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摘　 要:
 

为了解决联邦学习中对用户数据隐私保护和数据稀疏问题,提出了联邦协同变分自编码器模型(FCVAE)。 该模型基

于联邦学习框架,各客户端采用变分自动编码器结构进行本地训练,并引入迭代聚类方法增强模型表达能力。 在 amazon_cloth-
ing、MovieLens-1M、MovieLens-100K

 

和
 

Amazon
 

Office 四个数据集上的实验结果表明,FCVAE 在解释质量、个性化和一致性方

面显著优于现有方法,尤其在用户-项目交互稀疏的场景下,展现出稳健的性能,为推荐系统的进一步发展提供了有力支持。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

user
 

data
 

privacy
 

protection
 

and
 

data
 

sparsity
 

in
 

federated
 

learning,
 

a
 

Federated
 

Cooperative
 

Variational
 

AutoEncoder
 

model
 

(FCVAE)
 

is
 

proposed.
 

The
 

model
 

is
 

based
 

on
 

the
 

federated
 

learning
 

framework,
 

and
 

each
 

client
 

adopts
 

the
 

variational
 

autoencoder
 

structure
 

for
 

local
 

training,
 

and
 

the
 

iterative
 

clustering
 

method
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

expression
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

Experimental
 

results
 

on
 

four
 

datasets,
 

such
 

as
 

amazon_clothing,
 

MovieLens-1M,
 

MovieLens-
100K,

 

and
 

Amazon
 

Office,
 

show
 

that
 

FCVAE
 

is
 

significantly
 

better
 

than
 

the
 

existing
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

interpretation
 

quality,
 

personalization,
 

and
 

consistency,
 

especially
 

in
 

the
 

scenario
 

of
 

sparse
 

user-project
 

interaction,
 

demonstrating
 

robust
 

performance.
 

The
 

further
 

development
 

of
 

the
 

recommender
 

system
 

provides
 

beneficial
 

support.
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0　 引　 言

在推荐系统中,用户和项目之间的数据稀疏性

一直是一个具有挑战性的研究课题。 这种稀疏性导

致了模型训练时的数据不足问题,也限制了个性化

推荐的准确性。 传统的推荐算法、如协同过滤和矩

阵分解,在处理高维稀疏数据时表现不佳,很难有效

地捕捉用户的兴趣模式。 此外,随着互联网应用的

普及和个人隐私保护意识的提高,如何在不暴露用

户敏感信息的情况下提供高质量的推荐服务,也是

一个 迫 切 需 要 解 决 的 问 题。 目 前, 联 邦 学 习

(Federated
 

Learning,
 

FL) [1-2]得到了迅速发展,作为

新兴的分布式机器学习框架,能够有效应对并解决

上述挑战。 联邦学习允许多个参与方在不交换本地

数据的情况下共同训练一个全局模型,有效减少了

数据外泄的可能性,同时满足了法律监管的要求。
针对上述问题,本文提出了联邦协同变分自编

码 器 模 型 ( Federated
 

Learning
 

Collaborative
 

Variational
 

AutoEncoder,FCVAE),该模型不仅可以

有效处理高维稀疏数据,还通过引入 MoE 机制和迭

代聚类技术来增强模型的表达能力,更好地捕捉用

户的兴趣分布。 同时,结合了联邦学习框架,以降低

通信成本并加强隐私保护。



1　 相关工作

1. 1　 推荐系统研究现状

随着互联网的快速发展和用户可用数据量的不

断增加,推荐系统(RS) [3-4] 技术已成为时下学术研

究和开发的一个重要领域。 推荐系统面临主要挑战

之一是数据稀疏问题,特别是对于新用户或新项目

而言。 当可用数据不足时,传统的推荐算法往往难

以提供准确的建议,从而导致用户体验不佳。 尤其

在新用户没有先前交互历史记录的场景中,这一问

题将更加凸显,使得系统难以生成相关推荐[5] 。 另

一个重大挑战是冷启动问题,这是指向新用户推荐

商品或是对缺乏用户评分的新商品来提供建议的困

难。 许多推荐系统严重依赖历史数据来进行预测,
这一状况使得这个问题变得更加复杂。 因此,新用

户可能会收到与其偏好不符的通用推荐,从而导致

困扰与脱离[6] 。 将上下文信息集成到推荐系统中

仍然是一项复杂的任务。 用户的偏好可能因环境

(例如时间、位置和社会影响) 而有很大差异。 然

而,许多现有系统没有充分考虑这些背景因素,导致

建议可能与特定情况不相关。 应对这一挑战需要开

发更复杂的模型,从而可以动态地将上下文信息纳

入推荐过程[7] 。
1. 2　 联邦学习在 VAE 中的应用

联邦学习已成为机器学习的重要范例,特别是

在医疗保健和生物医学应用领域。 变分自动编码器

(Variational
 

AutoEncoder,
 

VAE ) [8] 是一类生成模

型,已越来越多地与联邦学习集成,以提高其在各种

应用中的性能,包括医学图像分析和患者数据建模,
联邦学习 FL 与 VAE 的集成具有多种优势。

首先,FL 与 VAE 的集成能够对去中心化数据

进行 VAE 培训,这在高度重视数据隐私保护的医疗

保健环境中至关重要。 通过允许机构保留对其数据

的控制权,同时仍为共享模型做出贡献,FL 减轻了

与数据共享相关的风险。 研究表明,联邦 VAE 可以

有效地从异构数据源学习表示,从而提高模型的鲁

棒性和泛化性[9] 。 大多数探索联邦 VAE 的研究都

集中在医学成像任务上,特别是肿瘤学和放射学领

域。 例如,很大一部分研究集中于使用联邦 VAE 来

执行肿瘤分割和分类等任务,其中从分布式数据集

学习的能力可以显著提高模型性能。 这些研究通常

采用集中式聚合服务器来组合源自不同机构的模型

参数,从而开发出受益于训练数据多样性的强大全

局模型[10-11] 。

2　 背景知识

2. 1　 联邦平均

联邦平均( Federated
 

Averaging) 是联邦学习中

的一个重要概念。 在联邦学习中,多个参与方各自

训练本地模型,并将本地模型的参数更新发送到中

央服务器,中央服务器根据这些参数调整来调整全

局模型。 以下是联邦平均算法:
设共有 K 个客户机,中心服务器初始化模型参

数, 执行若干轮( round), 每轮选取至少 1 个、至多

K 个客户机参与训练,接下来每个被选中的客户机

同时在自己的本地根据服务器下发的本轮 ( t 轮)模

型 w t 用自己的数据训练自己的模型 wk
t+1, 上传回服

务器。 服务器将收集来的各客户机的模型根据各方

样本数量用加权平均的方式进行聚合,得到下一轮

的模型 w t +1:

w t +1 ← ∑
K

k = 1

nk

n
 

wk
t+1 (1)

　 　 其中, nk 表示客户机 k上的样本数量, n表示所

有被选中客户机的总样本数量。
2. 2　 变分自编码器

VAE[12-13]模型是一种生成模型,通过神经网络

训练得到推断网络和生成网络,含有隐变量,可以生

成不包含在输入数据中的新数据。 这一模型在生成

多种复杂数据方面显示出了巨大潜力,包括手写数

字图像、人脸图像、门牌号图像、CIFAR
 

图像、物理

场景模型、分割图像以及从静态图像进行预测等。
VAE 的核心贡献在于将生成模型的学习与变分推

断相结合,提出一种高效的训练方法,以解决传统生

成模型中的计算难题。 首先,通过引入变分分布来

近似后验分布,VAE 使得生成模型的训练能够通过

标准的梯度下降方法进行优化,而无需复杂的采样

或优化算法。 其次,为了解决梯度反向传播中的不

可微问题,VAE 采用重参数化技巧,使潜在变量的

采样过程变得可微分,从而实现高效的训练。 最后,
通过自编码器的结构,VAE 能够端到端地进行训

练,将数据的编码与解码过程结合起来,同时进行潜

在空间的学习和生成任务的优化。 这些关键技术的

结合使得 VAE 在生成模型的研究中展现出了很大

的潜力,为机器学习领域带来了新的发展方向。
2. 3　 混合专家

混合专家系统(MoE) [14]是一种神经网络模型,
将不同数据产生方式的数据集进行有效整合。 与传

统神经网络不同的是,MoE 通过分离训练多个专家
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模型来处理数据,然后通过门控模块选择合适的专

家模型进行输出。 这些专家模型可以采用不同的函

数,包括各种线性和非线性函数,最终通过加权组合

得到整体输出。 MoE 的优势在于将多个模型整合

到一个任务中,提高了模型的表现力和适应性。
MoE 架构通过引入专家网络层和门控机制,实

现了对输入空间的有效分割和路由选择,进而提高

了模型的效率和性能。 稀疏模型和组合设计让

MoE 架构在处理非线性监督学习问题时具有明显

的优势,为解决复杂任务提供了强大的工具和方法。

3　 联邦协同变分自编码器模型方案设计

本方案的核心是利用迭代聚类机制对个性化项

目进行分组。 为后续对算法描述方便的需要,现将

后续章节将要使用到的参数汇总见表 1。

表 1　 符号设置

Table
 

1　 Symbol
 

settings

符号 参数

D = {x(u) } N
u = 1 训练集,包含 N 个用户的用户-物品交互向量

x(u) 用户 u 的用户-物品交互向量

dz 潜在空间维度

likelihood 输出层使用的似然函数类型

K 聚类数,表示将用户分为多少类别进行兴趣聚合

R 聚类迭代次数

E 专家数量,在解码器部分使用的混合专家模块中的专家数目

β 正则化参数

η 学习率

T 训练轮次

μ (u) ,log
 

σ(u) 对于用户 u,由编码器生成的潜在变量的均值和对数方差

z(u) 用户 u 的潜在变量

mk 第 k 类别的原型向量,代表该类别的中心点

A(u) 注意力矩阵,描述了用户 u 对不同类别的注意力权重

x̂(u) 用户 u 的重建用户-物品交互向量

􀆠 标准正态分布中的随机噪声,用于实现重参数化技巧

Lll 似然损失,衡量模型预测值与真实值之间的差异

Lkld KL
 

散度损失,衡量潜在变量分布与标准正态分布之间的距离

�θ L 损失函数关于模型参数 θ 的梯度,用于指导模型参数的更新方向

3. 1　 算法设计

3. 1. 1　 迭代聚类

迭代聚类[15] 是模型中的关键部分,是通过动态

更新用户兴趣表示来增强模型对用户行为的理解。
这里,对各流程步骤给出阐释分述如下。

(1)初始化原型。 首先,为每个类别(或簇)初

始化一个原型向量 mk ∈ ℝ dinput,其中
 

k = 1,…,K
 

表

示类别索引,dinput 表示输入数据的维度。 这些原型

向量代表了不同类别中心的初始估计。
(2)计算注意力矩阵。 对于每一个用户 u

 

的交

互向量 x(u) ,
 

计算其与所有原型向量之间的相似度,
并将其归一化以形成注意力矩阵 A(u) 。

归一化输入 x(u) 和原型的目的是为了确保计算

相似度时不会因为尺差异导致偏差。 具体来说,对
于用户 u 的交互向量 x(u) 和第 k 类别的原型 mk, 首

先分别计算对应的 L2 范数 ‖x(u) ‖2 和 ‖mk‖2。
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然后,基于内积和归一化结果,使用 Gumbel -
Softmax 函数计算注意力矩阵 A(u) 中的元素 A(u)

ik :

Aik
(u) = Gumbel - Softmax(

〈xi
(u) ,

 

mk〉
τ‖xi

(u) ‖·‖mk‖
)

(2)
　 　 其中,

 

τ 表示温度参数,用于控制分布的平滑程

度。 较低的
 

τ
 

值会使分配更接近于 one-hot 形式,
而较高的值会产生更加分散的概率分布。

(3)更新原型。 在获得注意力矩阵后,根据用

户的交互向量及其对应的注意力权重更新每个类别

的原型向量 mk。 这个过程可以通过下式来实现:

mk ←
∑

u
Aukx(u)

∑
u
Auk

(3)

　 　 (4)聚合用户兴趣。 根据更新后的原型向量,
再次计算注意力矩阵,并据此聚合用户的兴趣表示。
具体地,对于每个用户 u, 其新的兴趣表示 x(u)

k 可以

通过下式来计算:

xk
(u) = ∑

K

k = 1
Aukx(u) (4)

　 　 其中, x(u)
k 表示用户 u 的交互向量经过加权求

和后的新表示,权重 Auk 来自最新的注意力矩阵。
(5)重复步骤(2) ~ (4)。
上述过程进行 R 轮迭代,每一轮迭代都会更新

原型向量,并根据更新后的原型重新计算注意力矩

阵,从而逐步细化用户的兴趣表示和类别原型。
3. 1. 2　 编码

编码部分是将用户兴趣表示从输入空间映射到

潜在空间。 这里对各步骤将展开探讨论述如下。
(1)输入预处理。 在开始编码之前,首先需要

对用户的交互向量进行适当的预处理。 这通常涉及

到通过一个线性变换层来减少输入维度。 假设原始

用户-物品交互矩阵为 x(u) ,则经过降维操作后的表

示为:
x(u)
k = reduce_dim(x(u) ) (5)

　 　 其中,
 

reduce_dim 表示一个线性变换,用于将

输入数据映射到一个较低维度的空间,以便于后续

处理。
(2)编码器网格。 编码器由一系列全连接层组

成,每一层包括线性变换和激活函数。 具体来说,对
于每一层 l, 其输出可以表示为:

h( l) = act(W( l)h( l -1) + b( l) ) (6)
　 　 其中, h( l) 表示第 l 层的隐藏表示;

 

act 表示激

活函数; W( l) 和 b( l) 分别表示该层的权重矩阵和偏

置向量。
编码器的最后一层并不包含激活函数,而是直

接输出 2 个向量、即:均值向量 μ (u) 和对数方差向

量 log
 

σ(u) 。 这 2 个向量分别定义了潜在变量分布

的均值和方差,即:
μ(u) ,

 

log
 

σ(u) = Encoder(x(u)
k ) (7)

　 　 (3)重参数化技巧。 为了使得潜在变量 z(u) 可

以通过梯度下降方法优化,使用了重参数化技巧。
根据均值向量 μ (u) 和对数方差向量 log

 

σ(u) , 通过

下式采样得到潜在变量:
z(u) = μ(u) + 􀆠·exp(0. 5·log

 

σ(u) ),􀆠 ~ N(0,1)
 

(8)
　 　 其中, 􀆠 表示从标准正态分布中采样的随机噪

声。 这个过程允许计算损失相对于模型参数的梯

度,从而实现端到端的训练。
(4)输出。 最终,编码器输出的是每个用户的

潜在变量表示 z(u) 。
3. 1. 3　 使用专家混合解码

使用专家混合解码增强了模型的表达能力,使
得解码器可以根据不同的输入动态选择不同的“专

家”进行处理。 这里,对各步骤进行具体阐述如下。
(1)解码器网络。 首先,从潜在空间中的表示

开始,通过一系列全连接层将其映射回原始输入空

间的维度。 这一过程中,每一层包括线性变换和激

活函数。 具体来说,对于每一层 l, 其输出可以表示

为:
h( l) = act(W( l)h( l -1) + b( l) ) (9)

　 　 解码器的最后一层不包含激活函数,直接输出

一个中间表示:
h(u) = Decoder(z(u) ) (10)

　 　 (2)计算专家输出。 在 MoE 机制中,存在多个

专家 (E 个), 每个专家都是一个独立的神经网络

层,负责生成候选的重建结果。 对于每个专家 e,基
于中间表示 h(u) 计算其输出 he

(u) :
he

(u) = Experte(h(u) ) (11)
　 　 其中, Experte 表示第 e个专家的计算过程,通常

也是一个线性变换加上可能的激活函数。
(3)计算门控值。 为了决定每个专家对最终输

出的贡献程度,需要引入一个门控网络来计算各个

专家的权重。 门控网络接收中间表示 h(u)
 

作为输

入,并输出一个概率分布,表示每个专家被选中的概

率。 具体地,通过以下公式计算门控值 ge
(u) :

ge
(u) = Softmax(Gate(h(u) )) (12)

　 　 其中, Gate 表示门控网络,通常由一个或多个
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全连接层组成;Softmax 函数用于将门控网络的输出

转换为一个有效的概率分布,确保所有专家的概率

之和为 1。
(4)组合专家输出。 根据门控值,将各个专家

的输出加权求和,得到最终的重建用户-物品交互

向量 x̂(u) 。 具体而言,通过下式实现:

x̂(u) = ∑
E

e = 1
ge

(u) ,
 

h(u)
e

 (13)

　 　 (5) 输出。 最终,经过上述过程后得到的 x̂(u)

就是用户 u 的重建用户-物品交互向量。 这个向量

应该尽可能接近原始输入,以便于后续计算重构误

差并优化模型参数。
3. 1. 4　 损失计算

损失计算决定了模型参数如何更新以最小化重

建误差并正则化潜在变量分布,KL 散度损失确保潜

在变量 z(u) 的分布接近标准正态分布,从而增加模

型的泛化能力。
KL 散度损失衡量了编码器输出的潜在变量分

布 q( z ∣ x)
 

和先验分布
 

p( z) 之间的差异。 具体公

式如下:

Lkld = - 1
2 ∑

j
[1 + log(σ j

(u) ) - (μ j
(u) ) 2 -

(σ j
(u) ) 2] (14)

其中, μ (u)
 

和
 

σ̂(u) 分别表示编码器输出的均值

和对数方差。
3. 1. 5　 损失优化

(1)反向传播与梯度下降:
 

计算损失相对于模

型参数的梯度,并使用优化算法(如 Adam)更新模

型参数。
(2)循环执行:

 

损失计算和参数更新步骤在整

个训练集上重复进行多次(由 T 决定),直到模型收

敛或达到预设的停止条件。
总而言之,多门控机制不仅可以捕捉到用户的

复杂行为模式,还能为不同类型的用户提供高度个

性化的解释服务。 这种个性化定制不仅可以提高用

户满意度,还能优化用户体验,使用户更容易接受和

理解所提供的服务。 伪代码见算法 1。
算法 1　 FCVAE 算法

输入　 训练数据集 D、Zdim、
 

likelihood、K、τ、
 

β、
E、η、T

输出　 训练好的模型参数 θ、mk

1. 初始化: ae_structure、
 

act_
 

fn
2. For

 

each
 

epoch
 

t = 1,…,T:
3. Shuffle

 

the
 

training
 

data
 

and
 

split
 

into
 

mini -
batches

 

of
 

size
 

B
4. For

 

each
 

mini-batch
 

of
 

user
 

data {x(u) } B
u = 1

5. 迭代聚类

6. xk
(u) = ∑

K

k = 1
Auk

 x(u)

7. 编码

8. z(u) =μ (u) + 􀆠·exp(0. 5·log
 

σ(u) ),􀆠 ~ N(0,
1)

9. 解码

10. x̂(u) = ∑
E

e = 1
ge

(u) ,
 

h(u)
e

11. 损失计算

3. 2　 框架设计

该模型结合了 MoE 机制和迭代聚类技术,以增

强对用户兴趣分布的学习能力。 具体来说,变分自

编码器通过编码器将原始输入映射到低维潜在空

间,并利用 MoE 架构在解码阶段实现灵活输出;同
时,迭代聚类算法帮助模型动态学习用户的多模态

兴趣簇,提高了个性化推荐的准确性。 此外,将此模

型与联邦学习框架相结合,以应对数据安全性和通

信成本的挑战。
以下将详细介绍 FCVAE 的模型部署结构及其

工作原理,工作流程如图 1 所示。 在 FCVAE 架构

中,模型部署结构主要分为中央服务器和客户端两

部分。 中央服务器负责模型的初始化、分发、收集和

聚合。 客户端代表了不同终端设备或服务提供者参

与联邦学习过程,同时也持有各自的私有数据集但

不直接共享数据。 客户端的主要任务包括本地训练

和共享权重更新。 在本地训练过程中,客户端利用

本地数据对接收到的全局模型进行训练,采用迭代

聚类技术和 MoE 结构增强模型对复杂多模态数据

的理解能力。 同时,通过 FCVAE 模型中的迭代聚

类技术优化用户兴趣表示和推荐的相关性。 完成一

定数量的本地训练后,客户端将计算出的模型参数

变化发送回中央服务器,确保用户隐私得到有效保

护的同时促进全局模型的不断进化。
　 　 通过上述设计,FCVAE 不仅有效地解决了联邦

学习推荐系统中用户-项目交互数据稀疏的问题,
同时提高了推荐系统的准确性和鲁棒性。
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输入数据 客户端

客户端

客户端

输入
数据

编
码
器

解
码
器

z
潜在
空间

迭代

聚类中心

聚类中心

重建
数据

KL散度

MoE

专家1 专家2 专家… 专家n

输出数据

图 1　 FCVAE 模型结构

Fig.
 

1　 Structure
 

of
 

the
 

FCVAE
 

model

4　 实验

本文实验中模型训练所使用的硬件配置具体如

下:NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4070 显卡和 AMD
 

Ryzen
 

7
 

5800H 处理器,内存为 32
 

G,所有实验均采用

Pytorch 框架完成。
4. 1　 实验设置

4. 1. 1　 数据集

在本次研究中,选用了 4 个公开可用的数据集

进 行 实 验: Amazon _ Clothing、 MovieLens - 1M、
MovieLens-100K

 

和
 

Amazon
 

Office
 

Products。 细节详

见如下。
(1) Amazon

 

Clothing
 

: 该数据集包含了丰富

的用户评论和评分信息,涵盖了大量亚马逊服装产

品。
( 2 ) MovieLens - 1M

 

和
 

MovieLens - 100K: 是

2 个电影评分数据集,分别收录了约一百万和 10
万条用户评分。 这些数据集为研究人员提供了

丰富的信息,帮助其准确了解用户对电影的评价和

喜好。
(3)Amazon

 

Office
 

Products:是一个专注于办公

用品类别的数据集。
对于每个数据集,采用相同的策略进行了划分,

将 10%的数据作为测试集,然后从剩余 90%的数据

中再次抽取 10% 作为验证集。 此外,还定义了一

个二元偏好阈值,即只有当用户对某项办公用品

的评分高于此值时,才会认为用户对该项产品感兴

趣。

4. 1. 2　 参数设置

针对该模型的具体实现,设置了以下超参数来

优化其性能,见表 2。

表 2　 实验参数设置

Table
 

2　 Experimental
 

parameter
 

settings

参数名称 设置

隐含层维度 (k) 256

神经元数量 20

激活函数 tanh

似然函数类型 mult

轮次 (epoch) 50

batch_size 128

学习率 0. 001

KL 散度 0. 01

4. 1. 3　 基线模型

为了深入评估 FCVAE 在推荐系统中的有效

性,实验将与如下基线模型进行了综合性能比较:
(1)VAECF。 是一种通过变分自编码器学习用

户-项目交互矩阵潜在表示的算法,通过这种方式

生成推荐。
(2) Cvaecf[16] 。 在 VAECF 基础上引入了条件

信息,如用户属性或项目属性,以进一步提高推荐结

果的准确性和相关性。
(3)Revae[17] :通过引入正则化项来减少变分自

编码器的过拟合问题,从而提高模型的泛化能力。
(4)Bivaecf[18] 。 一种同时考虑用户和项目潜在

表示的双向变分自编码器,用以改进推荐效果。
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(5)BVAE[19] 。 提出了一个行为感知的变分自

编码器(BVAE),专为多任务推荐设计,能够同时处

理用户与项目之间的多种行为关系。
(6)MRVAE[20] 。 扩展了传统的协同过滤方法,

引入多样关系建模能力,能够处理用户与项目之间

不同类型和复杂度的交互关系。
(7)VMoSE[21] 。 结合了变分混合专家和多模态

学习,提出了一个能够从不同数据源(如文本、图
像、行为日志)中提取信息的自表达式编码器。
4. 1. 4　 评价指标

为了衡量不同模型的表现,采用了 4 个推荐系

统评估指标: MRR ( Mean
 

Reciprocal
 

Rank) 用于确

定推荐列表中正确项目的排名位置,数值越高表示

排序质量越好。 NDCG 反映了前 20 个推荐项的相关

性得分,考虑了位置权重。 Recall 衡量在前 20 个推

荐项中用户真正感兴趣的项目所占比例。 Precision
表明前 20 个推荐项中有多少是真正被用户喜欢的。
为了验证 FCVAE 模型的性能,在数据集上进行了

多次的对比实验。 实验结果见表 3 ~表 6。
表 3　 FCVAE 模型在 MovieLens-1M 数据集对比结果

Table
 

3　 Comparison
 

results
 

of
 

FCVAE
 

models
 

in
 

the
 

MovieLens-

1M
 

dataset

数据集 算法 MRR NDCG Precision Recall

MovieLens-1M VAECF 0. 398
 

7 0. 207
 

5 0. 129
 

9 0. 189
 

7

Revae[17] 0. 398
 

9 0. 210
 

5 0. 130
 

2 0. 180
 

5

Cvaecf[16] 0. 412
 

5 0. 220
 

3 0. 151
 

7 0. 220
 

4

Bivaecf[18] 0. 420
 

5 0. 240
 

6 0. 150
 

7 0. 237
 

8

VMoSE[21] 0. 418
 

3 0. 224
 

1 0. 1403 0. 209
 

6

MRVAE[20] 0. 343
 

9 0. 195
 

9 0. 122
 

2 0. 210
 

1

BVAE[19] 0. 264
 

9 0. 120
 

2 0. 077
 

6 0. 111
 

3

FCVAE 0. 452
 

5 0. 243
 

0 0. 156
 

5 0. 207
 

6

表 4　 FCVAE 模型在 MovieLens-100K 数据集对比结果

Table
 

4　 Comparison
 

results
 

of
 

FCVAE
 

models
 

in
 

the
 

MovieLens-

100K
 

dataset

数据集 算法 MRR NDCG Precision Recall

MovieLens-100K VAECF 0. 228
 

1 0. 138
 

8 0. 065
 

1 0. 201
 

2

Revae[17] 0. 250
 

6 0. 139
 

2 0. 060
 

5 0. 201
 

5

Cvaecf[16] 0. 251
 

2 0. 145
 

9 0. 067
 

1 0. 220
 

8

Bivaecf[18] 0. 261
 

9 0. 160
 

7 0. 068
 

2 0. 249
 

8

VMoSE[21] 0. 205
 

5 0. 138
 

6 0. 064
 

0 0. 207
 

1

MRVAE[20] 0. 206
 

0 0. 132
 

7 0. 060
 

1 0. 204
 

7

BVAE[19] 0. 168
 

8 0. 103
 

5 0. 044
 

5 0. 160
 

2

FCVAE 0. 277
 

9 0. 181
 

2 0. 080
 

8 0. 257
 

0

表 5　 FCVAE 模型在 Amazon_Office 数据集对比结果

Table
 

5 　 Comparison
 

results
 

of
 

FCVAE
 

models
 

in
 

the
 

Amazon _

Office
 

datasets

数据集 算法 MRR NDCG Precision Recall

Amazon_Office VAECF 0. 043
 

4 0. 036
 

0 0. 008
 

2 0. 071
 

2

Revae[17] 0. 042
 

3 0. 035
 

8 0. 009
 

1 0. 071
 

6

Cvaecf[16] 0. 043
 

5 0. 041
 

2 0. 009
 

5 0. 075
 

9

Bivaecf[18] 0. 048
 

9 0. 042
 

5 0. 009
 

7 0. 081
 

2

VMoSE[21] 0. 048
 

8 0. 041
 

3 0. 009
 

3 0. 077
 

5

MRVAE[20] 0. 045
 

0 0. 035
 

5 0. 008
 

0 0. 066
 

7

BVAE[19] 0. 014
 

1 0. 009
 

9 0. 002
 

1 0. 018
 

4

FCVAE 0. 050
 

5 0. 042
 

7 0. 009
 

5 0. 081
 

7

表 6　 FCVAE 模型在 Amazon_Clothing 数据集对比结果

Table
 

6 　 Comparison
 

results
 

of
 

FCVAE
 

models
 

in
 

the
 

Amazon _

Clothing
 

datasets

数据集 算法 MRR NDCG Precision Recall

Amazon_Clothing VAECF 0. 028
 

8 0. 037
 

0 0. 004
 

5 0. 085
 

3

Revae[17] 0. 030
 

5 0. 038
 

0 0. 004
 

6 0. 086
 

1

Cvaecf[16] 0. 034
 

5 0. 040
 

8 0. 005
 

1 0. 086
 

4

Bivaecf[18] 0. 054
 

0 0. 045
 

9 0. 005
 

3 0. 089
 

8

VMoSE[21] 0. 026
 

7 0. 034
 

8 0. 004
 

4 0. 080
 

3

MRVAE[20] 0. 030
 

6 0. 036
 

4 0. 003
 

6 0. 067
 

6

BVAE[19] 0. 026
 

6 0. 033
 

0 0. 004
 

1 0. 073
 

3

FCVAE 0. 064
 

0 0. 074
 

3 0. 006
 

9 0. 127
 

0

4. 2　 消融实验

为了更深刻地理解 FCVAE 模型的各个组成部

分的作用,将 FCVAE 与 2 个变体模型进行对比:
FL+MoE(仅保留混合专家模型) 和 FL +MultiGroup
(仅保留迭代聚类结构)。 通过这种方式,可以评估

每个组件对整体性能的影响,并进一步确认 FCVAE
的优势所在。

在本节的消融实验中,继续使用前文提到的 4
个 数 据 集 ( Amazon

 

Clothing、 MovieLens - 1M、
MovieLens-100K

 

和
 

Amazon
 

Office
 

Products), 并采

用 相 同 的 评 估 指 标 (MRR、NDCG、Recall 和
 

Precision) 来衡量模型的表现。 所有实验均在同一

环境下运行,以确保结果的可比性。
消融实验结果对比见表 7。 根据表 7 数据可以

得知,FCVAE 在 4 个数据集上的表现都优于其变体

模型 FL +MoE 和 Fl + MultiGroup,这意味着 FCVAE
的每个组件都对性能有积极的贡献。 综上所述,消
融实验结果进一步验证了 FCVAE 框架的有效性和

先进性。 每个组件都在提升模型性能方面发挥了重
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要作用,而这些机制的协同作用则使得 FCVAE 成

为处理非独立同分布数据和通信成本问题的理想

选择。
表 7　 消融实验结果对比

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experimental
 

results

数据集 算法 MRR NDCG Precision Recall

MovieLens-1M FL+MoE 0. 434
 

0 0. 235
 

7 0. 146
 

2 0. 220
 

9

FL+MultiGroup 0. 441
 

0 0. 241
 

0 0. 152
 

3 0. 201
 

1

FCVAE 0. 452
 

5 0. 243
 

0 0. 156
 

5 0. 207
 

6

MovieLens-100K FL+MoE 0. 227
 

7 0. 150
 

0 0. 068
 

2 0. 226
 

3

FL-MultiGroup 0. 234
 

7 0. 171
 

6 0. 074
 

6 0. 266
 

0

FCVAE 0. 277
 

9 0. 181
 

2 0. 080
 

8 0. 257
 

0

Amazon_Office FL+MoE 0. 044
 

8 0. 037
 

3 0. 008
 

6 0. 073
 

6

FL-MultiGroup 0. 049
 

5 0. 041
 

2 0. 009
 

2 0. 080
 

7

FCVAE 0. 050
 

5 0. 042
 

7 0. 009
 

5 0. 081
 

7

Amazon_Clothing FL+MoE 0. 057
 

2 0. 071
 

1 0. 007
 

7 0. 142
 

0

FL-MultiGroup 0. 043
 

6 0. 054
 

1 0. 005
 

5 0. 101
 

0

FCVAE 0. 064
 

0 0. 074
 

3 0. 006
 

9 0. 127
 

0

5　 结束语

本文提出了一种创新联邦学习框架 FCVAE,解
决传统方法的通信成本和模型性能问题,特别适用

于推荐系统。 通过结合变分自编码器、混合专家模

型和迭代聚类技术,显著提升了准确性和个性化程

度,并在稀疏数据处理方面表现优异。 框架支持多

客户端协同训练,无需共享本地数据,保护隐私并降

低数据泄露风险。 此外,通过迭代聚类+MoE 结构,
捕获复杂多模态数据特征,提高了模型灵活性和表

达能力。 实验结果显示, 在 4 个真实数据集上,
FCVAE 优于基线方法,具备广泛应用潜力,可扩展

至医疗健康、金融风控等领域,并通过优化模型机制

降低通信成本,支持大规模部署。
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