂｅｆｏｒｅ ｅａｃｈ ｒｏｕｎｄ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ
ｓｅｒｖｅｒ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ＣＧＡＮ ｍｏｄｅｌ θＣＧＡＮ ． Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔ，
ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｓｅｎｄｓ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ＣＧＡＮ ｍｏｄｅｌ θＣＧＡＮ ｔｏ ｔｈｅ
ｃｌｉｅｎｔ ｃｉ ． Ｔｈｅ ｃｌｉｅｎｔ ｃｉ ｕｓｅｓ ｉｔｓ ｏｗｎ ｄａｔａ Ｄｃｉ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ
ＣＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎ（Ｄｃｉ，
θＣＧＡＮ） ｔｏ ｔｈｅ ｕｐｄａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ θ＇ ＣＧＡＮ ， ｉ． ｅ．， θ＇ ＣＧＡＮ ←
ｔｒａｉｎ（Ｄｃｉ， θＣＧＡＮ） ． Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｃｌｉｅｎｔ ｃｉ ｓｅｎｄｓ ｔｈｅ
ｕｐｄａｔｅｄ ＣＧＡＮ ｍｏｄｅｌ θ＇ ＣＧＡＮ ｂａｃｋ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ．
Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｓｐｅｃｉｆｉｅｓ ａ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｃｌｉｅｎｔ ｔｏ
ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ θ＇ ＣＧＡＮ ｉｎ ｔｈｅ ｃｌｉｅｎｔ ｑｕｅｕｅ ｏｒｄｅｒ． Ｔｈｅ
ａｂｏｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙ ｕｎｔｉｌ ａｌｌ ｃｌｉｅｎｔｓ
ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｅｉｒ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｔｈｅｎ
ｓｈｕｆｆｌｅｓ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｒｏｕｎｄ ｏｆ
ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｄｅｔａｉｌｅｄ
ｓｔｅｐｓ．

Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｎｅｅｄｓ ｌｏｎｇｅｒ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｏｖｅｒｈｅａｄ，
ｍｏｒｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｏｕｎｄｓ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ
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ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ
ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｓｈｏｕｌｄ ｋｅｅｐ ａ ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｎｄ
（ ｉｍａｇｅ） ｄａｔａ ｑｕａｌｉｔｙ．

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １： Ｔｈｅ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｏｆ ＣＧＡＮ

Ｉｎｐｕｔ： Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒｏｕｎｄｓ Ｔ，
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｉｅｎｔｓ Ｎ， ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｅｐｏｃｈｓ
Ｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｌｉｅｎｔｓ’ ｌｏｃａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ Ｄ１，…，Ｄｋ，…ＤＮ ，
Ｃ ｔ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌｉｅｎｔｓ ａｎｄ ｋ ｉｓ ｔｈｅ ｃｌｉｅｎｔ ｉｎ ｉｔ．

Ｏｕｔｐｕｔ： Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｍｏｄｅｌ θｇ ａｎｄ ｔｈｅ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｍｏｄｅｌ θｄ ．

Ｒｕｎ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ：
　 Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ θｇ ａｎｄ θｄ ；

　 ｆｏｒ ｔ ＝ ０ ∶ １ ∶ Ｔ－１ ｄｏ
　 　 　 Ｃ ｔ ← （Ｓｈｕｆｆｌｅｄ ｌｉｓｔ ｏｆ Ｎ ｃｌｉｅｎｔｓ）；
　 　 　 ｆｏｒ ｋ ∈ Ｃ ｔ ｄｏ
　 　 　 Ｒｅｔｕｒｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｋ ⁃ｔｈ

ｃｌｉｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｉ．ｅ．， θｇ， θｄ ←
ＣｌｉｅｎｔＵｐｄａｔｅＧｅｎｅｒａｔｏｒ （ ｋ ， θｇ，θｄ ）；

　 ｒｅｔｕｒｎ θｇ ａｎｄ θｄ ；
　 Ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｋ ⁃ｔｈ

ｃｌｉｅｎｔ， ｉ．ｅ．， ＣｌｉｅｎｔＵｐｄａｔｅＧｅｎｅｒａｔｏｒ （ｋ， θｇ，θｄ ）；
　 ｆｏｒ Ｅ ｌｏｃａｌ ｅｐｏｃｈｓ ｄｏ
　 　 ｆｏｒ Ｂａｔｃｈ ｂ ＝ ｛ｘ， ｙ｝ ∈ Ｄｋ ｄｏ
　 　 　 　 Ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ θｇ ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌ ｄａｔａ， ｉ．

ｅ．， θｇ，θｄ ← ＣＧＡＮＴｒａｉｎｉｎｇ （ｂ） ；
　 ｒｅｔｕｒｎ θｇ ａｎｄ θｄ

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ＦＬ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 Ｉｎ Ｆｉｇ． ３， Ｂｌｏｃｋ Ｓ２ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｏｆ ｍｕｔｕａｌ ＫＤ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｆｉｎｅ⁃
ｔｕｎｉｎｇ． Ｈｅｒｅ， ＭＫＤ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｍｕｔｕａｌ ＫＤ
ｍｏｄｕｌｅｓ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， Ｂｌｏｃｋ Ｓ１ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ａ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ＭＫＤ．
１．４　 Ｍｕｔｕａｌ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ Ｌｏｃａｌ Ｍｏｄｅｌｓ
　 　 Ｔｈｅ ＦＬ ｓｔａｇｅ ｓｔａｒｔｓ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ
ＣＧＡＮ ｍｏｄｅｌ． Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ， ａ
ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｗｉｌｌ ｓｔａｙ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ａｎｄ ｎｏｔ ｂｅ ｓｅｎｔ ｔｏ
ｕｓｅｒｓ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｕｓｅｒ ｐｒｉｖａｃｙ． Ｉｎ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｄａｔａ
ｓｃｅｎａｒｉｏｓ， ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｌｌ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｓｕｂｏｐｔｉｍａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ
ｍｏｄｅｌ． Ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｔｈｉｓ， ａｌｌ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｌｌ ｅｎｇａｇｅ ｉｎ
ｍｕｔｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｅｆｏｒｅ ｍｏｄｅｌ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｉｓ

ｅｎｇａｇｅｍｅｎｔ ｃａｎ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅｉｒ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ．
Ｉｎ Ｆｉｇ． ３， ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ Ｇ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ
ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｐｓｅｕｄｏ ｄａｔａ．

ｘ～ ＝ Ｇ（ ｚ，ｙ；θｇ） （２）
ｈｅｒｅ， θｇ ｉｓ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ Ｇ，ｚ ～ Ｎ（０，１） ｉｓ ｔｈｅ
ｓｔａｎｄａｒｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ， ａｎｄ ｙ ｉｓ ｔｈｅ ｃｌａｓｓ ｌａｂｅｌ ｏｆ ｘ～ ．
Ｉｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｍｕｔｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｏｃａｌ
ｍｏｄｅｌｓ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｍｏｎｇ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｅｑｕａｌ ａｎｄ
ｔｈｅｉｒ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｓａｍｅ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ
ｗｉｌｌ ｖａｒｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｎｏｎ⁃ＩＩＤ ｄａｔａ． Ａｖｅｒａｇｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｍａｋｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌｉｅｎｔｓ ｂｕｔ ｃａｎ ｍｉｓｌｅａｄ ｌｏｃａｌ
ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｉｓ ｉｓｓｕｅ ｉｓ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｓｅｒｉｏｕｓ
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ｗｈｅｎ ｓｏｍｅ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｐｅｒｆｏｒｍ ｐｏｏｒｌｙ ｏｎ ｃｅｒｔａｉｎ
ｃｌａｓｓｅｓ． Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ａｍｏｎｇ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ， ａ ｗｅｉｇｈｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｂａｌａｎｃｅ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｒｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ （ ｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ） ｂｙ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ［２３］ ．

ｗｋ
ＭＫＤ ＝ １

Ｋ － ２
（１ － Ｌｋ

ＣＥ
２ ／∑ ｊ

Ｌｊ
ＣＥ

２） （３）

ｗｈｅｒｅ， ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｋ ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ． ｗｋ
ＭＫＤ

［９］

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｕｐｌｏａｄｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ， ａｎｄ ｔｈｅ Ｋ－１ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ａｃｔ ａｓ ｔｅａｃｈｅｒ
ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｅｄ ｓｔｕｄｅｎｔ
ｍｏｄｅｌ． Ｗｈｅｎ ｅａｃｈ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｃａｒｒｉｅｓ ｏｕｔ ｍｕｔｕａｌ
ＫＤ， ｔｈｅ Ｋ－１ ｔｅａｃｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｅｄ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ
ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ Ｋ － １ ｔｅａｃｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ
Ｅｑ． （３） ． Ｈｅｒｅ， Ｌｋ

ＣＥ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｋ⁃ｔｈ ｃｌｉｅｎｔ．

Ｌｋ
ＣＥ ＝ ＣＥ（σ（Ｃ（ ｘ～；ωｋ）），ｙ） （４）

ｗｈｅｒｅ， ＣＥ（ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ） ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｅｎｔｒｏｐｙ
ｌｏｓｓ， Ｃ ｉｓ ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ， ωｋ ｉｓ ｔｈｅ ｋ⁃ｔｈ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ
σ ｉｓ ｔｈｅ ｓｏｆｔｍａｘ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｃａｎ ｏｕｔｐｕｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｘ～ ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ａ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ａ ｓｍａｌｌｅｒ Ｌｋ

ＣＥ

ｗｉｌｌ ｈａｖｅ ａ ｌａｒｇｅｒ ｗｋ
ＭＫＤ ， ｗｉｔｈ ａ ｇｒｅａｔｅｒ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｔｏ

ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｅｄ ｓｔｕｄｅｎｔ ｍｏｄｅｌ．
Ｔｏ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ａｇｇｒｅｇａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ

ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ， ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｓ
ａｒｅ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ􀆳
ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｅｎｔｒｏｐｙ
ｌｏｓｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ
ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｎｖｅｒｓｅｌｙ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｉｒ ｃｒｏｓｓ⁃ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｒｅｄｕｃｅｓ
ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｐｏｏｒｌｙ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｅ
ｍｏｄｕｌｅ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔｓ （ ＤＡＷ ） ｉｎ
Ｆｉｇ． ３ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｅｑ． （３） ．

Ｎｅｘｔ， ｔｈｅ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｕｌｅ ＤＡＷ ｉｎ
ｍｕｔｕａｌ ＫＤ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ． Ｂｌｏｃｋ Ｓ１， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ＤＡＷ
ｍｏｄｕｌｅ ｒｅｓｉｄｅｓ， ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｌｏｃａｌ
ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｍｕｔｕａｌ ＫＤ． Ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｕｌｅ ＤＡＷ， ｔｈｅ
ｐｓｅｕｄｏ⁃ｄａｔａ ａｒｅ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ Ｋ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｅｎ， Ｋ－
１ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ＫＤ ｗｅｉｇｈｔｓ
ｔｈｒｏｕｇｈ Ｅｑｓ． （３， ４）， ａｎｄ ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ＫＤ ｗｅｉｇｈｔｓ
ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｔｅａｃｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ􀆳 ｌｏｓｓ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔａｋｅｎ ａｓ ｔｈｅ ｍｕｔｕａｌ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｅｍａｉｎｅｄ ｓｔｕｄｅｎｔ ｍｏｄｅｌ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ＫＤ， ａ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｉｓ ｎｅｗｌｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｑｕａｎｔｉｆｙ
ｃｌｉｅｎｔ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｇｕｉｄａｎｃｅ．

Ｌｋ
ＭＫＤ ＝ ∑

Ｋ

ｌ ＝ １，ｌ≠ｋ
ｗｌ

ＭＫＤ ＤＫＬ（σ（Ｃ（ｘ
～；ωｌ））‖σ（Ｃ（ｘ～；ωｋ）））

（５）
ｈｅｒｅ， ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ＤＫＬ ｓｔａｎｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｕｔｕａｌ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ， ａｎｄ Ｌｋ

ＭＫＤ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ＫＬ
（Ｋｕｌｌｂａｃｋ⁃ｌｅｉｂｌｅｒ） ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ＫＤ． Ｔｈｅ ｔｅａｃｈｅｒ
ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｏ ｂｅ ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｌａｂｅｌｅｄ
ｓａｍｐｌｅ ｗｉｌｌ ｂｅ ａｓｓｉｇｎｅｄ ａ ｇｒｅａｔｅｒ ｗｅｉｇｈｔ （ ｅ． ｇ． ａ
ｇｒｅａｔｅｒ ｗｋ

ＭＫＤ ） ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｉｓ ｃｏｎｆｉｄｅｎｔ ｅｎｏｕｇｈ ｔｏ ｍａｋｅ
ａ ｃｏｒｒｅｃｔ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｌｏｓｓ ｏｆ ａ
ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ （ｅ．ｇ． Ｌｋ ） ｉｓ ｔｈｅ ｓｕｍ ｏｆ ｔｈｉｓ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｃｒｏｓｓ⁃ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ ａｎｄ ｍｕｔｕａｌ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ．

Ｌｋ ＝ Ｌｋ
ＣＥ ＋ Ｌｋ

ＭＫＤ （６）
　 　 Ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｓｉｍｐｌｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｇｕｉｄｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ
ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ Ｇ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｖａｌｕａｂｌｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ
ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｍｏｎｇ ｌｏｃａｌ ａｎｄ
ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ． Ｔｈｅ ｌｏｃａｌ
ｍｏｄｅｌｓ ｔｈｅｎ ｕｓｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｏ ａｓｓｉｓｔ ｉｎ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ． Ｉｎ Ｆｉｇ． ３， ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｈｅ ｓｔｕｄｅｎｔ ｍｏｄｅｌ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ
ａｃｔ ａｓ ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ｔｅａｃｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ． Ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅａｃｈｅｒ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ， ｔｈｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｖａｌｕａｂｌｅ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ
ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ． Ａｓｓｕｍｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｔｅａｃｈｅｒ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｐｒｅｄｉｃｔ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ， ｉｔ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｉｎ
ｇｏａｌ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｔｕｄｅｎｔ ａｎｄ ｔｅａｃｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ａｂｏｕｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ ｉｎ Ｅｑ． （７） ．

ＬＧ ＝ αｇ ＬＤ ＋ （１ － αｇ）（ＬＴ － ∑
ｋ∈Ｓｔ

Ｌｋ
ｍｄ） （７）

ｈｅｒｅ， ＬＤ ｉｓ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ， ＬＴ ｉｓ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｌｏｓｓ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｓａｍｐｌｅｓ， ａｎｄ αｇ ｉｓ ａ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒ． Ａｆｔｅｒ ｆｉｎｅ⁃
ｔｕｎｉｎｇ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ， ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｓａｍｐｌｅｓ ｉｓ ｅｎｓｕｒｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ａｔ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｔｉｍｅ． Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｈａｔ ｐｒｏｄｕｃｅ ｉｄｅｎｔｉｃａｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ
ｍｏｄｅｌ ｄｏ ｎｏｔ ｈａｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ
ｍｏｄｅｌ．

ＬＴ ＝ １
Ｋ∑ｋ∈Ｓｔ

Ｌｋ
ＣＥ （８）

Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｌｋ
ｍｄ ｉｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ（ｍｄ）

ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ω ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ ωｋ ，
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｂｙ ＫＬ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ．

Ｌｋ
ｍｄ ＝ ＤＫＬ（σ（Ｄ（ ｘ～；ω））‖σ（Ｄ（ ｘ～；ωｋ））） （９）

Ｔｈｒｏｕｇｈ Ｅｑ．（７）， ｔｈｅ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｃａｎ
·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｐｒｏｄｕｃｅ ｍｏｒｅ ｖａｌｕａｂｌｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ
ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ｂｙ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｌｏｓｓ．

Ｌ ＝ １
Ｓｔ

∑
ｋ∈Ｓｔ

Ｌｋ
ｍｄ （１０）

　 　 Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ｌｏｃａｌ
ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ
ｇｅｎｅｒａｔｏｒ， ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ ｆａｓｔｅｒ．
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ２ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ＦＬ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ．

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ２： ＦＬ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ
Ｉｎｐｕｔ： Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒｏｕｎｄｓ Ｕ，

ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｍｏｄｅｌ θｇ， ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｍｏｄｅｌ θｄ，
ｔｈｅ ｃｌｉｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｉｏ Ｃ， ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ η ，
ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ηｇ ， ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｏｆ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ
ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ Ｉ， ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ Ｉｇ ， ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｕｔｕａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ Ｉｍ ， ａｎｄ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ β ａｎｄ αｇ ． Ｓｔ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌｉｅｎｔｓ
ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｎｇ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ａｎｄ ｋ ｉｓ ｔｈｅ ｃｌｉｅｎｔ．

Ｏｕｔｐｕｔ： Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ ωＴ ．
Ｒｕｎ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ：
　 Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ω ；
　 ｆｏｒ ｔ ＝ ０， …， Ｕ － １ ｄｏ
　 　 Ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔ ｃｌｉｅｎｔｓ ｔｏ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅ ｉｎ

ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｉ．ｅ．， Ｓｔ ← （ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｃ × Ｎ ｃｌｉｅｎｔｓ
ｆｒｏｍ ｛ｃ１，ｃ２，…，ｃＮ｝ ）；

　 　 ｆｏｒ ｋ ∈ Ｓｔ ｄｏ （ ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ）
　 　 　 Ｐｅｒｆｏｒｍ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｕｐｄａｔｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ

ｋ－ｔｈ ｃｌｉｅｎｔ， ｉ．ｅ．， ωｋ ← ＣｌｉｅｎｔＵｐｄａｔｅ（ ω ， ｋ）；
　 　 　 Ｐｅｒｆｏｒｍ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｕｐｄａｔｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

ＦｅｄＡｖｇ， ｉ．ｅ．， ▷ＦｅｄＡｖｇ
　 　 　 Ｐｅｒｆｏｒｍ ｔｈｅ ｍｕｔｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｎ

ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ， ｉ．ｅ．， ｛ωｋ｝ ｋ∈Ｓｔ ← ＣｌｉｅｎｔＭｕｔｕａｌＬｅａｒｎｉｎｇ
（ Ｓｔ ， θｇ ）；

　 　 　 Ａｇｇｒｅｇａｔｅ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ

ｍｏｄｅｌ， ｉ．ｅ．， ω ← ∑ ｋ∈Ｓｔ

１
ＤＳｔ

Ｄｋ ωｋ ；

　 　 ｆｏｒ ｉ ＝ １：１：Ｉ ｄｏ
　 　 　 Ｓａｍｐｌｅ ｌａｂｅｌｓ ａｎｄ ｎｏｉｓｅｓ， ｉ． ｅ．， （Ｚ， Ｙ）

← （ａ ｂａｔｃｈ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｎｏｉｓｅｓ ｚ Ｎ（０， １） ａｎｄ ｙ
ｐ（ｙ））；
　 　 　 Ｕｓｅ ｎｏｉｓｅｓ ａｎｄ ｌａｂｅｌｓ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｄａｔａ，

ｉ．ｅ．， ｘ～ ＝ Ｇ（Ｚ，Ｙ，θｇ） ；
　 　 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ θｇ ，

ｉ．ｅ．， ＬＧ ＝ α ＬＤ ＋ （１ － α）（ＬＴ － ∑
ｋ∈Ｓｔ

Ｌｋｍｄ） ；

　 　 　 Ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ θｇ ， ｉ．ｅ．， θｇ ← θｇ －
β Ñθｇ ＬＧ（θｇ） ；

　 　 　 ｆｏｒ ｊ ＝ １ ∶ １ ∶ Ｉｄ ｄｏ
　 　 　 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ，

ｉ．ｅ．， Ｌ ＝ １
Ｓｔ

∑
ｋ∈Ｓｔ

Ｌｋｍｄ ；

　 　 　 　 Ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ， ｉ． ｅ．， ω ←
ω － ηｇ ÑωＬ（ω） ；

　 ｒｅｔｕｒｎ ωＴ ；
　 Ｐｅｒｆｏｒｍ ｃｌｉｅｎｔ ｍｕｔｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

ＣｌｉｅｎｔＭｕｔｕａｌＬｅａｒｎｉｎｇ （ Ｓｔ ， θｇ ）；
　 ｆｏｒ ｉ ＝ １ ∶ １ ∶ Ｉｍ ｄｏ
　 　 Ｓａｍｐｌｅ ｌａｂｅｌｓ ａｎｄ ｎｏｉｓｅｓ， ｉ． ｅ．， （Ｚ， Ｙ） ←

（ ａ ｂａｔｃｈ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｎｏｉｓｅｓ ｚ Ｎ （０， １） ａｎｄ ｙ
ｐ（ｙ））；

　 　 Ｕｓｅ ｎｏｉｓｅｓ ａｎｄ ｌａｂｅｌｓ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｄａｔａ， ｉ．ｅ．，
ｘ～ ＝ Ｇ（Ｚ，Ｙ，θｇ） ；

　 　 ｆｏｒ ｋ ∈ Ｓｔ ｄｏ
　 　 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ， ｉ． ｅ．，

Ｌｋ
ＣＥ ＝ ＣＥ（σ（Ｃ（ ｘ～；ωｋ）），ｙ ；

　 　 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｍｕｔｕａｌ ＫＤ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ

ｍｏｄｅｌ ωｋ， ｉ． ｅ． Ｌｋ
ＭＫＤ ＝ ∑

Ｋ

ｌ ＝ １，ｌ≠ｋ
ｗ ｌ

ＭＫＤ ＤＫＬ（σ（Ｃ（ ｘ～；

ωｌ））‖σ（Ｃ（ ｘ～；ωｋ））） ；
　 　 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ

ｗｋ ， ｉ．ｅ．， Ｌｋ ＝ Ｌｋ
ＣＥ ＋ Ｌｋ

ＭＫＤ ；
　 　 　 Ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｗｋ ， ｉ． ｅ．， ωｋ ←

ωｋ －η ÑＬ（ωｋ） ；
ｒｅｔｕｒｎ ｛ωｋ｝ ｋ∈Ｓｔ ；
Ｎｅｘｔ， ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃａｓｅ ｗｉｔｈ Ｎ ｃｌｉｅｎｔｓ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｔｏ

ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ． Ｈｅｒｅ， ａ ＣＧＡＮ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ａｌｌ ｃｌｉｅｎｔｓ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｌｙ．
Ｉｎｉｔｉａｌｌｙ， ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｓｅｔｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ａ
ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｖａｌｕｅｓ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｒｕｎｓ Ｔ
ｒｏｕｎｄｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １． Ａｔ ｔｈｅ ｔ ⁃ｔｈ ｒｏｕｎｄ，
ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｓｈｕｆｆｌｅｓ ａ ｃｌｉｅｎｔ ＩＤ ｌｉｓｔ ａｎｄ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｓ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｔｏ ｃｌｉｅｎｔｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ｓｈｕｆｆｌｅｄ ｌｉｓｔ． Ｔｈｅｎ， ａｌｌ ｃｌｉｅｎｔｓ ｍｏｄｉｆｙ ｔｈｅｉｒ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｉｒ ｌｏｃａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｕｐｌｏａｄ ｔｈｅ ｒｅｖｉｓｅｄ
ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ． Ｏｎｃｅ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｓ
ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ， ｔｈｅ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ２ ｗｉｌｌ ｂｅｇｉｎ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔａｇｅ， ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ
ｒａｎｄｏｍｌｙ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ω ａｎｄ
ｒｕｎｓ Ｔ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒｏｕｎｄｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
２． Ａｔ ｔｈｅ ｔ ⁃ｔｈ ｒｏｕｎｄ， Ｃ∗Ｎ ｃｌｉｅｎｔｓ ａｒｅ ｓａｍｐｌｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｓｅｒｖｅｒ ｔｏ ｆｏｒｍ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｄ ｃｌｉｅｎｔ ｓｅｔ Ｓｔ ． Ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ
ｔｈｅｎ ｓｅｎｄｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ （ｅ．ｇ． ωｔ ） ｔｏ
ｔｈｅ ｃｌｉｅｎｔｓ ｉｎ Ｓｔ ． Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｅａｃｈ
ｃｌｉｅｎｔ ｉｎ Ｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｌｏｃａｌ ｕｐｄａｔｅｓ ａｎｄ ｕｐｌｏａｄｓ ｔｈｅｍ
ｂａｃｋ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｒｅｃｅｉｖｅｓ ａｌｌ

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｕｐｄａｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｌｉｅｎｔｓ ｉｎ Ｓｔ ， ｔｗｏ ｍａｉｎ
ｔａｓｋｓ ａｒｅ ｅｘｅｃｕｔｅｄ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍｓ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｕｔｕａｌ ＫＤ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｌｉｅｎｔ ｉｎ Ｓｔ ．
Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ θｇ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ａｕｘｉｌｉａｒｙ
ｄａｔａｓｅｔｓ， ａｎｄ ｅａｃｈ ｃｌｉｅｎｔ ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ ｔｈｅｓｅ ｄａｔａｓｅｔｓ’
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｓ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅｓｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｓ
ａｒｅ ｕｐｌｏａｄｅｄ ｔｏ ｅａｃｈ ｃｌｉｅｎｔ． Ｗｈｅｎ ｅａｃｈ ｃｌｉｅｎｔ ｉｓ
ｕｐｄａｔｅｄ， ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｕｐｄａｔｅｓ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ θｇ ｂｙ
ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ． （７） ． Ａｆｔｅｒ
ｔｈａｔ， ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｒｅｆｉｎｅｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ｂｙ
ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｇａｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｌｏｇｉｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ
ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ．

２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

２．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｓｅｔｔｉｎｇｓ
２．１．１　 Ｄａｔａｓｅｔｓ
　 　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ｔｈｒｅｅ
ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔｓ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ＭＮＩＳＴ［２４］， ＣＩＦＡＲ１０［２５］，
ａｎｄ ＣＩＦＡＲ１００［２５］ ． Ｔｈｅ ＭＮＩＳＴ ｄａｔａｓｅｔ［２２］ ｉｎｃｌｕｄｅｓ
６０，０００ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ １０，０００ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ， ａｎｄ
ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ ｉｓ ａ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｓｉｚｅ ２８×２８． Ｔｈｉｓ
ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｖｅｒｓ １０ ｃｌａｓｓｅｓ （ ｌａｂｅｌｅｄ ａｓ ０， １， ２， …， ９）
ｏｆ ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ ｎｕｍｅｒｉｃ ｉｍａｇｅｓ， ａｎｄ ａｌｌ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ

ｅｖｅｎｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｉｎ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ． Ｔｈｅ ＣＩＦＡＲ１０
ｄａｔａｓｅｔ［２５］ ｈａｓ ５０，０００ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ １０，０００
ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ． Ｔｈｅ ＲＧＢ ｆｏｒｍａｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｉｍａｇｅ ｉｓ ３２×
３２， ａｎｄ ａｌｌ ｉｍａｇｅｓ ｅｖｅｎｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅ ａｃｒｏｓｓ １０ ｃｌａｓｓｅｓ．
Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ＣＩＦＡＲ１００［２５］ ｃｏｎｔａｉｎｓ ５０， ０００ ＲＧＢ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ １０，０００ ＲＧＢ ｔｅｓｔ ｉｍａｇｅｓ， ａｎｄ ａｌｌ
ｉｍａｇｅｓ ｅｖｅｎｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅ ｉｎ １００ ｃｌａｓｓｅｓ． Ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ，
ＣＩＦＡＲ１００ ｉｓ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｔｈａｎ ＭＮＩＳＴ ａｎｄ
ＣＩＦＡＲ１０ ａｎｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｉｎ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔａｓｋｓ． Ｔｈｅ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
Ｄｉｒ（ α ） ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｃａｌｅ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｍｏｄｅｌ
ｔｈｅ ｎｏｎ － ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｃａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｄａｔａ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌｉｅｎｔｓ［１１，２６，２７］ ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｗｅ ｓａｍｐｌｅ ｐｋ ～
Ｄｉｒ（ α ） ａｎｄ ｓｅｔ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｐｋ，ｉ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｋ⁃ｔｈ ｃｌｉｅｎｔ ｔｏ
ｔｈｅ ｉ⁃ｔｈ ｃｌｉｅｎｔ． Ｈｅｒｅ， α ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｔｈａｔ ｃｏｎｔｒｏｌｓ ｔｈｅ ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌｉｅｎｔｓ． Ｗｈｅｎ
α → ０， ｔｈｅ ｃｌｉｅｎｔ ｄａｔａ ｓｈｏｗｓ ｅｘｔｒｅｍｅ ｓｋｅｗｎｅｓｓ （ｓｕｃｈ
ａｓ ａ ｃｌｉｅｎｔ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｏｎｌｙ １ － ２ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ） ．
Ｗｈｅｎ α ＝ １， ｔｈｅ ＩＩＤ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｅｍｅｒｇｅｓ． Ｆｉｇ． ４
ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ａｃｒｏｓｓ ｃｌｉｅｎｔｓ ｏｎ
ＣＩＦＡＲ－１０ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ α ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｆｉｇｕｒｅ， ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒｅｄ
ｐｏｉｎｔｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ
ｅａｃｈ ｌａｂｅｌｅｄ ｃｌｉｅｎｔ．

Ｆｉｇ． ４　 Ｖｉｓｕａｌｉｚｅｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｃｌｉｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣＩＦＡＲ－１０ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ α

２．１．２　 Ｍｏｄｅｌｓ
　 　 Ａ ｓｉｍｐｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ
ＭＮＩＳＴ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ｔｗｏ ５ × ５ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｌａｙｅｒｓ， ａ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ｗｉｔｈ ＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
（１２０ ｕｎｉｔｓ）， ａｎｄ ａ ｆｉｎａｌ ｓｏｆｔｍａｘ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ． Ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ｈａｓ ６ ｃｈａｎｎｅｌｓ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄ ｈａｓ １６ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｗｈｅｒｅ ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｆｏｌｌｏｗｅｄ
ｂｙ ＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ２ × ２ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ． Ｏｎ ｔｈｅ
ｏｔｈｅｒ ｓｉｄｅ， ａ ｓｉｍｐｌｅ ５⁃ｌａｙｅｒ ＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ＣＩＦＡＲ１０ ａｎｄ ＣＩＦＡＲ１００， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｔｈｒｅｅ

３×３ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ａ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｌａｙｅｒ ｗｉｔｈ ＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ （ ３２ ｕｎｉｔｓ） ａｎｄ ａ ｆｉｎａｌ
ｓｏｆｔｍａｘ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ． Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ， ｓｅｃｏｎｄ， ａｎｄ ｔｈｉｒｄ
ｌａｙｅｒｓ ｈａｖｅ １６， ３２， ａｎｄ ６４ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ
ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ２ ×
２ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ． Ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［２８］， ｗｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ．
２．１．３　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ
　 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ３００

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｇｌｏｂａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒｏｕｎｄｓ， ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ２０ ｌｏｃａｌ
ｍｏｄｅｌｓ， ａｎｄ ａｎ ａｃｔｉｖｅ ｕｓｅｒ ｒａｔｉｏ ｒ （ ｒ ＝ ５０％） ． Ｏｎ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔｓ ＭＮＩＳＴ， ＣＩＦＡＲ１０， ａｎｄ ＣＩＦＡＲ１００， ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｈａｓ ３０， １２０， ａｎｄ １５０
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｐｏｃｈｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｕｐｄａｔｅ ｓｔｅｐｓ
ａｒｅ ｆｉｘｅｄ ａｔ ２０ （ Ｅ ＝ ２０） ｗｉｔｈ ３２ ｓｍａｌｌ ｂａｔｃｈｅｓ ｐｅｒ
ｓｔｅｐ （ Ｂ ＝ ３２） ． Ｕｐ ｔｏ ５０％ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｒｅ
ａｌｌｏｃａｔｅｄ ｔｏ ｕｓｅｒ ｍｏｄｅｌｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔｓ
ａｒｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．

Ａｄａｍ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｆｏｒ ｉｔｓ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ｗｈｉｃｈ ｍｉｔｉｇａｔｅｓ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｖａｒｉａｎｃｅｓ ｆｏｒ ｎｏｎ⁃ＩＩＤ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅｓ ｏｆ ａ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｎｄ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ａｒｅ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ｔｏ ０．０１ ａｎｄ ０．
０００２ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｄｅｃａｙ ｉｓ ｓｅｔ
ａｓ：

ηｔ ＝ η０ × （０．９９８） ｔ （１１）
ｈｅｒｅ， η０ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ， ａｎｄ ｔ ｉｓ ｔｈｅ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒｏｕｎｄ． Ｔｈｉｓ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ
ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｔｏ ｓｔａｂｉｌｉｚｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｎ ｎｏｎ⁃ＩＩＤ
ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｔｈｅ ｄｅｃａｙ ｆａｃｔｏｒ ０．９９８ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ｔｏ ｂａｌａｎｃｅ

ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ （ ｅａｒｌｙ ｒｏｕｎｄｓ ） ａｎｄ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ （ ｌａｔｅ
ｒｏｕｎｄｓ） ． Ｔｈｅ ｚ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ＭＮＩＳＴ ａｎｄ ＣＩＦＡＲ１０
ａｒｅ ｓｅｔ ｔｏ １２８， ａｎｄ ｔｈｅ ｚ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ＣＩＦＡＲ１００ ｉｓ
ｓｅｔ ｔｏ ２５６． Ｉｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ２， Ｉｍ ， Ｉ ， Ｉｇ ， ａｎｄ Ｉｄ ａｒｅ ｓｅｔ
ｔｏ １５， １０， １， ａｎｄ ５ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ αｇ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｓｅｔ
ｔｏ ０．５． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ
ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ＰｙＴｏｒｃｈ［２９］

ａｎｄ ｔｈｅ ＲＴＸ ３０６０ ＧＰＵ．
２．１．４　 Ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄｓ
　 　 ＦｅｄＰｒｏｘ， ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｏ ＦｅｄＡｖｇ， ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｓ ｌｏｃａｌ
ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｐｒｏｘｉｍａｌ ｔｅｒｍｓ， ｗｈｉｌｅ ＦｅｄＳＫＤ ｉｓ
ａ ＦＬ ｍｅｔｈｏｄ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ＫＤ ｉｎ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ⁃
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． ＦｅｄＡＫＤ ｉｓ ａ
ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ＦＬ ｍｅｔｈｏｄ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ＫＤ
ａｎｄ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ＦｅｄＧｅｎ ｉｓ ａ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｈａｒｉｎｇ． Ｉｎ
Ｆｉｇ． ５， ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ
ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｈｅｒｅ，
Ｄｉｒ （ α ＝ ０． １） ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｆａｕｌｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ
ｂａｌａｎｃｅｓ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｄｅｆａｕｌｔ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

２．２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ
２．２．１　 Ａｃｃｕｒａｃｙ
　 　 Ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ５， ａｎｄ Ｔａｂｌｅ １ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ ｓｅｔｔｉｎｇｓ， ａ ｓｍａｌｌｅｒ α
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｈｉｇｈｅｒ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ，ａｎｄ Ｔ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔｅｐｓ． Ｏｎ ＭＮＩＳＴ ｗｉｔｈ α ＝ ０．０５ （ ｅｘｔｒｅｍｅ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ）， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ
９５．１６％ ｉｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｗｈｉｃｈ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ＦｅｄＡｖｇ ｂｙ
６．２％． Ｆｉｇ． ５ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ ａｆｔｅｒ ２２
ｒｏｕｎｄｓ ｗｈｅｒｅ α ＝ ０．１， ｗｈｉｃｈ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｆｅｗｅｒ ｒｏｕｎｄｓ
ｔｈａｎ ＦｅｄＡｖｇ． Ｔｈｉｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｓｔｅｍｓ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ α ⁃ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｄａｔａ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ａ
ｓｍａｌｌｅｒ α ａｍｐｌｉｆｉｅｓ ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ＧＡＮ⁃ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｄａｔａ
ｔｏ ｂｒｉｄｇｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｇａｐｓ， ｗｈｉｌｅ ｍｕｔｕａｌ ＫＤ ａｄａｐｔｓ
ｔｏ ａ ｖａｒｙｉｎｇ α ｖｉａ ｄｙｎａｍｉｃ ｗｅｉｇｈｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ （Ｅｑ． ３） ．
Ｏｎ ＣＩＦＡＲ１０， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ａｌｌ ｂａｓｅｌｉｎｅ

ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｆｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ （ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｂｙ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
ｒｏｕｎｄｓ） ａｎｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｉｔｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｆｏｒ ｎｏｎ⁃ＩＩＤ
ｄａｔａ ａｎｄ ｓｈａｌｌｏｗ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｓｉｍｉｌａｒ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ
ａｒｅ ｄｒａｗｎ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＣＩＦＡＲ１００．
Ｔｈｅｓｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ｃｅｒｔｉｆｙ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ
ｆｏｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ． Ｉｎ
ｃｏｎｔｒａｓｔ， ＦｅｄＡｖｇ ｓｔｒｕｇｇｌｅｓ ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ａｎｄ ｆｉｎｄ ａ
ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ ｉｎ ｎｏｎ⁃ＩＩＤ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ． ＦｅｄＰｒｏｘ
ａｌｓｏ ｆａｃｅｓ ｓｌｏｗｅｒ ｃｌｉｅｎｔ ｕｐｄａｔｅｓ ｉｎ ｋｅｅｐｉｎｇ ｃｌｏｓｅｌｙ
ｕｐｄａｔｅｄ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ． ＦｅｄＡＫＤ ｆａｃｅｓ ｎｏｔａｂｌｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ＦｅｄＳＫＤ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ＦｅｄＡｖｇ ａｎｄ ＦｅｄＰｒｏｘ ｏｎ ＭＮＩＳＴ， ｉｔｓ
ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｎ ＣＩＦＡＲ１０ ａｎｄ ＣＩＦＡＲ１００ ａｒｅ ｓｌｉｇｈｔｌｙ
ｌｏｗｅｒ． ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｔｒａｉｎｓ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌｓ
ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｓｉｄｅ ｕｓｉｎｇ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｄａｔａｓｅｔｓ， ｗｈｉｃｈ
ｈｅｌｐｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｆａｓｔｅｒ ａｔ ｔｈｅ

·９·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ａ ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｉｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｂｅｎｅｆｉｔｓ ａｌｌ ｃｌｉｅｎｔｓ， ｈｅｌｐｓ
ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌｌｙ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｔａｔｅ，
ａｎｄ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｍｏｒｅ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｆｏｒ ａ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｔａｔｅ ｔｏ

ｅｖｏｌｖｅ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｔａｔｅ． Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ， ａｌｌ
ｃｌｉｅｎｔｓ ｎａｔｕｒａｌｌｙ ｈａｖｅ ｓｉｍｉｌａｒ ｕｐｄａｔｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｅｎｃｏｕｒａｇｉｎｇ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｃａｎ ｃｒｅａｔｅ ａ ｖｉｒｔｕｏｕｓ
ｃｙｃｌｅ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

Ｄａｔａｓｅｔ Ｓｅｔｔｉｎｇ
Ｔｏｐ－１ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ

ＦｅｄＡｖｇ ＦｅｄＰｒｏｘ ＦｅｄＡＫＤ ＦｅｄＳＫＤ ＦｅｄＧｅｎ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ

ＭＮＩＳＴ
Ｔ ＝ ２０

α ＝ ０．０５
α ＝ ０．１０
α ＝ １．００

８８．９６±３．２６
９４．５９±０．１７
９７．２４±０．０９

８８．９９±２．８５
９４．５３±０．２５
９７．１２±０．０９

６０．４５±０．６０
６３．２１±０．２３
８３．７１±０．４８

９０．３５±２．３５
９５．９８±０．３０
９７．４６±０．２１

９４．６９±０．２３
９７．２１±０．０４
９８．２７±０．０４

９５．１６±０．１７
９７．１５±０．０３
９８．２４±０．１８

ＣＩＦＡＲ１０
Ｔ ＝ ２０

α ＝ ０．０５
α ＝ ０．１０
α ＝ １．００

４９．７３±０．７６
５４．９１±０．７３
６３．０６±０．６７

４９．１５±０．８３
５４．７６±０．５４
６２．８６±０．５３

４５．１１±０．２１
３５．６４±０．２２
３５．４３±０．６１

４９．４８±１．２３
５３．７５±０．２９
６２．７３±０．５０

５１．５４±１．４１
５５．９８±０．４９
６５．３８±０．１２

６０．６９±０．４５
６２．７１±０．０９
６５．４９±０．２５

ＣＩＦＡＲ１００
Ｔ ＝ ２０

α ＝ ０．０５
α ＝ ０．１０
α ＝ １．００

２０．７０±０．３２
２１．８１±０．８７
２４．６０±０．８１

２０．０９±０．７５
２１．３６±０．６９
２３．７６±０．６８

２２．３８±０．０４
１８．８０±０．５１
１２．７５±０．２９

１８．３７±０．７０
２０．６８±１．０８
２４．０４±０．９５

２７．０９±０．２１
２９．０９±０．５９
３２．５６±０．６７

３２．７０±０．３５
３３．２０±０．１５
３３．９８±０．２９

　 　 Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ＦＬ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ， ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
ｒｏｕｎｄｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｒｅａｃｈ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ
（９０％ ｆｏｒ ＭＮＩＳＴ， ５０％ ｆｏｒ ＣＩＦＡＲ１０， ａｎｄ １９％ ｆｏｒ
ＣＩＦＡＲ１００） ． Ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄ⁃ｂｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＭＮＩＳＴ ａｎｄ ｄｅｌｉｖｅｒｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＣＩＦＡＲ１０ ａｎｄ ＣＩＦＡＲ１００， ｗｈｉｃｈ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ａｌｌ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ａ ｎｏｔａｂｌｙ ｆａｓｔｅｒ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒａｔｅ． Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ⁃ｂｅｓｔ ｖａｌｕｅｓ
ａｒｅ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｅｄ ａｎｄ α＝ ０．１． Ｔｈｅｓｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ
ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ􀆳ｓ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｓｐｅｅｄｉｎｇ ｕｐ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ．
Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＦＬ ｍｅｔｈｏｄｓ

ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒｏｕｎｄｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｔｅｓｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＭＮＩＳＴ，
ＣＩＦＡＲ１０， ａｎｄ ＣＩＦＡＲ１００

ＭＮＩＳＴ
Ｔ （９０％）

ＣＩＦＡＲ１０
Ｔ （５０％）

ＣＩＦＡＲ１００
Ｔ （１９％）

ＦｅｄＡｖｇ ４９ １１４ １５５

ＦｅｄＰｒｏｘ ６０ １３８ １９９

ＦｅｄＡＫＤ ＿ ＿ ＿

ＦｅｄＳＫＤ ４８ １３５ ２０１

ＦｅｄＧｅｎ １３ ８９ ４２

ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ２２ ３３ ２８

２．２．２　 Ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｌｅｖｅｌｓ
　 　 Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ􀆳ｓ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｄａｔａ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ， ｔｈｅ Ｄｉｒ （ α ）
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｏｎ
ＣＩＦＡＲ１０． Ｔａｂｌｅ ３ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ａｃｒｏｓｓ α ｖａｌｕｅｓ ｏｎ ＣＩＦＡＲ１０． Ｗｈｅｎ α ＝
０．２， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｒｅａｃｈｅｓ ６３．７３％ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ

ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ＦｅｄＧｅｎ ｂｙ ３．８％ ａｎｄ ＦｅｄＡｖｇ ｂｙ ５．６％．
Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈａｔ ＧＡＮ⁃ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｄａｔａ ｃａｎ
ｍｉｔｉｇａｔｅ ｃｌｉｅｎｔ ｄｒｉｆｔ ｆｒｏｍ ｌａｂｅｌ ｓｋｅｗｎｅｓｓ． Ｗｈｅｎ α ｒｉｓｅｓ
ｆｒｏｍ ０．２ ｔｏ １．０， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｇｒｏｗｔｈ ｆｏｒ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｉｓ
１．７６％， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｏｎｅ ５．４５％
ｆｏｒ ＦｅｄＧｅｎ． Ｔｈｉｓ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｉｓ
ｌｅｓｓ ｒｅｌｉａｎｔ ｏｎ ｄａｔａ ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ａｎｄ ｍａｋｅｓ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｒｅａｌ － ｗｏｒｌｄ ｎｏｎ⁃ＩＩＤ ｃａｓｅｓ． ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｏｐｔｉｍａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ａｌｌ
ｓｅｔｔｉｎｇｓ， ａｎｄ ｔｈｅｓｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｎｆｉｒｍ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｉｎ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄａｔａ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｇｅｔｓ
ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｔｒｅｍｅ ｄａｔａ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｗｈｅｒｅ α ＝ ０．２． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ
ｄａｔａ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｏｒ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ α
ｉｎｃｒｅａｓｅｓ． Ｇｅｎｅｒａｌｌｙ， ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ＦｅｄＭｋｄ⁃
Ｇ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｌｅｖｅｌｓ．
２．２．３　 Ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｃｌｉｅｎｔ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ
　 　 Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ， ｅａｃｈ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒｏｕｎｄ ｏｎ ＣＩＦＡＲ１０ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｎｇ ｃｌｉｅｎｔｓ． Ｔｈｅ ＣＩＦＡＲ１０ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ２０ ｃｌｉｅｎｔｓ， ａｎｄ ５， １０， １５， ｏｒ ２０
ｃｌｉｅｎｔｓ ａｒｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｃｈｏｓｅｎ ｔｏ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅ ｉｎ ｅａｃｈ
ｒｏｕｎｄ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ６， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｅｖｅｎ ｉｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｗｉｔｈ
ｆｅｗｅｒ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ ｐｅｒ ｒｏｕｎｄ． Ｔｈｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ
ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｃｌｉｅｎｔ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ．
２．２．４　 Ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｕｐｄａｔｅ ｅｐｏｃｈｓ
　 　 Ｔｈｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
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ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ ｃａｎ ｉｍｐａｃｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｃａｕｓｅ
ｌｏｗｅｒ－ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｃａｎ ｅｘａｃｅｒｂａｔｅ ｄｒｉｆｔ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔａｇｅ． Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ａｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｅｐｏｃｈｓ ｏｎ
ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ａｓ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｉｎ
Ｆｉｇ． ６， ａ ｓｍａｌｌｅｒ Ｅ ｃａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
ｂｕｒｄｅｎ， ｗｈｉｌｅ ａ ｌａｒｇｅｒ Ｅ ｃａｎ ｌｅａｄ ｔｏ ｓｌｏｗｅｒ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒａｔｅｓ． Ｗｈｅｎ Ｅ ＝ １， ｔｈｅ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ
ａｌｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｂｅｃａｕｓｅ ｅａｃｈ ｃｌｉｅｎｔ
ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｅｓ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒｓ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ “ ｃｌｉｅｎｔ ｄｒｉｆｔ” ． Ｇｉｖｅｎ ｍｏｒｅ ｌｏｃａｌ

ｅｐｏｃｈｓ， ｅａｃｈ ｌｏｃａｌ ｃｌｉｅｎｔ ｆｕｒｔｈｅｒ ｕｐｄａｔｅｓ ｄｒｉｆｔ ａｎｄ
ｗｉｄｅｎｓ ｔｈｅ ｇａｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌｓ．
Ｗｈｅｎ Ｅ ＝ ５０， ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ＦｅｄＡｖｇ ａｎｄ
ＦｅｄＰｒｏｘ ｄｅｇｒａｄｅ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ
ｍｕｔｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｍｏｎｇ ｕｓｅｒｓ， ｍｉｔｉｇａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ａｍｏｎｇ ｕｓｅｒｓ， ａｎｄ ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｌｙ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ． ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｔｈｕｓ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ
ｍｅｔｈｏｄｓ， ｗｈｉｃｈ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｉｔｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｗｉｔｈｓｔａｎｄ
ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｒｉｆｔ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｆｒｏｍ ｍｏｒｅ ｌｏｃａｌｌｙ ｕｐｄａｔｅｄ
ｅｐｏｃｈｓ．

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｔｏｐ⁃１ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｄａｔａ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｏｎ ＣＩＦＡＲ１０

Ｍｅｔｈｏｄ α ＝ ０．２ α ＝ ０．４ α ＝ ０．６ α ＝ ０．８ α ＝ １．０

ＦｅｄＡｖｇ ５８．１６ ６１．２５ ６１．６０ ６３．３８ ６３．０６

ＦｅｄＰｒｏｘ ５８．６９ ６０．６３ ６１．２０ ６３．３５ ６２．８６

ＦｅｄＡＫＤ ３２．２９ ３０．９３ ３２．５３ ３４．６２ ３５．４１

ＦｅｄＳＫＤ ５７．３６ ６０．２３ ６０．８２ ６２．４６ ６３．７２

ＦｅｄＧｅｎ ５９．９３ ６２．７９ ６３．７３ ６５．１２ ６５．３８

ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ６３．７３ ６４．７１ ６４．６０ ６５．２３ ６５．４９

Ｆｉｇ． ６　 Ｖｉｓｕａｌｉｚｅｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＣＩＦＡＲ１０ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌｉｅｎｔ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏｓ
ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｅｐｏｃｈｓ

２．２．５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
　 　 Ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ
ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅ ｋｅｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｉｎ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ． Ｔａｂｌｅ ４
ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ａｆｔｅｒ ｒｅｍｏｖｉｎｇ
ｃｅｒｔａｉｎ ｍｏｄｕｌｅｓ． Ｏｎ ＣＩＦＡＲ１０， ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｈｅｒｅ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｏｖｅｒ ３００ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒｏｕｎｄｓ ｗｉｔｈ
α ＝ ０．１． Ｉｎ Ｔａｂｌｅ ４， ｄａｋ， ｍｋｄ， ａｎｄ ｆｔｇ ａｒｅ ｔｈｅ
ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｏｆ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ
ｗｅｉｇｈｔｓ， ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｍｕｔｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ａｎｄ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ
ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ａｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ＣＩＦＡＲ１０， ａｎｄ α ＝ ０．１． Ｉｔ ｉｓ ｅｖｉｄｅｎｔ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｍｏｖａｌ ｏｆ ａｎｙ ｍｏｄｕｌｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ａ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｉｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｔｈｅｓｅ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ
ｔｈｅｓｅ ｋｅｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｉｎ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ．
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｉｎ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ

Ｍｅｔｈｏｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ （％）

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ６２．７１

Ｍｏｄｕｌｅ

－ｄａｋ ６２．３０
－ｍｋｄ ５９．０５
－ｆｔｇ ６１．７１

　 　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ， ａｎｄ ｔｈｅｓｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ
ｃｅｒｔｉｆｙ ｔｈａｔ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｉｓ ａ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ＦＬ．
Ｇｅｎｅｒａｌｌｙ， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｈａｎｄｌｅ ｄａｔａ
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ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ａｎｄ ｓｈｏｗｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｉａｎｔ ｄａｔａ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ
ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ． Ｓｏ，
ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇｈａｓ ａ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｔｏ ｖａｒｉｏｕｓ
ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｃａｎ
ｎｏｔ ｏｎｌｙ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ｂｕｔ ａｌｓｏ ｒｅｑｕｉｒｅ ｆｅｗｅｒ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒｏｕｎｄｓ ｔｏ ｒｅａｃｈ
ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ
ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｓｉｄｅ， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｈａｓ ｉｔｓｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ．
ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｗｉｌｌ ｉｎｃｕｒ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｏｖｅｒｈｅａｄ ｄｕｅ ｔｏ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ ａｎｄ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔａｇｅｓ． Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｎｅｅｄｓ ｍｏｒｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｉｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｗｉｔｈ ａ ｌａｒｇｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｉｅｎｔｓ． Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｌｙ， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ａｌｓｏ
ｓｐｅｎｄｓ ｍｏｒｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋ
ｓｈｏｕｌｄ ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｓｃａｌａｂｌｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｔｈａｔ ｉｍｐｒｏｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｈｉｌｅ ｌｏｗｅｒ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｂｕｒｄｅｎ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ａ
ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｄｅｓｉｇｎ ｃａｎ ｒｅｄｕｃｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｏｖｅｒｈｅａｄ ａｎｄ ｍａｋｅ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｍｏｒｅ

ｆｅａｓｉｂｌｅ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．
２．２．６　 Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｏｖｅｒｈｅａｄ ａｎａｌｙｓｉｓ
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ＦＬ， ｉｔ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｐｒａｃｔｉｃａｌ
ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｏｖｅｒｈｅａｄ
ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｔａｂｌｅ ５
ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＦｅｄＡｖｇ， ＦｅｄＰｒｏｘ， ａｎｄ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｕｎｄｅｒ
ｔｈｅ ＣＩＦＡＲ１０ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ α ＝ ０．１． Ｏｎ ｔｈｅ ＣＩＦＡＲ１０
ｄａｔａｓｅｔ ｗｈｅｒｅ α ＝ ０．１， ＦｅｄＡｖｇ ａｎｄ ＦｅｄＰｒｏｘ ｈａｖｅ ｎｏ
ｅｘｔｒａ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｏｖｅｒｈｅａｄ， ｗｈｉｌｅ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｎｅｅｄｓ
ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔｓ， ｉ． ｅ．， ２４． ５ × １０９ ＦＬＯＰｓ ｆｏｒ ＣＧＡＮ
ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ １８．２×１０６ ＦＬＯＰｓ ｐｅｒ⁃ｒｏｕｎｄ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ． Ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ， ＦｅｄＡｖｇ ｒｅｑｕｉｒｅｓ
０．５ ｈ ａｎｄ １１４ ｒｏｕｎｄｓ ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｇｅ， ｗｈｉｌｅ ＦｅｄＰｒｏｘ
ｒｅｑｕｉｒｅｓ ０．５３ ｈ ａｎｄ １３８ ｒｏｕｎｄｓ ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｇｅ． Ｏｎ ｔｈｅ
ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄ， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｌｏｎｇｅｒ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ （１．２５ ｈ） ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ ａｆｔｅｒ
ｏｎｌｙ ３３ ｒｏｕｎｄｓ． Ｄｅｓｐｉｔｅ ｔｈｅ ｌｏｎｇｅｒ ｔｏｔａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｆｏｒ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ， ｉｔｓ ｆａｓｔｅｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒａｔｅ ｉｓ ａ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｄｖａｎｔａｇｅ． Ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ， ｅ．ｇ．， ｔｈｅ
ｓｃｅｎａｒｉｏ ｏｆ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｏｒ ａ ｌａｒｇｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｉｅｎｔｓ， ｔｈｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｏｕｎｄｓ ｃａｎ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ ｏｆｆｓｅｔ ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｉｍｅ ｃｏｓｔ ｐｅｒ ｒｏｕｎｄ．

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｏｖｅｒｈｅａｄ （Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ＣＩＦＡＲ１０， ａｎｄ α ＝ ０．１）
Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ＦｅｄＡｖｇ ＦｅｄＰｒｏｘ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｏｖｅｒｈｅａｄ Ｎｏ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ Ｎｏ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ
ＣＧＡＮ ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ： ２４．５×１０９ ＦＬＯＰｓ
Ｐｅｒ⁃ｒｏｕｎｄ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ： １８．２×１０６ ＦＬＯＰｓ

Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ０．５ ｈ （１１４ ｒｏｕｎｄｓ） ０．５３ ｈ （１３８ ｒｏｕｎｄｓ） １．２５ ｈ （ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ ｉｎ ３３ ｒｏｕｎｄｓ）

　 　 Ｉｎ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ， ｔｈｅ ｆａｓｔｅｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒａｔｅ ｏｆ
ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｂｅｎｅｆｉｔｓ ｆｏｒ ｐｒａｃｔｉｃａｌ
ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ａｌｔｈｏｕｇｈ ｉｔ ｄｏｅｓ ｈａｖｅ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＦｅｄＡｖｇ ａｎｄ
ＦｅｄＰｒｏｘ． Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｄｅ⁃ｏｆｆ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｃａｎ ｂｅ ａ
ｂｅｔｔｅｒ ｏｐｔｉｏｎ ｉｎ ｎｏｎ⁃ＩＩＤ ＦＬ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ，
ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｗｈｅｒｅ ｈｉｇｈ
ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｄａｔａ ａｒｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ．

３　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｈｅｒｅ， ａ ｎｅｗ ＦＬ ｍｅｔｈｏｄ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＫＤ
ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｕｓｅｒ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｗｉｔｈｏｕｔ ｒｅｌｙｉｎｇ ｏｎ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅｓ．
Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ａｄｊｕｓｔｓ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｍｏｎｇ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｍｕｔｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ

ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ． Ｔｈｅ ｒｅｆｉｎｅｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅｎ ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ｌｏｃａｌ
ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ａｎｄ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｈｅｎ
ｅｎｈａｎｃｅｄ．

Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｅｓ ａ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｖａｌｕａｂｌｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ａｎｄ ｃａｎ ｍａｘｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｔｙ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ． Ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌ， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｃａｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ａｎｄ
ｍｏｄｅｌ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ． Ａｆｔｅｒ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ
ｔｈｒｅｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａｓｅｔｓ， ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｎｆｉｒｍ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｉｎ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ ＦｅｄＭｋｄ⁃
Ｇ ｆｏｒ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ．

Ｉｎ ｓｕｍｍａｒｙ， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｄｄｒｅｓｓ
ｄａｔａ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｉｎ ＦＬ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｕｔｕａｌ ＫＤ ａｎｄ
ＧＡＮ⁃ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｄａｔａ， ｗｈｉｃｈ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｐｒａｃｔｉｃａｌ

·２１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｃｅｎａｒｉｏｓ．
（１） Ｍｅｄｉｃａｌ ＦＬ． Ｉｎ ｔｈｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｗｉｔｈ ｅｘｔｒｅｍｅ

ｄａｔａ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ （ ｅ． ｇ．， ｄｉｓｅａｓｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｄｉｓｐａｒｉｔｉｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｈｏｓｐｉｔａｌｓ， α ≈ ０．０５ ）， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ
ａｃｈｉｅｖｅｓ ６０．６９％ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＣＩＦＡＲ１０ （Ｔａｂｌｅ １），
ａｎｄ ｔｈｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ２１．９６％ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｏｎｅ ｆｏｒ
ＦｅｄＡｖｇ． Ｔｈｅ ＧＡＮ⁃ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓａｍｐｌｅｓ
ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔ ｒａｒｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａ， ｗｈｉｌｅ ｍｕｔｕａｌ ＫＤ ａｌｉｇｎｓ
ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｃｒｏｓｓ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅｓｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｒｅｄｕｃｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒｏｕｎｄｓ ｂｙ ７１％
（ ｆｒｏｍ １１４ ｒｏｕｎｄｓ ｔｏ ３３ ｒｏｕｎｄｓ）， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ
ｍｅｄｉｃａｌ ｄａｔａ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ．

（２） Ｃｒｏｓｓ⁃ｒｅｇｉｏｎａｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｆｏｒ
ｄｙｎａｍｉｃ ｕｓｅｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄａｔａ （ｅ．ｇ．， ｒｅｇｉｏｎａｌ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ， α ＝ ０．１ ）， ＦｅｄＭｋｄ⁃Ｇ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ＦｅｄＤＦ ｂｙ １３．５７％ ｉｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ
ＣＩＦＡＲ１００ （ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １ ） ． Ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｓ ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅ ｈｉｇｈ⁃ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｒｅｇｉｏｎａｌ
ｍｏｄｅｌｓ （ ｅ． ｇ．， ｎｏｒｔｈｅｒｎ ｗｉｎｔｅｒ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｐａｔｔｅｒｎｓ），
ｗｈｉｌｅ ＧＡＮ⁃ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｒｅｇｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｐｒｏｖｉｄｅ
ＦＬ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］ＭｃＭａｈａｎ Ｂ， Ｍｏｏｒｅ Ｅ， Ｒａｍａｇｅ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ⁃
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｒｏｍ ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ ｄａｔａ．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ． Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ： ＭＩＴ
Ｐｒｅｓｓ， ２００７，５４：１２７３－１２８２．

［２］Ｋｈａｌｅｄ Ａ， Ｍｉｓｈｃｈｅｎｋｏ Ｋ， Ｒｉｃｈｔáｒｉｋ Ｐ． Ｔｉｇｈｔｅｒ ｔｈｅｏｒｙ ｆｏｒ
ｌｏｃａｌ ＳＧＤ ｏｎ ｉｄｅｎｔｉｃａｌ ａｎｄ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｄａｔａ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ Ｔｗｅｎｔｙ Ｔｈｉｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ． Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ： ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓ， ２０２０．
１０８： ４５１９－４５２９．

［３］Ｌｉ Ｘ， Ｈｕａｎｇ Ｋ， Ｙａｎｇ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ
ｆｅｄａｖｇ ｏｎ Ｎｏｎ⁃ＩＩＤ ｄａｔａ． ２０２０ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ． ａｒＸｉｖ： １９０７． ０２１８９． ２０２０． ＤＯＩ：
１０．４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ．１９０７．０２１８９．

［４］Ｌｉ Ｔ， Ｓａｈｕ Ａ Ｋ， Ｔａｌｗａｌｋａｒ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ：
Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ， ｍｅｔｈｏｄｓ， ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ． ＩＥＥＥ Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｍａｇａｚｉｎｅ， ２０２０． ３７（３）：５０－６０． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／
ＭＳＰ．２０２０．２９７５７４９．

［５］Ｚｈａｏ Ｙ， Ｌｉ Ｍ， Ｌａｉ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｎｏｎ⁃
ＩＩＤ ｄａｔａ． ａｒＸｉｖ：１８０６．００５８２． ２０１８． ＤＯＩ： １０．４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ．
１８０６．００５８２．

［６］Ｋａｒｉｍｉｒｅｄｄｙ Ｓ Ｐ， Ｋａｌｅ Ｓ， Ｍｏｈｒｉ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｓｃａｆｆｏｌｄ：
ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ａｖｅｒａｇｉｎｇ ｆｏｒ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＡＣＭ Ｐｒｅｓｓ， ２０２０， ４７６：
５１３２－５１４３．

［７］Ｄｉｎｈ Ｃ Ｔ，Ｔｒａｎ Ｎ Ｈ， Ｎｇｕｙｅｎ Ｔ Ｄ． Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｏｒｅａｕ ｅｎｖｅｌｏｐｅｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３４ｔｈ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＡＣＭ Ｐｒｅｓｓ， ２０２０， １７９６： ２１３９４ －
２１４０５．

［８］Ｌｉ Ｔ， Ｓａｈｕ Ａ Ｋ， Ｚａｈｅｅｒ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｉｎ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｉｎｄｉｏ： ＭＬＳｙｓ， ２０２０．

［９］Ｓｅｏ Ｈ， Ｐａｒｋ Ｊ， Ｏｈ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖ：２０１１．０２３６７． ２０２０． ＤＯＩ： １０．４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ．
２０１１．０２３６７．

［１０］Ｃｈｅｎ Ｈ Ｙ， Ｃｈａｏ Ｗ Ｌ． ＦｅｄＢＥ： ｍａｋｉｎｇ ｂａｙｅｓｉａｎ ｍｏｄｅｌ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｔｏ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ． Ａｐｐｌｅｔｏｎ：
ＩＣＬＲ， ２０２１．

［１１］Ｙｕｒｏｃｈｋｉｎ Ｍ， Ａｇａｒｗａｌ Ｍ， Ｇｈｏｓｈ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ．
Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ： ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓ， ２０１９，９７：７２５２－７２６１．

［１２］Ｌｉ Ｄ， Ｗａｎｇ Ｊ． ＦｅｄＭＤ： Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｖｉａ ｍｏｄｅｌ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ． ａｒＸｉｖ：１９１０．０３５８１． ２０１９． ＤＯＩ： １０．
４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ．１９１０．０３５８１．

［１３］Ｌｉｎ Ｔ， Ｋｏｎｇ Ｌ， Ｓｔｉｃｈ Ｓ Ｕ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｒｏｂｕｓｔ ｍｏｄｅｌ ｆｕｓｉｏｎ ｉｎ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ３４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＡＣＭ Ｐｒｅｓｓ， ２０２０， １９８：
２３５１－２３６３． ＤＯＩ： １０．５５５５ ／ ３４９５７２４．３４９５９２２．

［１４］Ｇａｄ Ｇ， Ｆａｄｌｕｌｌａｈ Ｚ Ｍ， Ｆｏｕｄａ Ｍ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
ｂａｎｄｗｉｄｔｈ⁃ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２４， ３４７６ － ３４８１． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＩＣＣ５１１６６．２０２４．１０６２２９０６．

［１５］Ｇａｄ Ｇ． Ｌｉｇｈｔ⁃ｗｅｉｇｈｔ Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｈｕｍａｎ Ａｃｔｉｖｉｔｙ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｔｈｕｎｄｅｒ Ｂａｙ： Ｌａｋｅｈｅａｄ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２３．

［１６］Ｚｈｕ Ｚ， Ｈｏｎｇ Ｊ， Ｚｈｏｕ Ｊ． Ｄａｔａ⁃ｆｒｅｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
３８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ．
Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ： ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓ， ２０２１， １３９： １２８７８－１２８８９．

［１７］Ｚｈａｎｇ Ｌ， Ｓｈｅｎ Ｌ， Ｄｉｎｇ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ ｇｌｏｂａｌ
ｍｏｄｅｌ ｖｉａ ｄａｔａ⁃ｆｒｅｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｎｏｎ － ｉｉｄ
ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ． ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ＣＶＰＲ ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：
ＩＥＥＥ， ２０２２， １０１６４－１０１７３． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＣＶＰＲ５２６８８．
２０２２．００９９３．

［１８］Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ，Ｖｉｎｙａｌｓ Ｏ， Ｄｅａｎ Ｊ． Ｄｉｓｔｉｌｌｉｎｇ ｔｈｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｉｎ
ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． ａｒＸｉｖ： １５０３． ０２５３１． ２０１５． ＤＯＩ： １０．
４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ．１５０３．０２５３１．

［１９］Ｚｈａｎｇ Ｙ， Ｘｉａｎｇ Ｔ， Ｈｏｓｐｅｄａｌｅｓ Ｔ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｍｕｔｕａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ． ２０１８ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１８， ４３２０－
４３２８． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＣＶＰＲ．２０１８．００４５４．

［２０］Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ Ｉ， Ｐｏｕｇｅｔ⁃Ａｂａｄｉｅ Ｊ， Ｍｉｒｚａ Ｍ， ｅｔ ａｌ．
Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

·３１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＡＣＭ Ｐｒｅｓｓ， ２０１４， ２： ２６７２－２６８０．
ＤＯＩ： １０．５５５５ ／ ２９６９０３３．２９６９１２５．

［２１］Ｚｈｕａｎｇ Ｗ， Ｗｅｎ Ｙ， Ｚｈａｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｖｉａ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ ＡＣＭ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＡＣＭ
Ｐｒｅｓｓ， ２０２０， ９５５－９６３． ＤＯＩ： １０．１１４５ ／ ３３９４１７１．３４１３８１４．

［２２］Ｋｈｏｕｓｓａｉｎｏｖ Ｒ， Ｈｅβ Ａ， Ｋｕｓｈｍｅｒｉｃｋ Ｎ． Ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ ｏｆ
ｂｉａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＡＣＭ
Ｐｒｅｓｓ， ２００５， ４２５－４３２． ＤＯＩ： １０．１１４５ ／ １１０２３５１．１１０２４０５．

［２３］Ｚｈａｎｇ Ｈ， Ｃｈｅｎ Ｄ， Ｗａｎｇ Ｃ． Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ⁃ａｗａｒｅ ｍｕｌｔｉ⁃
ｔｅａｃｈｅｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ， Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
（ＩＣＡＳＳＰ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２２， ４４９８－４５０２． ＤＯＩ：
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