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摘要:为应对不断升级的数据隐私保护需求ꎬ提出一种基于分布式场景下的时间序列预测算法ꎮ 该算法主要改进体现在以下

两个方面:在客户端模型本地训练阶段ꎬ通过正则化项约束本地模型训练方向ꎬ解决本地模型漂移问题ꎻ在全局模型聚合阶

段ꎬ提出客户端贡献估计策略ꎬ根据客户端贡献程度分配权重ꎬ保护客户端协作公平性ꎬ提升全局模型泛化能力ꎮ 为验证改进

后算法有效性ꎬ在 ＥＴＴｈ１ 数据集、ＥＴＴｍ１ 数据集和 Ｗｅａｔｈｅｒ 数据集上将其与基线联邦学习算法 ＦｅｄＡｖｇ 对比ꎮ 试验结果表明ꎬ
改进后算法在 ＥＴＴｈ１ 数据集上均方误差 ＥＭＳ平均降低 ２.９９％ꎬ在 ＥＴＴｍ１ 数据集上 ＥＭＳ平均降低 ３.５７％ꎮ 在算法中加入正则化

项和客户端贡献估计策略ꎬＥＭＳ分别下降 ０.８４％和 ２.７８％ꎬ同时加入这两个模块ꎬＥＭＳ降低 ３.０３％ꎬ验证提出的算法在预测性能

方面表现出更高预测准确性ꎮ
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０　 引言

时间序列预测作为一种数据分析技术ꎬ通过对

过去时间序列数据进行分析ꎬ完成对未来时间点数

据的预测[１￣２]ꎮ 在实时规划和资源分配方面ꎬ时间

序列预测扮演重要角色ꎬ广泛应用于能源需求、交
通流量和天气预测等领域[３￣５]ꎮ 日益加强的法律限

制和隐私安全保护要求ꎬ使传统中心化训练方法变

得不切实际[６]ꎮ 为解决这个问题ꎬ联邦学习应运而

生ꎮ 作为一种新兴的分布式机器学习范式ꎬ联邦学

习能保护数据隐私ꎬ避免大规模数据传输ꎬ降低网

络带宽要求ꎬ增强模型训练的灵活度并提升效

率[７￣８]ꎮ 使用基于联邦学习的方式训练时间序列预

测模型主要面临以下两方面挑战[９]:(１)在客户端

数据异质性情况下ꎬ不同客户端间数据分布存在差

异ꎬ影响全局模型收敛性[１０]ꎻ(２)现有根据客户端

数据量来衡量各本地模型重要性的方法缺乏公平

性ꎬ导致全局模型在数据量较少ꎬ具有独特数据的

客户端上表现较差[１１]ꎮ
为解决上述问题ꎬ本研究提出一种基于联邦学

习的时间序列预测算法ꎮ 引入一个正则化项缓解

真实应用场景下各客户端间数据异质性挑战ꎬ提高

本地模型通用性ꎮ 利用客户端贡献估计策略ꎬ动态

调整不同客户端的贡献程度ꎬ解决联邦学习中不公

平性带来的挑战ꎬ提高全局模型性能和鲁棒性ꎬ应
对广泛存在的隐私保护问题ꎮ

１　 算法可行性研究

时间序列预测算法以其卓越预测能力和实时

应用优势ꎬ有效实现资源合理调配和规划ꎬ提高效

率和资源利用率ꎮ 在当前技术环境下ꎬ大部分时间

序列预测算法依赖大型数据集ꎮ 联邦学习使时间

序列预测算法基于不同设备或机构数据训练ꎬ促进

算法从多样化数据源中获取知识ꎬ提高模型泛化能

力ꎮ 将联邦学习与时间序列预测算法结合ꎬ在保护

数据隐私同时显著提高时间序列预测算法效果ꎬ促
进双方合作共赢ꎬ展现广阔研究前景ꎮ
１.１　 时间序列预测

在时间序列预测领域ꎬ已经涌现出众多相关研

究ꎮ 传统统计学方法包括移动平均法、指数平滑法

和 ＡＲＩＭＡ 模型[１２￣１３]ꎮ 这类经典方法往往仅适用于

平稳和简单的时间序列数据ꎬ面对复杂序列表现不

佳ꎮ 随着深度学习的迅速发展ꎬ神经网络在时间序

列预测领域展现出显著成果ꎬ深度学习方法能突破

传统单序列建模的限制ꎬ捕捉复杂时间序列中的内

在规律[１４]ꎮ 在时间序列预测领域ꎬ深度学习模型主

要包括循环神经网络[１５] ( ｒｅｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＲＮＮ)、 卷 积 神 经 网 络[１６] ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ[１７] 等ꎮ 这些网络结

构能有效捕捉时间序列数据中的长期依赖关系ꎬ在
处理 复 杂 非 线 性 时 间 序 列 数 据 时 表 现 出 色ꎮ
ＤｅｅｐＡＲ 采用经典的长短期记忆网络 ( ｌｏｎｇ￣ｓｈｏｒｔ
ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)结构进行未来数据预测[１８]ꎮ
基于 ＣＮＮ 的时间序列预测模型则采用空洞卷积与

因果卷积的结合网络ꎬ保持时间复杂度的同时引入

更长的历史序列信息ꎬ提升预测效果ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ
引入自注意力机制ꎬ取代传统 ＲＮＮ 和 ＣＮＮ 等序列

建模方法ꎬ更好捕捉时间序列中的长期依赖关

系[１９￣２０]ꎮ Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 引入 ＰｒｏｂＳｐａｒｓｅ 自注意机制ꎬ提
升 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在长周期预测中的运行效率[２１]ꎮ 这

些深度学习模型为时间序列预测领域带来新的可

能性ꎬ提高预测的准确性和效率ꎬ使其能更好应对

复杂的实际问题ꎮ
１.２　 联邦学习

作为联邦学习的经典算法之一ꎬＦｅｄＡｖｇ 提供一

种简单而实用的方法来解决模型聚合问题[２２]ꎮ 但

ＦｅｄＡｖｇ 的性能难以得到充分保障ꎮ 为解决上述问

题ꎬ一些算法对 ＦｅｄＡｖｇ 进行改进ꎮ ＦｅｄＰｒｏｘ 在本地

目标中引入近端项来约束本地更新方向ꎬ以实现本

地和全局优化目标的协调[２３]ꎮ ＭＯＯＮ 则利用对比

学习来对齐本地模型更新和全局模型ꎬ以修正本地

模型漂移[２４]ꎮ ＦｅｄＡｌｉｇｎ 尝试利用正则化方法提升

本地学习的通用性来解决数据异质性问题[２５]ꎮ 但

这些方法仅通过简单的模型聚合来获得全局模型ꎬ
忽略本地知识不兼容性ꎬ导致全局模型的泛化能力

和收敛性难以得到保证[２６￣２７]ꎮ

２　 问题研究

在联邦学习范式中ꎬ拥有数据的设备或机构通

常被称为客户端ꎬ进行全局处理的设备或机构称为

中央服务器ꎮ 联邦学习能够保证各个客户端不共

享私有数据的前提下ꎬ通过中央服务器协调各客户

端在其本地使用私有数据进行本地模型训练ꎬ将本

地模型参数发送到中央服务器进行模型聚合ꎬ获得

一个可共享的全局模型[２８￣２９]ꎮ
２.１　 问题定义

本研究提出一种全新的基于联邦学习的时间
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序列预测算法ꎮ 在联邦学习场景下ꎬ假设存在 Ｋ 个

客户端ꎬ第 ｋ 个客户端的本地数据表示为 Ｄｋꎬ算法

目标是通过中央服务器的协调ꎬ获得一个全局模

型ꎬ同时确保各客户端之间不共享其私有数据ꎮ 传

统联邦学习的总体目标可以表述为:

ｍｉｎ
ｗ

ｆ(ｗ) ＝∑
Ｋ

ｋ ＝１

Ｄｋ

Ｄ
ｆｋ(ｗ)ꎬ (１)

式中ꎬｗ 是全局模型参数ꎬｆ(ｗ)是全局目标ꎬ Ｄｋ 是

第 ｋ 个客户端中本地样本数量ꎬ Ｄ ＝∑
Ｋ

｜Ｄｋ ｜代表

所有客户端的样本总数ꎬ ｆｋ(ｗ)是第 ｋ 个客户端的

损失函数ꎮ 通过在分布式客户端上进行协作训练ꎬ
不仅能保证客户端数据安全ꎬ还能获得一个能最小

化所有客户端训练损失的全局模型ꎬ以保证全局模

型的性能和泛化能力ꎮ
２.２　 本地漂移约束

尽管联邦学习可以取代传统集中式机器学习

范式ꎬ降低隐私泄露风险并保护客户端数据隐私ꎬ
它也面临一些挑战ꎮ 挑战之一是数据异构性ꎬ即客

户端的数据可能是非独立同分布的ꎮ 客户端间数

据异构性可能会导致各客户端在本地数据集上训

练的本地模型与在全局数据集上训练的全局模型

间存在差异ꎬ使客户端本地模型朝着与全局模型不

一致的方向进行优化ꎬ引发优化方向偏差ꎬ甚至灾

难性遗忘全局知识ꎮ 尽管在每个客户端本地训练

过程中ꎬ本地模型能收敛到局部最优解ꎬ由于各客

户端优化方向不一致ꎬ可能会使得全局模型的收敛

性存在不确定性ꎮ
为缓解本地模型漂移ꎬ本研究引入一个动态正

则化项ꎬ通过引入漂移变量减少本地漂移对全局模

型优化的影响ꎮ
在本地训练阶段ꎬ本研究提出的算法为每个客

户端定义一个本地漂移变量 ｖｋꎬ用以衡量本地模型

与全局模型间差异ꎬ表示为 ｖｋ ＝ｗ－ｗｋꎬ其中 ｗｋ 为第

ｋ 个客户端中本地模型参数ꎬｗ 为全局模型参数ꎮ
为在本地训练中减少本地模型参数和全局模型参

数间差距ꎬ设计如下形式的正则化项:
Ｒｋ(ｗｋꎬｖｋꎬｗ)＝ ｖｋ＋ｗｋ－ｗ ２ꎬ (２)

式中ꎬＲｋ 表示第 ｋ 个客户端的正则化项ꎬｖｋ 为第 ｋ
个客户端的漂移变量ꎮ 在本地训练过程中ꎬ正则

化项 Ｒｋ 越大ꎬ代表客户端 ｋ 的本地模型漂移程度

越高ꎮ 客户端根据漂移变量对本地模型训练进行

约束ꎬ不仅能减少本地训练过程中模型漂移的负

面影响ꎬ还能约束本地模型优化方向ꎬ提高全局模

型的鲁棒性ꎮ 客户端的总体目标函数表示为如下

形式:

ｆｋ(ｗｋ)＝ Ｌｋ((ｘｋꎬｙｋ)ꎻｗｋ)＋ηＲｋ(ｗｋꎬｖｋꎬｗ)ꎬ (３)
式中:Ｌｋ 为本地经验损失ꎬ可以采用时间序列预测模

型中常见的损失函数ꎻ(ｘｋꎬｙｋ)∈Ｄｋꎬ代表客户端 ｋ 的

本地数据ꎻη 为超参数ꎬ用来控制正则化项的权重ꎮ
２.３　 客户端公平性保证

在现有联邦学习算法中ꎬ中央服务器通常通过

加权平均各客户端的模型更新来更新全局模型ꎬ协
同寻找最优的全局模型参数ꎮ 某个客户端的模型

权重通常与其样本数量成正比ꎬ这种权重分配方式

的直观解释是ꎬ本地数据量较大的客户端比数据量

较小的客户端在优化过程中表现更好ꎬ因此赋予它

们更大权重ꎮ 在客户端数据异质性情况下ꎬ数据量

较大的客户端并不一定对全局模型性能产生重大

贡献ꎮ 当某些客户端拥有与其他客户端不同的样

本时ꎬ来自这些客户端的信息可能更有助于提升全

局模型的性能ꎮ
本研究致力于优化中央服务器上的模型聚合

过程ꎬ提升全局模型的鲁棒性和公平性ꎮ
在第 ｔ 轮通信过程中ꎬ当参与训练的所有客户

端完成本地训练后ꎬ计算全局模型参数和客户端 ｋ
本地 模 型 参 数 间 的 梯 度ꎬ 表 示 为 ÑＧｔ

ｋ ( ｗｔ
ｋ )ꎬ

ÑＧｔ(ｗｔ)＝∑
Ｋ

ｋ ＝１
αｔ－１

ｋ ÑＧｔ
ｋ(ｗｔ

ｋ)表示全局梯度ꎬ其中 αｔ－１
ｋ

为第( ｔ－１)轮客户端 ｋ 的本地模型权重ꎬＫ 为客户端

总数ꎮ 除客户端 ｋ 外ꎬ聚合的模型梯度可表示为如

下形式:
ÑＧｔ(ｗｔ

－ｋ)＝ ÑＧｔ(ｗｔ)－αｔ－１
ｋ ÑＧｔ

ｋ(ｗｔ
ｋ)ꎮ (４)

客户端 ｋ 与其他客户端的梯度间相似性越低ꎬ
表示客户端 ｋ 与其他客户端的优化方向越不同ꎮ 通

过捕捉这种差异性ꎬ可以帮助训练一个更具有泛化

能力的全局模型ꎮ 采用余弦相似性来度量两者间

的相似性ꎬ具体公式为:

αｔ
ｋ ＝

１－ ｃｏｓ(ÑＧｋ(ｗｋ)ꎬÑＧ(ｗ－ｋ))

∑
Ｋ

ｋ ＝１
(１ － ｃｏｓ(ÑＧｋ(ｗｋ)ꎬÑＧ(ｗ－ｋ)))

ꎬ (５)

式中:αｔ
ｋ 代表客户端 ｋ 在第 ｔ 轮更新时的模型权重ꎻ

ｃｏｓ(􀅰)代表余弦相似度ꎬ当客户端 ｋ 与其余客户端

间余弦相似度越低时ꎬ表示该客户端代表新的优化

方向信息ꎮ 本研究为该客户端分配更大的权重ꎮ
通过在梯度空间度量各客户端的重要程度ꎬ能保证

联邦学习的公平性ꎬ最大限度利用来自客户端本地

模型的知识ꎬ提高全局模型的鲁棒性和收敛速度ꎮ
利用新的权重来聚合本地模型参数ꎬ以得到全

局模型:

ｗｔ＋１ ＝∑
Ｋ

ｋ ＝１
αｔ

ｋｗｔ
ｋꎬ (６)
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式中ꎬｗｔ＋１表示第( ｔ＋１)轮的全局模型参数ꎮ 这种简

单而高效的重新加权聚合机制能够获得一个更具

鲁棒性的全局模型ꎬ确保全局模型充分捕捉(融合)
各客户端的特征和知识ꎮ
２.４　 算法概述

本研究提出一种基于联邦学习的时间序列预

测算法ꎬ旨在解决分布式场景下的协同优化问题ꎮ
该问题的解决方案可以通过交替完成以下两个步

骤来实现:(１)在客户端本地训练阶段ꎬ引入正则

化项来限制本地模型漂移ꎻ(２)在服务器端全局模

型聚合阶段ꎬ通过在梯度空间中度量客户端的重

要程度ꎬ确保联邦学习的公平性ꎬ增强全局模型泛

化性能ꎮ 有关这两个步骤的详细信息ꎬ请参阅算

法 １ꎮ
算法 １　 基于联邦学习的时间序列预测算法

输入　 通信轮数 Ｔꎻ客户端数量 Ｋꎻ客户端本地

数据集{Ｄｋ} ｋ∈{１ꎬ􀆺 ꎬＫ}ꎻ本地训练轮数 Ｅꎻ初始模型参

数 ｗ０ꎬ
输出　 第( ｔ＋１)轮的全局模型参数 ｗｔ＋１ꎮ
服务器执行:
(１) 在第 ｔ 轮通信中ꎬ将全局模型参数 ｗｔ 分发

给 Ｋ 个客户端ꎻ
(２) 各客户端执行本地更新过程ꎬ得到客户端

更新的模型参数 ｗｔ
ｋꎻ

(３) 计算客户端 ｋ 的模型梯度以及全局梯度ꎻ
(４) 使用式(５)计算客户端 ｋ 在第 ｔ 轮的模型

权重 αｔ
ｋꎻ

(５) 使用式(６)更新第( ｔ＋１)轮的全局模型参

数 ｗｔ＋１ꎮ
客户端本地更新:
(１) 从服务器端下载 ｗｔꎻ
(２) 计算客户端 ｋ 的本地模型参数 ｗｔ－１

ｋ 和全局

模型参数 ｗｔ 间的本地漂移变量 ｖｋꎻ
(３) 对于设定的本地训练轮数 Ｅꎬ重复执行以

下步骤(４)－(６)ꎻ
(４) 通过式(２)使用本地漂移变量计算正则化

损失ꎻ
(５) 通过式(３)计算客户端总体损失ꎻ
(６) 根据损失函数的值更新本地模型ꎻ
(７) 返回客户端模型参数 ｗｔ

ｋꎮ

３　 试验

３.１　 数据集

本研究在两个广泛用于时间序列预测任务的

基准数据集上进行试验ꎮ 试验结果清楚表明ꎬ该算

法在全局模型性能上优于现有的基线方法ꎮ
ＥＴＴ[３０]:此数据集包含从电力变压器中收集的

数据ꎬ它代表电力系统长期部署的关键性能指标ꎮ
其中 ＥＴＴｈ１ 数据集包含从 ２０１６—２０１８ 年每小时记

录的数据ꎬ每个数据点包含 ６ 个负载指标以及与之

相关的目标值ꎬ即变压器油温ꎮ ＥＴＴｍ１ 数据集涵盖

２０１６—２０１８ 年ꎬ以每 １５ ｍｉｎ 为间隔记录的变压器性

能指标ꎮ 为评估算法性能ꎬ本研究将这两个数据集

都按照 ８ ∶２的比例划分为训练集和测试集ꎮ
Ｗｅａｔｈｅｒ:该数据集涵盖 ２０２０ 年全年的天气数

据ꎬ每隔 １０ ｍｉｎ 记录一次ꎮ 每个数据点包括 ２１ 项

气象指标ꎬ如空气湿度、温度和风速等ꎬ提供全面的

气象信息ꎮ 在研究中按照标准协议ꎬ将整个数据集

按照 ８ ∶２的比例划分为训练集和测试集ꎬ以支持算

法性能的评估ꎮ
３.２　 试验细节

对于每个数据集ꎬ均选用 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 作为时间序

列预测模型的基础网络架构ꎬ用于进行性能评估ꎮ
为验证提出算法是否有效ꎬ本研究选取 ３ 种最先

进的联邦学习算法进行对比分析ꎬ分别是 ＦｅｄＡｖｇ、
ＦｅｄＰｒｏｘ 和 ＭＯＯＮꎮ ＦｅｄＡｖｇ 是传统的联邦学习算

法ꎻＦｅｄＰｒｏｘ 在客户端本地学习中引入一个近端

项ꎬ以约束本地模型更新更接近于全局模型ꎻ
ＭＯＯＮ 则通过模型表示间相似性来纠正本地模型

漂移ꎮ 为获得联邦学习领域中算法性能的上界ꎬ
采用集中式(Ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ)方式将数据集中起来训

练模型作为对比ꎮ 所有方法的主干网络都相同ꎬ
且从头开始训练ꎬ不加载任何预训练模型权重ꎮ
为确保公平评估ꎬ在测试集上使用全局模型进行

测试ꎬ对 所 有 试 验 进 行 ３ 次 重 复 以 获 得 平 均

结果ꎮ
３.３　 实现和超参数

在每个客户端上ꎬ使用 Ａｄａｍ 优化器进行本地

训练ꎮ 本地训练的轮数设置为 １ꎬｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设置为

３２ꎬ总通信轮次设置为 ２０ꎬ客户端数量设置为 ５ꎬ
学习率初始值为 ０.０００ １ꎮ 在前述先进联邦学习算

法 ＦｅｄＰｒｏｘ 和 ＭＯＯＮ 中ꎬ都存在一个超参数用于

平衡额外的损失项ꎮ 对于所有数据集ꎬＦｅｄＰｒｏｘ 和

ＭＯＯＮ 的最优超参数 μ 分别为 １.０ 和 ０.１ꎮ 对于

本研究提出的算法ꎬ在 ＥＴＴｈ１ 数据集、ＥＴＴｍ１ 数

据集和 Ｗｅａｔｈｅｒ 数据集上ꎬ最优的超参数 η 分别为

０.０１、０.００５ 和 ０.００５ꎮ
在时间序列预测设定中ꎬ本研究针对每个数

据集固定输入长度ꎬ并逐步增加预测窗口的尺寸ꎬ
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以评估算法在不同预测时段内的表现ꎮ 通过设定

不同的未来预测视野ꎬ分别为 １２、２４ 和 ４８ 个时

间步ꎬ检验算法在不同预测长度范围内的预测

性能ꎮ
３.４　 评价指标

为对算法性能进行全面评估ꎬ使用两个评价指

标衡量基于联邦学习的时间序列预测算法的性能ꎮ
这两个指标分别是均方误差 (ｍｅａｎ￣ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ
ＥＭＳ)和平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＥＭＡ)ꎮ
这两种评价指标广泛应用于评估回归模型的准

确性ꎮ
ＥＭＳ的计算公式如下:

ＥＭＳ ＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｙｉ－ｙ^ｉ) ２ꎬ (７)

式中:ｎ 代表样本数量ꎬ即预测窗口大小ꎻｙｉ 为真实

值ꎻｙ^ｉ 表示模型输出的预测值ꎮ 当 ＥＭＳ越小时ꎬ说明

模型的预测值和真实值间差距越小ꎮ
ＥＭＳ在面对较大误差时显示出较高敏感性ꎬ在某些

情况下容易受到异常值的影响ꎮ 本研究还采用 ＥＭＡ作

为评价指标ꎬ它与 ＥＭＳ不同之处在于 ＥＭＡ对异常值的敏

感程度较低ꎮ ＥＭＡ的计算公式如下:

ＥＭＡ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
ｙｉ－ｙ^ｉ ꎮ (８)

较高的 ＥＭＡ表明模型预测值与真实值之间的差

距较大ꎬ从而意味着预测模型准确性较差ꎮ
３.５　 性能分析

表 １ 总结了所有算法在 ＥＴＴｈ１ 数据集上的多

变量预测评估结果ꎮ 表中粗体数字表示除集中式

学习方法之外的最佳性能表现ꎮ 多变量时间序列

预测旨在预测时间序列数据中多个相关变量的未

来值ꎬ与单变量预测相比ꎬ多变量预测能更全面考

虑多个变量之间的相互影响和关联ꎬ更能反映算法

的综合性能ꎮ 为进一步评估算法的预测能力ꎬ本研

究逐步扩展预测窗口长度ꎮ
从表 １ 可以观察到ꎬ在不同预测窗口长度下ꎬ本

研究提出的算法均表现出更高性能ꎮ 以预测窗口

长度为 ２４ 为例ꎬ本算法在 ＥＭＳ 上相对于 ＦｅｄＡｖｇ、
ＦｅｄＰｒｏｘ和 ＭＯＯＮ 分别降低 ４.８％、３.６１％和 ２.７６％ꎮ
本研究设计的算法在预测性能上甚至胜过可能存

在数据泄露的集中式学习方法ꎮ

表 １　 数据集 ＥＴＴｈ１ 上时间序列预测结果
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ＥＴＴｈ１

　 方法
预测窗口长度 １２

ＥＭＳ ＥＭＡ

预测窗口长度 ２４
ＥＭＳ ＥＭＡ

预测窗口长度 ４８
ＥＭＳ ＥＭＡ

Ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ ０.４０９ ４ ０.４２７ ６ ０.４１６ ２ ０.４４４ １ ０.４７３ ８ ０.４８４ ７
ＦｅｄＡｖｇ ０.４３９ ２ ０.４５２ ８ ０.４５０ １ ０.４７２ ４ ０.４８４ ９ ０.４９５ ４
ＦｅｄＰｒｏｘ ０.４３４ ６ ０.４４２ ４ ０.４３８ ２ ０.４５３ １ ０.５１６ ９ ０.５００ ８
ＭＯＯＮ ０.４４２ ５ ０.４４９ ３ ０.４２９ ７ ０.４５４ ４ ０.４８０ １ ０.４９４ ５
Ｏｕｒｓ ０.４０９ ０ ０.４３９ ０ ０.４０２ １ ０.４４６ ５ ０.４７３ ４ ０.４８６ ３

　 　 在不同预测窗口长度下ꎬ各算法在 ＥＴＴｍ１ 数

据集上的均方误差和平均绝对误差值如表 ２ 所示ꎮ
本研究提出的算法在性能方面始终表现出显著优

势ꎬ始终取得了最低的 ＥＭＳ和 ＥＭＡꎬ这反映了其出色

的预测性能ꎮ 与 ＦｅｄＡｖｇ 相比ꎬ本研究提出的算法

采取多重改进措施ꎬ包括利用漂移变量对本地模型

训练进行约束以防止本地模型漂移ꎬ以及对全局模

型聚合过程优化ꎮ 这些改进明显增强了各客户端

间的公平性ꎬ提高全局模型的泛化能力ꎬ从而有效

提升算法性能ꎮ

表 ２　 数据集 ＥＴＴｍ１ 上时间序列预测结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ＥＴＴｍ１

　 方法
预测窗口长度 １２

ＥＭＳ ＥＭＡ

预测窗口长度 ２４
ＥＭＳ ＥＭＡ

预测窗口长度 ４８
ＥＭＳ ＥＭＡ

Ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ ０.１８２ １ ０.２７６ ３ ０.２９２ ３ ０.３５０ ５ ０.３８８ ７ ０.４０９ ３
ＦｅｄＡｖｇ ０.２１２ １ ０.２９７ ２ ０.３２４ ２ ０.３７９ ８ ０.４２５ ０ ０.４４０ ６
ＦｅｄＰｒｏｘ ０.２０３ ２ ０.３０２ ３ ０.３０３ ５ ０.３６７ ０ ０.３９９ ８ ０.４２３ ０
ＭＯＯＮ ０.２００ １ ０.２９１ ４ ０.３１６ ２ ０.３７５ ３ ０.３９８ １ ０.４３１ ４
Ｏｕｒｓ ０.１９５ ３ ０.２８９ ９ ０.２８７ ２ ０.３５７ １ ０.３７１ ６ ０.４１６ ６

　 　 如表 ３ 所示ꎬ在 Ｗｅａｔｈｅｒ 数据集上使用相同设

置ꎬ本研究设计的算法在大多数预测窗口长度下都

展现出比其它基线方法更出色的效果ꎬ这充分验证

算法有效性ꎮ
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表 ３　 数据集 Ｗｅａｔｈｅｒ 上时间序列预测结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｗｅａｔｈｅｒ

方法
预测窗口长度 １２

ＥＭＳ ＥＭＡ

预测窗口长度 ２４
ＥＭＳ ＥＭＡ

预测窗口长度 ４８
ＥＭＳ ＥＭＡ

Ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ ０.０７０ ５ ０.１２３ ７ ０.０９９ ６ ０.１７７ ９ ０.１３３ ７ ０.２１３ ２
ＦｅｄＡｖｇ ０.０９１ ４ ０.１４５ ０ ０.１５７ ５ ０.２２５ ０ ０.２２４ ７ ０.２９５ ９
ＦｅｄＰｒｏｘ ０.０７７ ４ ０.１４０ ６ ０.１３４ ２ ０.２００ ４ ０.２０３ ９ ０.２９１ ０
ＭＯＯＮ ０.０９０ ６ ０.１５２ ２ ０.１６９ ４ ０.２２８ ６ ０.２２５ ３ ０.２９３ ５
Ｏｕｒｓ ０.０８４ ６ ０.１３８ ２ ０.１３１ ９ ０.１９５ ２ ０.１９９ ２ ０.２９０ ５

３.６　 消融试验

本研究设计的算法具备两个关键特点:引入正

则化项和采用客户端贡献估计策略ꎮ 这两方面的

改进能显著增强基于联邦学习的时间序列预测算

法的性能ꎮ 为验证这两个模块对算法性能的改进

效果ꎬ在 ＥＴＴｈ１ 上进行 ４ 组对比试验ꎬ其中预测窗

口长度设置为 １２ꎮ 试验结果如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 不同模块的有效性

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ
正则化项 贡献估计策略 ＥＭＳ ＥＭＡ

× × ０.４３９ ２ ０.４５２ ８
√ × ０.４３０ ９ ０.４５３ ５
× √ ０.４１１ ５ ０.４４０ １
√ √ ０.４０９ ０ ０.４３９ ０

　 　 “×”和“√”分别表示在算法中是否使用这两个

模块进行试验ꎮ 从结果可以看出ꎬ正则化项和客户

端贡献估计策略都会对算法性能产生积极影响ꎬ这
一结果充分验证本研究提出的模块在性能改进方

面的有效性ꎮ
３.７　 超参数敏感性分析

为评估超参数选择对本研究提出算法的影响ꎬ
针对式(２)中的超参数 η 进行多组选择试验ꎮ 在

[０.００１ꎬ１]内选择不同的 ηꎬ并在 ３ 个公开数据集上

进行测试ꎮ 图 １ 展示在 ＥＴＴｈ１ 上的测试精度ꎮ

图 １　 ＥＴＴｈ１ 上超参数 η 对模型性能的影响
Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ η ｏｎ ＥＭＳ ａｎｄ ＥＭＡｏｎ ＥＴＴｈ１

　 　 如图 １ 所示ꎬ在 ＥＴＴｈ１ 数据集上ꎬ使用客户端

数量为 ５ꎬ预测窗口长度为 １２ 的设置下ꎬ当 η 小于

０.０５ 时ꎬ本研究的算法表现出较小敏感性ꎬ取得较

低的 ＥＭＳ和 ＥＭＡꎮ
如图 ２ 所示ꎬ在 ＥＴＴｍ１ 数据集上采用相同设置

时ꎬ本研究提出的算法在 η 小于 ０.０５ 时展现出较为

稳定的预测性能ꎮ

图 ２　 ＥＴＴｍ１ 上超参数 η 对模型性能的影响
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ η ｏｎ ＥＭＳ ａｎｄ ＥＭＡ ｏｎ ＥＴＴｍ１

　 　 在 Ｗｅａｔｈｅｒ 数据集上ꎬ采用 ５ 个客户端并设置

预测窗口长度为 １２ꎬ算法的性能测试结果如图 ３ 所

示ꎮ 结果显示ꎬ在 η 小于 ０.０５ 时ꎬ算法性能表现相

对稳定ꎬ与前两个数据集的观测一致ꎮ 这进一步验

证本研究提出的算法在超参数选择方面具有较好

鲁棒性ꎮ

图 ３　 Ｗｅａｔｈｅｒ 上超参数 η 对模型性能的影响
Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ η ｏｎ ＥＭＳ ａｎｄ ＥＭＡ ｏｎ Ｗｅａｔｈｅｒ

　 　 在实际的联邦学习场景中ꎬ客户端数量可能会
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非常庞大ꎬ为深入了解客户端数量对联邦学习算法

的影响ꎬ本研究在 ３ 个数据集上分别进行试验ꎮ 图

４ 展示在 ＥＴＴｈ１ 数据集上超参数 η 被设置为 ０.０１
时ꎬ算法在不同客户端数量下的性能结果ꎮ 可以明

显观察到ꎬ随着客户端数量的增加ꎬ算法性能逐渐

下降ꎮ

图 ４　 ＥＴＴｈ１ 上客户端数量对模型性能的影响
Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ Ｋ ｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ＥＴＴｈ１

　 　 图 ５ 和图 ６ 分别展示在超参数 η 被设置为

０.００５时ꎬＥＴＴｍ１ 和 Ｗｅａｔｈｅｒ 数据集上不同客户端数

量对算法性能的影响程度ꎮ

图 ５　 ＥＴＴｍ１ 上客户端数量对模型性能的影响
Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ Ｋ ｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ＥＴＴｍ１

图 ６　 Ｗｅａｔｈｅｒ 上客户端数量对模型性能的影响
Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ Ｋ ｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ Ｗｅａｔｈｅｒ

　 　 这一结果表明ꎬ客户端数量对联邦学习算法的

性能具有重要影响ꎮ 当客户端数量增加时ꎬ会导致

模型梯度下降方向变得复杂ꎬ影响算法的收敛速度

和稳定性ꎮ
３.８　 训练轮数分析

为更直观地展示本研究提出的算法在性能方

面的优势ꎬ在 ＥＴＴｍ１ 数据集上ꎬ将其与上述基线算

法进行比较ꎮ 在训练过程中ꎬ对所有算法设置客户

端数量为 ５ꎬ预测窗口长度为 １２ꎬ并确保算法中特定

超参数为各自最优设置ꎮ 如图 ７ 所示ꎬ展示所有算
法随着训练轮次 Ｔ 变化的 ＥＭＳꎮ 结果表明ꎬ本研究

提出的算法在预测性能方面优于基线方法ꎬ进一步

验证本研究提出的算法在性能方面的优势ꎮ

图 ７　 ＥＴＴｍ１ 上训练轮数与均方误差间的关系
Ｆｉｇ.７　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｔ ａｎｄ ＥＭＳ ｏｎ ＥＴＴｍ１

　 　 图 ８ 展示在相同设置下ꎬ所有算法中训练轮次
Ｔ 与 ＥＭＡ之间的关系ꎮ 更高的预测准确性可以归因

于本研究提出的算法具有减轻本地模型漂移和有

效优化整体目标的能力ꎮ 通过优化算法ꎬ能够更准

确预测时间序列数据ꎬ提高模型泛化能力ꎮ

图 ８　 ＥＴＴｍ１ 上训练轮数与平均绝对误差间的关系
Ｆｉｇ.８　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｔ ａｎｄ ＥＭＡ ｏｎ ＥＴＴｍ１

４　 结论

本研究提出一种全新的联邦时间序列预测算
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法ꎮ 该算法在客户端本地训练过程中引入一个正

则化项ꎬ使用漂移变量来量化本地模型和全局模型

间的差距ꎬ用该变量约束本地模型训练ꎬ减少本地

漂移对全局目标的影响ꎬ加快本地模型在训练过程

中的收敛速率ꎮ 在全局模型聚合过程中ꎬ提出一种

新的客户端贡献估计策略ꎬ用于动态调整分配给每

个客户端的权重ꎬ利用本地更新和全局更新间的余

弦相似性来度量客户端的重要性ꎬ保证在参数聚合

过程中的公平性ꎮ 通过在客户端本地更新和服务

器端全局聚合过程中分别引入合适策略ꎬ所提出的

算法能有效克服数据异质性和不公平性带来的挑

战ꎬ为分布式时间序列预测任务提供更为高效的解

决方案ꎮ 本研究在多个数据集上进行充分试验ꎬ结
果表明该算法具有有效性ꎮ
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