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摘   要：为了解决基于集中式算法的传统物联网数据分析处理方式易引发网络带宽压力过大、延迟过高以及数据

隐私安全等问题，该文针对弹性网络回归这一典型的线性回归模型，提出一种面向物联网(IoT)的分布式学习算

法。该算法基于交替方向乘子法(ADMM)，将弹性网络回归目标优化问题分解为多个能够由物联网节点利用本地

数据进行独立求解的子问题。不同于传统的集中式算法，该算法并不要求物联网节点将隐私数据上传至服务器进

行训练，而仅仅传递本地训练的中间参数，再由服务器进行简单整合，以这样的协作方式经过多轮迭代获得最终

结果。基于两个典型数据集的实验结果表明：该算法能够在几十轮迭代内快速收敛到最优解。相比于由单个节点

独立训练模型的本地化算法，该算法提高了模型结果的有效性和准确性；相比于集中式算法，该算法在确保计算

准确性和可扩展性的同时，可有效地保护个体隐私数据的安全性。
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Abstract: In order to solve the problems caused by the traditional data analysis based on the centralized
algorithm in the IoT, such as excessive bandwidth occupation, high communication latency and data privacy

leakage, considering the typical linear regression model of elastic net regression, a distributed learning algorithm

for Internet of Things (IoT) is proposed in this paper. This algorithm is based on the the Alternating Direction

Method of Multipliers (ADMM) framework. It decomposes the objective problem of elastic net regression into

several sub-problems that can be solved independently by each IoT node using its local data. Different from

traditional centralized algorithms, the proposed algorithm does not require the IoT node to upload its private

data to the server for training, but rather the locally trained intermediate parameters to the server for

aggregation. In such a collaborative manner, the server can finally obtain the objective model after several

iterations. The experimental results on two typical datasets indicate that the proposed algorithm can quickly

converge to the optimal solution within dozens of iterations. As compared to the localized algorithm in which

each node trains the model solely based on its own local data, the proposed algorithm improves the validity and

the accuracy of training models; as compared to the centralized algorithm, the proposed algorithm can

guarantee the accuracy and the scalability of model training, and well protect the individual private data from

leakage.
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1    引言

随着物联网(Internet of Things, IoT)技术的广

泛应用，物联网节点数目不断增加，然而由于资源

所限，节点无法完成计算密集型任务。因此面向物

联网数据分析的传统机器学习通常基于集中式算法，

由具备超强存储和计算能力的专用服务器对数据进

行集中式地处理[1]。然而进入万物互联和大数据时

代[2]以来，节点数量急剧增加的同时产生海量实时

数据，基于集中式算法的传统机器学习对如此大规

模的物联网数据进行分析处理时，主要面临3方面

挑战：首先，直接将节点的海量数据上传至服务器，

会造成网络带宽压力过大和计算资源的浪费[1]；其

次，传统的集中式算法在应用于求解大规模机器学

习问题时可扩展性较差[3]；最后，物联网数据若直

接上传至服务器或其他设备进行训练，会面临数据

隐私泄露的风险[4]。事实上，为了解决大数据下传

统机器学习面临的问题，各分布式数据并行平台纷

纷研发分布式机器学习库，然而由于资源限制[5]和

隐私问题[6]，它们并不适用于资源受限且异构的物

联网节点。因此分布式优化算法逐渐涌现出来，将

服务器难以完成的计算任务拆分成多个小计算任务

分布式地部署到多个物联网节点上执行，然后将各

节点的执行结果整合成最终结果并返回。相比于传

统的集中式算法，分布式优化算法能够减轻网络带

宽压力、降低通信成本，保护数据的隐私性。

本文主要研究如何利用分布式优化算法对物联

网数据进行回归分析，重点研究目标是弹性网络回

归[7]这一典型的线性回归技术。本文提出一种基于

多个物联网节点的协同弹性网络回归问题模型。针

对该模型，引入交替方向乘子法(Alternating
Direction Method of Multipliers, ADMM)算法[1]，

提出一种基于ADMM的分布式弹性网络回归学习

算法，将需要由服务器集中式求解的目标优化问题

分解成多个可以由物联网节点进行分布式独立求解

的子问题。该算法并不要求节点将原始数据上传至

服务器，而是由节点独立处理数据，仅仅向服务器

传递中间结果，再由服务器整合并返回最终结果。

服务器与节点之间以这种协作方式进行多次迭代直

至模型收敛。为了验证所提算法的有效性以及评估

该算法的性能，本文在两个典型数据集上进行大量

的仿真实验，结果表明：所提算法可在几十轮内快

速收敛到最优解；相比于本地化算法，提高了结果

的有效性和准确性；相比于集中式算法，目标函数

值和预测精度可逼近集中式算法的最优值，而且可

降低网络传输带宽压力，提高计算的可扩展性，保

护隐私数据的安全性。

2    问题模型

2.1  弹性网络回归

弹性网络回归作为一种典型的线性回归技术，

所解决的优化问题基本形式为

min
1

2

N∑
i=1

(
wTxi + b− yi

)2
+u1∥w∥1+

u2

2
∥w∥22 (1)

{xi, yi} xi ∈ Rn

yi w ∈ Rn

b ∈ R u1, u2 > 0 u1 = 0

u2 = 0

其中， 是数据样本， 是特征向量，

是相应的因变量，特征权重向量 ，截距

，正则化参数 。当 时，弹性

网络回归退化为岭回归；当 时，则退化为

Lasso回归

y = wTx+ b (2)

(w, b)

x ∈ Rn

弹性网络回归模型建立的目标是通过训练求解

得到的 的值，根据式(2)，对于给定的特征向

量 能准确地预测出因变量y的值。虽然弹性

网络回归具备很好的预测性能[8]，但集中式算法增

大网络带宽压力和隐私数据泄露的风险。即使采用

网络安全机制，服务器端仍然存在泄露用户隐私数

据的可能。

2.2  问题模型

i ∈ {1, 2, ···, N}

xij ∈ Rn yij ∈ R

j ∈ {1, 2, ···,Mi} Mi

Di = {(xij , yij),

j = 1, 2, ···,Mi}

基于弹性网络回归问题模型的基本形式(1)，

本文进一步研究基于多个物联网节点的协同弹性网

络回归学习问题。考虑由一个中心服务器与N个物

联网节点组成的物联网系统，其中每个节点拥有相

同的传感器组。首先，物联网节点

在一定时间内将通过板载传感器生成的原始数据转

换为特征向量，每个特征向量包含n个预测变量，

即 ，并对应于一个因变量 ，其中

,  是节点i提供的数据样本个数；

其次，物联网节点 i将数据样本

由本地上传至服务器，由服务器对

收集到的数据进行回归分析；最后，通过建立特征

向量与因变量之间的回归模型，可以通过特征向量

准确地预测出因变量的值。此时弹性网络回归解决

的优化问题形式为

min
1

2

N∑
i=1

Mi∑
j=1

(
wTxij + b− yij

)2
+ u1∥w∥1 +

u2

2
∥w∥22 (3)

xij ∈ Rn yij ∈ R

w ∈ Rn b ∈ R

u1, u2 > 0

xij yij

其中，特征向量 ，对应的因变量 ，

特征权重向量 ，截距 ，正则化参数

。训练所得回归模型可以根据给定的新的

特征向量 预测出因变量 的值。
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3    基于ADMM的分布式弹性网络回归学习
算法

3.1  ADMM算法概述

ADMM算法是一个简洁高效的分布式优化算

法，它独特的分布式架构而非常适用于分布式环境

下的并行求解[1]。它解决的优化问题形式为

min F (x) +G(y)

s.t. Ax+By = C, x ∈ X, y ∈ Y

}
(4)

其中，F和G是凸函数，X和Y是非空凸集，x和y是

两个需要优化的原始变量，A, B, C是等式约束的

参数。目标函数关于原始变量x, y可以分解成两个

函数之和的形式，因此可使用ADMM算法求得最

优解。

利用增广拉格朗日法 [9]对原问题式(4)进行求

解，可得到增广拉格朗日函数形式为

Lρ(x, y, λ) =F (x) +G(y) + λT(Ax+By − C)

+
ρ

2
∥Ax+By − C∥22 (5)

λ ≥ 0 ρ > 0其中， 是对偶变量， 是惩罚参数。

x y λ

λ

原始的最小化问题式(4)转化为拉格朗日函数

式(5)中原始变量 ,  最小化，对偶变量 最小化问

题。在每轮迭代过程中，首先原始变量x, y进行交

替优化，然后再更新对偶变量 。求解过程总结为

xk+1 = argmin
x

Lρ(x, y
k, λk) (6)

yk+1 = argmin
y

Lρ(x
k, y, λk) (7)

λk+1 = λk + ρ(Axk+1 +Byk+1 − C) (8)

文献[10]给出了ADMM算法收敛性的证明，在

中等精度要求下，经过几十次迭代后即可收敛[1]。

3.2  基于ADMM的分布式弹性网络回归学习算法

{(wi, bi), i = 1, 2, ···, N}

由于问题模型式(3)无法根据两个变量分解成

两个函数之和的形式，不能使用ADMM算法进行

求解。本文引入一组辅助变量 ，

由此可转化为与原问题等价的新的优化问题，具体

形式为

min
1

2

N∑
i=1

Mi∑
j=1

(
wi

Txij + bi − yij
)2

+ u1∥w∥1 +
u2

2
∥w∥22

s.t. wi = w, bi = b, i = 1, ..., N.


(9)

{(wi, bi), i = 1, 2, ···, N}
{(w, b)}

{(w, b)} {(wi, bi), i = 1, 2, ···, N}

其中， 是物联网节点i的中

间参数， 是服务器整合节点的中间参数得

到的全局参数。目标函数可以根据两个参数

和 分解成两个函数

之和的形式，因此可使用ADMM算法进行求解。

利用增广拉格朗日法对问题式(9)进行求解，可得

增广拉格朗日函数形式为

Lρ(α, β, γ) =
1

2

N∑
i=1

Mi∑
j=1

(
wi

Txij + bi − yij
)2

+ u1∥w∥1 +
u2

2
∥w∥22

+

N∑
i=1

((wi −w)
T
γi,w + (bi − b)γi,b)

+

N∑
i=1

ρ

2
((wi −w)

T
(wi −w) + (bi − b)

2
)

(10)

α = {(w, b)} β = {(wi, bi), i = 1, 2, ···, N}
γ = {(γi,w, γi,b), i = 1, 2, ···, N}

α β γ

其中， ,   ,

。通过对拉格朗日函

数式(10)中的参数 ,  和 的迭代更新，可最终求得

原问题的最优解，接下来将分别介绍各参数的更新

过程。

α α(1)  -更新部分： 更新时需要解决的优化问题

具有如式(11)的形式

min
αk+1

u1∥w∥1 +
u2

2
∥w∥22 +

ρN

2
wT

(
w − 2wk − 2γw

k

ρ

)
+

ρN

2
b

(
b− 2b

k − 2γb
k

ρ

)
(11)

θ
k

θi(i = 1, 2, ···, N)其中， 为在第k次迭代时，向量

的均值。该优化问题由于包含L1范数而不可微，因

此本文采用次梯度演算法(subgradient algorithm)
对其进行求解。

η =
ρN

ρN + u2

(
wk +

γw
k

ρ

)
φ =

u1

ρN + u2
令 ,   ，

求解结果具有如式(12)的形式

wk+1 =


η − φ , η > φ

0 , η ∈ [−φ,φ]
η + φ , η < −φ

(12)

bk+1 = b
k
+

γb
k

ρ
(13)

β α αk+1
{
(wk+1,

bk+1)
}

β

(2)  -更新部分：当 通过更新得到 即

后， 更新时需要解决的优化问题具有如式(14)

的形式

min
βk+1

1

2

N∑
i=1

Mi∑
j=1

(wi
Txij + bi − yij)

2

+

N∑
i=1

ρ

2
wi

T
(
wi − 2wk+1 +

2γi,w
k

ρ

)

+

N∑
i=1

ρ

2
bi

(
bi − 2bk+1 +

2γi,b
k

ρ

)
(14)
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问题式(14)可以分解成N个独立的子问题，并

部署到多个物联网节点求解，节点i

min
βi

1

2

Mi∑
j=1

(wi
Txij + bi − yij)

2

+
ρ

2
wi

T
(
wi − 2wk+1 +

2γi,w
k

ρ

)
+

ρ

2
bi

(
bi − 2bk+1 +

2γi,b
k

ρ

)
(15)

wi F (wi) bi = bti

F (wi) w∗
i

wi = w∗
i bi F (bi)

F (bi) b∗i

wt+1
i =

问题式(15)是一个典型的非线性规划问题，本

文引入PRP(Polak, Ribiere and Polyar, PRP)共轭

梯度法[11]对其进行求解，具体流程详见表1。首先，

将问题式(15)看作关于 的函数 ，令 求

得使函数 最小化的最优解 ；其次，固定

，将问题式(15)看作关于 的函数 ，

求得使函数 最小化的最优解 ；最后，两组变

量以这种方式多次交替更新可以求得最优解

w∗
i bt+1

i = b∗i wi

bi wi

,  。篇幅所限，本文仅介绍 的求解方

法，对 的求解同理。物联网节点i关于 的目标优

化问题为

F (wi) =
1

2

Mi∑
j=1

(wi
Txij + bi − yij)

2
+

ρ

2
wi

T
(
wi − 2wk+1 +

2γi,w
k

ρ

)
+

ρ

2
bi

(
bi − 2bk+1 +

2γi,b
k

ρ

)
(16)

γ α β αk+1 ={(
wk+1, bk+1

)}
βk+1 =

{(
wi

k+1, bi
k+1

)}
γ

(3)  -更新部分： 和 通过更新得到

,   后， 更

新为

γk+1
i,w = γk

i,w + ρ(wk+1
i −wk+1) (17)

γk+1
i,b = γk

i,b + ρ(bk+1
i − bk+1) (18)

图1说明了分布式弹性网络回归学习算法的计

 

 
图 1 分布式弹性网络回归学习算法计算流程

表 1  PRP共轭梯度算法流程

　算法1 PRP共轭梯度算法流程

xij yij α =
{
(wk+1, bk+1)

}
γk = {(γi,wk, γi,b

k)} b∗i　输入：特征向量 ；相应变量 ；服务器提供的参数 ；对偶变量 ； ；

wi
∗　输出：物联网节点i的局部最优解 ；

t = 0 wi
0 = 0 ε = 1e− 5 p0 = −g(wi

0)　(1) 初始迭代次数 ，初始向量 ，收敛精度 ，初始搜索方向 ；

　(2) repeat /*算法进行迭代*/

　(3) for j = –1:2:1

F (wi
t + λtpt) > F (wi

t + j ∗ pt)　(4) if   then

λt ← j　(5)  ;

　(6) end if

　(7) end for

wi
t+1 ← wi

t + λtpt

βt ←
g(wi

t+1)
T
(g(wi

t+1)− g(wi
t))

g(wi
t)Tg(wi

t)

　(8)  ;

　 (9)  ;

pt+1 = −g(wi
t+1) + βtpt　(10)  ;

t← t+ 1　(11)  ;∥∥g(wi
t)
∥∥ ≤ ε　(12) until  ; /*算法达到收敛准则，停止迭代*/

wi
∗ ← wi

t　(13) ;
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rk sk

εrel εabs

εrel = 1e− 2

εabs = 1e− 4
∥∥rk∥∥

2
≤ εrel,

∥∥sk∥∥
2
≤ εabs

算流程。本文采用原始残差 和对偶残差 共同作

为算法的收敛标准[1]，记 和 分别是原始残差

和对偶残差的偏差阈值，取经验值为 ,
。当 时，则视

为算法达到收敛准则[1]。分布式弹性网络回归学习

算法的具体流程详见表2。该算法的收敛性及收敛

速度证明可参考文献[12,13]，考虑到其复杂性和版

面限制，本文不再赘述。

4    实验与分析

4.1  实验设置

ρ = 1.0, u1 = 0.01, u2 = 0.01, εrel = 1e− 2,

εabs = 1e− 4

为了验证分布式弹性网络回归学习算法的有效

性及其性能，本文在两个典型数据集上进行了仿真

实验，其中拟合数据集根据文献[1]的描述生成，包

括1500个数据样本，每个样本包含9维特征向量和

1个相应的因变量。通过使用数据集，不仅可以验

证所提算法的有效性，而且能够在不考虑数据质量

的前提下评估各参数对算法性能的影响以及与其它

方法进行性能比较。然而由于该拟合数据集数据质

量高且分布均匀，缺乏真实性。因此为了进一步评

估该算法在实际应用中的性能，本文在真实数据集

上进行了仿真实验。该真实数据集则为文献[14]中
提到的公开疾病数据集，包含442个患者的数据样

本，每个样本包含10个生理特征以及一年以后疾病级

数指标。在本文实验中，将数据集按照7:3的比例

划分为训练集和测试集。除特殊说明外，实验参数

均设置为：  
[1]。为了进一步评估所提算法的性能，

本文设计了相关实验将其与传统的集中式算法以及

本地化算法两种方法进行比较。

4.2  实验结果

4.2.1  算法的有效性

N = 20

∥r∥2 ∥s∥2

首先，为了验证所提算法的收敛性，本文采用

拟合数据集，在物联网节点数量N的不同取值下进

行了多组实验，并观察到对于不同的N值，算法均

具有良好的收敛性。采用集中式算法计算的目标函

数值作为最优值，并以此为基准与分布式算法所得

目标函数值进行对比。当 时算法的收敛性如

下图所示。图2说明随着迭代次数的增加，目标函

数值在前50次迭代过程中快速下降，迭代次数为

100次时接近集中式算法求得的目标函数值。图3则

表示 和 随迭代次数的变化，最终当迭代次

数为227次时，算法达到收敛准则。实验结果表

明，本文所提分布式算法可以在有限的迭代次数内

收敛并接近集中式算法的目标函数值。

Ra
2

Ra
2

Ra
2

其次，为了进一步评估所提算法的性能，本文

采用校正复相关系数( ) [15]和均方根误差(root

mean square error, RMSE)分别评估算法模型的拟

合效果和预测精度。图4和图5说明在大约前100次

迭代过程中，所提算法RMSE值持续降低， 值

不断增加。当算法达到收敛准则时，RMSE的值为

0.03987，逼近集中式算法的预测精度； 的值为

0.998307趋近于1，表示算法模型具备较好的拟合

效果。实验结果表明本文所提算法可以在有限迭代

次数内收敛得到接近集中式算法的拟合效果和预测

精度。

4.2.2  参数对算法性能的影响

为研究各参数的设置对算法性能的影响，本文

在拟合数据集上进行了8组实验，以目标函数值和

表 2  分布式弹性网络回归学习算法流程

　算法2 分布式弹性网络回归学习算法流程

xij yij　输入：物联网节点的样本数据，包括特征向量 ；相应因变量 ;

α = {(w∗, b∗)}　输出：最终结果 ;

k = 0, w = 0, b
0
= 0, εrel = 1e− 2, εabs = 1e− 4　(1) 服务器初始参数设置： ;

k = 0, γ0
i,w = 0, γ0

i,b = 0　(2) 物联网节点i参数设置:  ;

　(3)Repeat /*算法进行迭代*/ (
wk

i , b
k
i

) (
γk
i,w, γk

i,b

)
wk, b

k
, γwk, γb

k(
wk+1, bk+1

)　(4) 服务器整合物联网节点上传的中间参数 及 ，求得各变量均值 ，根据式(12)和式(13)更新参数

　　   ，并将结果广播给物联网节点;(
wk+1, bk+1

) (
wk+1

i , bk+1
i

)
　(5) 物联网节点i根据服务器提供的参数 对问题式(14)进行求解得到参数 ;(

γk+1
i,w , γk+1

i,b

)
　(6) 物联网节点i根据式(17)和式(18)更新对偶变量 ;(

wk+1
i , bk+1

i

) (
γk+1
i,w , γk+1

i,b

)
　(7) 物联网节点i向服务器发送新的中间参数 及 ;

k ← k + 1　(8)  ;∥∥rk∥∥
2
≤ εrel,

∥∥sk∥∥
2
≤ εabs　(9) until  ; /*算法达到收敛准则，停止迭代*/
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N, ρ, u1, u2

ρ

ρ

u1 u2

u1

RMSE值作为算法性能的评价指标，在保证其他参

数固定不变的条件下，分别评估参数 对

算法性能的影响。其中参数N对算法性能的影响如

图6所示，可以发现当N取不同值时，算法均能收

敛，而且N值越小时，算法的收敛速度越快，但最

终均能得到相同的目标函数值和RMSE值，表明算

法具备较好的可扩展性。参数 对算法性能的影响

如图7所示，可以发现 值较小时，算法可以更快地

收敛，目标函数值和RMSE值较大。参数 和 对

算法性能的影响分别如图8和图9所示，说明 对算

法的收敛速度影响较小，但对目标函数值和RMSE

u1

u1 u2

u2

u2

值影响较大， 值越小，目标函数值和RMSE值就

越小;与 相似， 值越小，目标函数值和RMSE值
也越小，不同的是， 对算法的收敛速度影响较

大， 值越大，算法的收敛速度越快。

4.2.3  与其它方法性能比较

Ra
2

N = 1

相比于分布式算法，本地化算法的性能很大程

度上与单个物联网节点处理的本地数据集规模大小

相关，因此将数据集随机均匀地划分为N个训练子

集，即由N个节点独立训练，并以 和RMSE值

作为评价指标，比较在N的不同取值下两种算法的

性能。值得注意的是，当 时本地化算法等同

于集中式算法。

Ra
2

图10(a)、图10(b)分别表示不同N值下两种算

法的RMSE值和 值比较。由图10(a)可以发现，

 

 
图 2 目标函数值随迭代次数变化

 

 
图 3 原始残差和对偶残差随迭代次数变化

 

 
图 4 RMSE值随迭代次数变化

 

 
Ra

2图 5 调整复相关系数 值随迭代次数变化

 

 
图 6 参数N对算法性能的影响
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图 10 分布式算法与本地化算法之间的性能比较

 

 
ρ图 7 参数 对算法性能的影响

 

 
u1图 8 参数 对算法性能的影响

 

 
u2图 9 参数 对算法性能的影响
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Ra
2

Ra
2 N < 60 Ra

2

N > 60 Ra
2

N = 80

所提算法RMSE均值基本不随N值变化，始终维持

在0 . 03左右，而本地化算法随着N值的增大，

RMSE均值不断增大。同时，RMSE值之间的差值

也在增加，说明由于单个物联网节点本地数据集规

模较小，不同节点之间的训练结果差异较大。由

图10(b)可以发现，所提算法 值始终稳定在

0.98左右，基本不随N值变化。相比之下，本地化

算法 值受N值的影响较大。在 时 值非

常接近本文所提算法，然而当 时， 值显

著下降，当 时，其值已经降为负数，表明此

时该模型对数据集并没有拟合效果。实验结果表

明，在单个物联网节点的本地数据集规模较小且缺

乏多样性的情况下，本地化算法训练得到的弹性网

络回归模型性能较差，不仅预测精度降低而且拟合

效果也显著下降。相比之下，本文所提算法可以利

用多个物联网节点提供的样本数据，因而始终可以

收敛到接近最优的状态并获得接近集中式算法性能

的模型。

4.2.4  应用于真实数据集的实验结果

为了进一步评估分布式算法在真实场景下的性

能表现，本文使用相同的评价指标在疾病数据集[14]

上进行了相关实验。由于篇幅所限，本文只列出相

比于拟合数据集表现出显著不同的实验结果如图11—
图13所示。

N = 20

N = 15

Ra
2

首先，如图11和图12所示，当 时，本文

所提分布式算法的目标函数值和RMSE值在大约前

5次迭代中快速下降，大约40次迭代后就已经接近

集中式方法的最优解，这种快速收敛的现象与真实

数据集的规模较小有关。其次，图13说明本地化算

法是3种算法中性能表现最差的。当 时，本

地化算法的RMSE值远远大于集中式算法和本文所

提分布式算法，而且其 值已经降为负数，由此

可以发现，当样本数据规模较小且数据缺乏多样性

时，单个物联网节点很难通过对本地数据进行独立

训练得到一个好的模型。最后，实验结果说明，在

应用于真实数据集时，所提算法仍然能够得到接近

集中式算法性能的模型。

5    结束语

本文面向物联网数据提出一种分布式弹性网络

回归学习算法，该算法基于ADMM算法，将需要

集中式求解的弹性网络回归目标优化问题分解为多

个可以由物联网节点利用本地数据进行独立求解的

子问题。该算法不要求节点向服务器上传原始数

据，仅需上传中间结果，由服务器进行简单整合得

到最终结果并返回。本文在两个典型数据集上的实

 

 
图 11 目标函数值随迭代次数变化

 

 
图 12 RMSE随迭代次数变化

 

 
图 13 分布式算法与本地化算法之间的性能比较
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验结果表明：该算法能够在几十轮迭代内快速收敛

到最优解；所得目标函数值和预测精度接近集中式

算法，相比于集中式算法，既减轻带宽压力又保护

数据隐私性；相比于本地化算法，提高了计算结果

的有效性和准确性。接下来的研究工作中，我们将

进一步研究分布式优化算法在其他机器学习问题中

的应用，以及在物联网实验中采用该算法解决实际

问题，进一步评估它在实际应用中的性能表现。
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