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联邦学习框架下基于Logistic
回归的金融欺诈检测
模型优化研究
谭纪新

中南大学数学与统计学院，湖南 长沙  410083

摘要
Logistic回归作为金融风控领域广泛采用的分类算法，在传统集中式训练模式下面临数据隐私泄露风险与

处理效率瓶颈。为应对这些挑战，该研究构建基于 Logistic 回归的联邦学习框架，创新性提出集成

SMOTE、SOS与HT的优化模型，在保持联邦学习隐私保护优势的前提下，实现模型性能与效率的双重提

升。实验表明，该研究提出的预测模型在不平衡数据处理中展现出更优越的预测性能，该模型受试者工作

特征曲线下面积（AUC）值达0.9971，较传统联邦Logistic 模型提升约7%，模型改进前后的召回率从

32.25%提升至97.57%，且降低了总通信开销，实现了识别能力与通信效率的协同优化。
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Abstract
Logistic regression, as a widely adopted classification algorithm in the financial risk control field, faces the risks of data 

privacy leakage and bottlenecks in processing efficiency under the traditional centralized training mode. To address 

these challenges, this study constructs a federated learning framework based on logistic regression, innovatively 

proposes an optimized model that integrates SMOTE, SOS, and HT. While maintaining the privacy protection 

advantages of federated learning, the framework achieves dual improvements in model performance and efficiency. 

Experimental results show that the proposed predictive model exhibits superior predictive performance in handling 

imbalanced data: the model's AUC value reaches 0.9971, which is 7% higher than that of the traditional federated 
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1　　引言

在数字化时代，数据已经成为推动各

行各业创新与发展的核心要素[1]。随着数

据隐私问题日益凸显及跨组织数据合作需

求不断增长，Google 提出了联邦学习这一

开创性理念[2]，该领域引发了众多学者的

深入探索与拓展。Yang 等[3]学者进一步将

其定义为涵盖所有致力于保护隐私的去中

心化协作机器学习技术，明确了联邦学习

的核心特征与本质内涵。但现有联邦学习

框架在金融欺诈检测场景中仍存在对极端

不平衡数据处理能力不足和性能与效率的

协同优化缺失两大未解决的关键挑战。

针对不平衡数据的 Logistic 回归建模

始终是一个重要课题，已有诸多相关研究。

例如，合成少数类过采样技术 （synthetic 

minority oversampling technique, 

SMOTE） 为 解 决 数 据 分 布 不 平 衡 问 题 提

供了有效途径[4]。然而，关于分布式环境

下不平衡数据处理的研究仍处于初步探索

阶段[5-7]。为提升大数据场景中 Logistic 回

归的联邦学习效率，学者分别从不同角度

提 出 了 解 决 方 案 ， 包 括 采 用 打 包 编 码 技

术[8]、 分 布 式 交 替 方 向 乘 子 法 算 法

（Distributed Alternating Direction 

Method of Multipliers）  [9-10]、 模 型 融 合

技术以及自适应参数调整机制[11]等。

本研究针对联邦学习场景下极端不平

衡数据与训练效率的双重问题，设计客户

端本地数据优化流程：先通过 SMOTE 合

成少数类样本，解决数据分布不平衡问题；

再 基 于 L ₂ 范 数 距 离 筛 选 多 数 类 代 表 性 样

本，在缩减数据规模的同时保留关键特征。

该设计突破传统“过采样仅平衡数据、抽

样 仅 提 升 效 率 ” 的 单 一 功 能 局 限 ， 实 现

“数据平衡-效率提升-特征保留”的协同

优化，为联邦学习框架下不平衡数据建模

提供新的技术范式。

2　　预备知识

2.1　Logistic模型

Logistic 模 型 作 为 经 典 的 二 分 类 概 率

模型，基于线性回归基础构建，通过逻辑

函数将线性组合 wT x + b 的输出映射到 0 到

1 之间的概率值，其数学表达式为：

P (Y = 1|x ; wb) = 1

1 + e- ( )wT x + b
（1）

其中， x = ( x1x2xn ) T
为输入特征向量，

w = (w1w2wn ) T
为 对 应 特 征 的 权 重 向

量 ， b 为 偏 置 项 ， yϵ{01} 表 示 样 本 类 别

标签。

2.2　横向联邦学习

横向联邦学习是一种去中心化的分布

logistic model; the recall rate increases from 32.25% to 97.57%. Additionally, the model reduces the total 

communication overhead, realizing the coordinated optimization of recognition capability and communication 

efficiency.

Key words
federated logistic regression model, horizontal federated learning, SMOTE, imbalanced data, stratified optimal 
subsampling method
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式建模方法。在一个横向联邦学习系统中，

假设存在 K 个数据结构相同的参与者，各

参 与 者 拥 有 的 数 据 集 为 Dk， k Î V =

{12K}。横向联邦学习过程主要包括以

下 5 个步骤。

步 骤 1： 服 务 器 初 始 化 一 个 全 局

Logistic 模型 M t，服务器将全局模型 M t 发

送给所有参与联邦学习的 K 个参与者。

步骤 2：各参与者接收到全局模型 M t

后，使用本地数据集 Dk 训练模型 M t
k ，将

M t
k 的参数发送给服务器。

步骤 3：服务器安全聚合来自各参与者

的模型 M t
k ，根据各参与者数据集大小 | Dk |

进 行 加 权 聚 合 ， 得 到 一 个 新 的 全 局 模 型

M t + 1。模型参数聚合方式如下：

bt + 1 =
∑k = 1

K || Dk × bt
k∑k = 1

K || Dk

，θt + 1 =
∑k = 1

K || Dk × θ t
k∑k = 1

K || Dk

  （2）

其中，bt
k 表示第 k 个参与者在第 t 轮本地模

型的偏置项，θ t
k 表示第 k 个参与者在第 t 轮

本地模型的权重参数向量。

步骤 4：服务器将聚合后的新全局模

型 M t + 1 重新发送给所有参与者。

步骤 5：参与者更新各自的本地模型。

通过上述迭代过程，直至损失函数收

敛或达到预先设定的迭代轮次要求，最终

完成整个训练过程。

在金融欺诈检测中，本研究选用横向

联邦学习的 FedAVG （联邦平均） 方法，

其 在 处 理 不 平 衡 、 异 质 性 数 据 时 具 备 显

著 优 势 ： FedAVG 通 过 客 户 端 多 轮 本 地

训 练 ， 反 复 拟 合 少 数 类 样 本 ， 避 免

FedSGD （联邦随机梯度下降） 单次梯度

更新导致的特征学习不足问题；FedAVG

仅传模型参数，降低敏感数据泄露风险，

且 支 持 部 分 节 点 聚 合 ， 机 构 故 障 不 影 响

全局训练；FedSGD 因单次更新、高频通

信 ， 易 受 多 数 类 主 导 、 开 销 高 、 隐 私 风

险大，而 FedAVG 通过“本地多轮+周期

聚合”，在性能、效率与隐私间实现更优

平衡。

2.3　SMOTE

过采样技术是处理不平衡数据集的常

用技术，通过增加少数类样本的数量，使

数据集的类别分布更加均衡。SMOTE 通

过插值的方式合成新的少数类样本[12]。对

于每个少数类样本，SMOTE 会在其近邻

中随机选择一个近邻，然后在该样本与其

近邻之间的连线上随机选取一点作为新的

合成样本。这样能有效增加少数类样本的

多样性，减少过拟合的风险[13]。

2.4　分层最优子抽样

分 层 最 优 子 抽 样 （stratified optimal 

subsampling, SOS） 是一种从原始数据集

中选择最优子集进行模型训练的抽样方法。

具体步骤如下。

步骤 1：类别分层。设原始数据集为

D' = ( X 'y')， 其 中 X ' 为 特 征 矩 阵 ， y' 为 标

签向量，将 X ' 按 y' 划分为两个样本集：多

数类样本集 Xmaj 和少数类样本集 Xmin；

步骤 2：信息价值量化。通过 L ₂范数

距离矩阵衡量多数类样本的信息价值,计算

Xmaj 中每个样本 xi 与 Xmin 中所有样本 xj 的距

离 Dij =  xi - xj

2

2
， ×

2
为 L ₂ 范 数 ， 并 计 算

Xmaj 中 每 个 样 本 的 平 均 距 离 di =

1

|| Xmin

∑j = 1

|| Xmin

Dij；

步骤 3：最优子集筛选。设定缩减比例

α，选择 Xmaj 中 di 最小的 α × | Xmaj |个样本与

Xmin 中所有样本组合，得到分层最优子抽

样最终获得的数据集。
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3　　本研究提出的联邦Logistic
模型

3.1　模型选择

金融风控领域要求模型决策具备透明

性，监管机构与业务人员需通过特征权重

直 接 理 解 欺 诈 预 测 逻 辑 。 相 较 于

LightGBM、XGBoost 等树模型，Logistic

回归的线性系数可直接量化单个特征对欺

诈概率的边际影响，且复杂模型的参数规

模较大，在跨机构低带宽场景中易导致通

信瓶颈。因此本研究选择对联邦 Logistic

回归模型进行进一步优化。

3.2　符号说明

伪代码中符号及含义见表表 11。

3.3　联邦Logistic模型+SMOTE

金融数据集具有类别高度不平衡的特

点，直接使用其建模会导致少数类样本的

特征难以被有效学习和识别。因此本研究

在各客户端采用 SMOTE 合成少数类样本

平衡数据分布，联合构建联邦 Logistic 模

型。合成过程在客户端本地完成，各客户

端仅向服务器传输本地训练后的模型参数，

合成样本不参与跨机构传输，不会发生隐

私泄露。

算法 1　联邦 Logistic 模型+SMOTE

1:输入输入::

2:  K 个客户端持有数据 {Dk}
K

k = 1
其中

 Dk = ( Xkyk )
3:  训练轮数 T

4:  学习率 η > 0

5:  SMOTE 算法参数

6:输出输出::

7:  全局逻辑回归模型 MG = (ω*b* )

表1　伪代码中符号及含义

符号

Dk = ( Xkyk )
V

ωk

bk

N

nk

ksmote

α

ksub

c

cmaj

cmin

Θ
X 'y'

X *y*

Dij

ÑL

核心含义

第k个客户端的本地数据集，其中Xk 为特征矩阵，yk 为标签向量

参与本轮训练的有效客户端索引集合，V = {1K}

第k个客户端本地更新后的权重向量

第k个客户端本地更新后的偏置项

本轮参与训练的所有客户端数据总量

第k个客户端的本地数据量

SMOTE中，合成少数类样本时的近邻数

分层最优子抽样的样本缩减比例

分层最优子抽样中，计算样本距离时的近邻数

类别标签的通用占位符，遍历所有可能的类别，cÎ {01}

数据集中样本数量最多的类别标签

数据集中样本数量最少的类别标签

超参数调优（hyperparameter tuning, HT）的参数集合

SMOTE平衡后的客户端特征矩阵（X '）与标签向量（y'）

分层最优子抽样筛选后的客户端特征矩阵（X *）与标签向量（y*）

分层最优子抽样中，多数类样本xi 与少数类样本xj 的距离，基于L₂范数计算

Logistic回归模型的损失函数梯度，损失函数为交叉熵损失
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8:服务端执行服务端执行::

9:  初始化ω¬ 0d, b ¬ 0

10:对于轮次对于轮次 t = 1 到到 T 执行：

11:  将当前全局模型  (ωb) 传输至所

有客户端

12:  客户端并行更新客户端并行更新::

13:  对 每 个 客 户 端对 每 个 客 户 端 k = 1 到到 K 并 行并 行

执行执行：：

14:     (ωkbk )¬客户端更新函数 (kωb)
15:      将客户端更新后的模型 (ωkbk )

和本地数据量 nk 发送到服务端

16:  结束客户端循环结束客户端循环

17:  参数聚合更新参数聚合更新::

18:  V ¬ {1K}

19:  N ¬ ∑k Î V
nk

20:  ω¬ ∑k Î V
nkωk N

21:  b ¬ ∑k Î V
nkbk N

22:结束训练轮次结束训练轮次

23:返回全局模型返回全局模型 MG ¬ (ωb)
24:客户端更新函数  (kωb)
25:  ( Xkyk ) ¬ Dk

26:  ( X 'k y'k ) ¬ SMOTE ( Xkyk )
27:  (ωkbk ) ¬ (ωb)
28:  对本地训练轮次执行对本地训练轮次执行：：

29:      ÑL = Ñωbl (ωkbk ; X 'k y'k )
30:      ωk ¬ ωk - ηÑωL

31:      bk ¬ bk - ηÑb L

32:  结束本地训练轮次结束本地训练轮次

33:  返 回 客 户 端 更 新 后 的 模 型 参 数返 回 客 户 端 更 新 后 的 模 型 参 数

 (ωkbk )
34:结束函数结束函数

3.4　联 邦 Logistic 模 型 +SMOTE+ 
SOS

为解决用 SMOTE 过采样后数据量增

加导致的训练耗时问题，本研究引入分层

最优子抽样方法对模型进行针对性改进。

相较于传统随机抽样，该方法能在缩减数

据规模的同时，保留关键特征与分布特性，

在提升训练效率的同时避免信息损失导致

的模型性能大幅下降。

算法 2　联邦 Logistic 模型+SMOTE+

SOS

1:输入输入::

2:  K 个客户端持有数据{Dk}
K

k = 1
 训练

轮数 T

3:  SMOTE 参数 ksmoteαksub

4:输出输出::

5:  全局模型 (ω*b* )
6:服务端执行服务端执行::

7:  (ω*b* ) ¬联邦训练 ({( Xkyk )}θ* )
8:客户端更新函数 (Dkωb)
9:  ( Xkyk ) ¬ Dk

10:  执行 SMOTESMOTE 过采样过采样::

11:  ( X 'y') ¬ SMOTE ( Xkykksmote )
12:  执行分层最优子抽样执行分层最优子抽样::

13:  ( X *y* ) ¬分层最优子抽样(X 'y'α

 ksub )

14:  本地模型训练本地模型训练::

15:  更新本地模型参数  (ωb)
16:  返 回 更 新 后 的 本 地 模 型 参 数返 回 更 新 后 的 本 地 模 型 参 数

(ωkbk )
17:结束函数结束函数

18:分层最优子抽样函数 ( Xyαk )
19:  确定多数类标签 cmaj¬ arg maxc|{yi=

c}|，少数类标签 cmin ¬ arg minc|{yi = c} |
20:  Xmaj ¬ {x i|yi = cmaj}
21:  Xmin ¬ {x i|yi ¹ cmin}

22:  计算距离矩阵 D Î R || Xmaj ´ || Xmin

23:  Dij ¬   x i -  x j

2

 x i Î Xmaj x j Î Xmin 

#计算 L₂范数

24:   在 Xmaj 中 选 取 行 和 最 小 的 α ×

5
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| Xmaj |个样本

25:  返回抽样后的数据集 ( X *y* )
26:结束函数结束函数

3.5　联 邦 Logistic 模 型 +SMOTE+
SOS+HT

由于 Logistic 模型性能很大程度上依

赖于超参数设置，本研究引入超参数调优

方法对模型进行改进。采用随机搜索结合

并行评估的超参数调优策略，从预设参数

空间中随机选取参数组合进行评估。由于

Fraud 数据集欺诈样本很少，准确率易被

多数类主导，而 AUC 值能客观反映模型对

欺 诈 交 易 的 区 分 能 力 ， 因 此 本 研 究 选 择

AUC 表现最优的参数组合进行模型训练。

算法 3　联邦 Logistic 模型+SMOTE+

SOS+HT

1:输入输入::

2:  K 个 客 户 端 持 有 数 据 {Dk}
K

k = 1
其 中

 Dk = ( Xkyk )
3:  SMOTE 近 邻 数 ksmote 子 抽 样 缩 减

比例 α

4:  超参数集合Θ

5:输出输出::

6:  全局逻辑回归模型 MG = (ω*b* )
7:主过程主过程  MAIN

8:  θ* ¬超参数调优  ({( Xkyk )} Θ)
9:  (ω*b* ) ¬联邦训练  ({( Xkyk )}θ* )
10:结束主过程结束主过程

11:超参数调优函数超参数调优函数  ({( Xkyk )} Θ)
12:  对于每个对于每个  θϵΘ  执行执行：：

13:      初始化平均 AUC avg_auc¬ 0

14:      对每个客户端对每个客户端 k 执行执行：：

15:          ( X 'k y'k ) ¬SMOTE 过 采 样

 ( Xkykksmote )

16:          ( X *
k y

*
k ) ¬ 分 层 最 优 子 抽 样

 ( X 'k y'kα)
17:          (ωkbk ) ¬ 训 练 本 地 模 型

 ( X *
k y

*
k θ )

18:          auck ¬计算本地模型的AUC 

(ωkbkXkyk )
19:          按 客 户 端 数 量 计 算 平 均

avg_auc¬avg_auc+auck K

20:       结束客户端循环结束客户端循环

21:    结束超参数循环结束超参数循环

22:    返回平均返回平均 AUCAUC 最大的最优超参最大的最优超参

数组合数组合 arg maxθ avg_auc

23:结束函数结束函数

4　　实验评估

本研究采用的数据集源自 Kaggle 平台

的“Financial Datasets For Fraud”，为简

便起见，将其命名为 Fraud 数据集。该数据

集包含 11 个特征和 6 362 620 个样本，其中

欺诈样本仅占 0.13%。根据金融风控行业报

告，全球范围内金融交易欺诈率普遍低于

0.5%，本研究选取的数据集的极端不平衡分

布符合金融欺诈检测场景的真实特征。

4.1　数据预处理

4.1.1　分类特征编码

本研究针对分类特征“type”（交易类

型） 采用独热编码 （One-Hot Encoding）

进行处理，将 6 类交易类型转换为 5 个二

进制编码。编码过程在各客户端本地完成。

4.1.2　数据标准化

本研究采用 Z-Score 标准化方法对所

6
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有数值特征进行处理，计算式为：

xscaled =
x - μ
σ

（3）

其中，μ为特征均值，σ为特征标准差。

4.2　对比模型介绍

本研究针对金融欺诈检测场景，构建

联邦 Logistic 回归模型，并与其他集中式

及联邦学习模型进行对比，下面对有关对

比模型进行介绍。

4.2.1　联邦单神经元神经网络模型

本研究建立的联邦单神经元神经网络

（SNNN） 模型仅包含一个输出层，无隐藏

层，采用 Tanh 激活函数。参数设置如下：

模型采用 Adam 优化器，学习率是 0.001，

训练轮次为 10 轮。

4.2.2　联邦多层感知器模型

本 研 究 建 立 的 联 邦 多 层 感 知 器

（MLP） 模型包含两个隐藏层和一个输出

层。两个隐藏层分别包含64个神经元和32个

神经元，均以 ReLU 为激活函数，输出层

只 有 一 个 神 经 元 ， 激 活 函 数 是 Sigmoid。

参 数 设 置 如 下 ： 模 型 采 用 Adam 优 化 器 ，

学习率是 0.001，训练轮次为 10 轮。

4.2.3　联邦深度信念网络模型

本 研 究 建 立 的 联 邦 深 度 信 念 网 络

（DBN） 模型包含两个受限玻尔兹曼机层

（RBM） 和 一 个 输 出 层 ， 均 使 用 Sigmoid

激活函数。两个 RMB 层分别包含 128 个神

经元和 64 个神经元，RBM 层通过对比散

度算法进行无监督预训练，使用 Gibbs 采

样近似梯度。训练过程中参数设置如下：

模型采用 Adam 优化器，学习率是 0.001，

训练轮次为 10 轮。

4.2.4　联邦长短期记忆网络模型

本研究所建立的联邦长短期记忆网络

（LSTM） 模型包含一个 LSTM 层和一个全

连接层，LSTM 层包含 16 个神经元，用于

学 习 输 入 序 列 中 的 长 期 依 赖 关 系 ， 使 用

Tanh 和 Sigmoid 联合学习时序特征。全连

接层包含 1 个神经元，使用 Sigmoid 激活

函数，输出样本属于正类的概率。模型参

数设置如下：模型采用 Adam 优化器，学

习率是 0.001，训练轮次为 10 轮。

4.2.5　联邦随机森林模型

本研究建立的联邦随机森林 （RF） 模

型包含 100 棵决策树，训练轮次为 10 轮，

最终采用概率平均策略聚合预测结果。

4.2.6　联邦高斯混合模型

本 研 究 构 建 的 联 邦 高 斯 混 合 模 型

（GMM） 包含 3 个高斯分布成分，训练轮

次为 10 轮。

4.2.7　联邦风险权重聚合模型

本研究构建的联邦风险权重聚合模型

（RWAM） 各客户端分别训练包含 50 棵决

策树的本地模型，根据归一化风险权重对

各客户端的数据进行分层抽样，用聚合数

据训练包含 50 棵决策树的全局模型，训练

轮次为 10 轮。

4.2.8　联邦Logistic模型

本研究构建了联邦 Logistic 欺诈检测

模型，模型结果见表表 22。
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联 邦 Logistic 模 型 的 可 解 释 性 更 强 ，

能够清晰解读特征的贡献程度，更适用于

实际应用场景。在几个变量中，交易金额

（amount） 的系数高达 152.10，交易金额

与欺诈风险呈强正相关，交易金额越高，

越容易被判别存在欺诈行为；汇款前账户

原 有 余 额 的 系 数 为 -178.33， 与 欺 诈 行 为

发生呈强负相关，账户原有余额越高，用

户发生欺诈行为的可能性越小。这种高可

解释性使该模型适用于需要高信任度的应

用场景，确保模型的预测结果能够更容易

被相关人员理解和接受。

4.2.9　模型对比

通过对比各联邦学习模型和经典非联

邦学习模型的运行时间、准确率、AUC 值

等 评 价 指 标 和 通 信 开 销 情 况 ， 突 出 联 邦

Logistic 模型相较于其他模型所表现出的

优越性能，模型评价指标对比及联邦学习

模型通信开销对比结果见表表 33 和表表 44。其中

通信开销计算方法如下：每轮联邦学习训

练的通信开销=服务器到客户端的下行通

信量+客户端到服务器的上行通信量，多

轮训练后累加得到总通信开销。

为更直观对比不同联邦学习模型的分

类 区 分 能 力 ， 图图 11 展 示 了 各 模 型 的 ROC

（受试者工作特征曲线） 图。

在本研究所构建的几种联邦学习模型

和集中式模型中，联邦 Logistic 回归模型

展现出显著优势。模型效率较高，准确率

和精确率与联邦长短期记忆网络模型、联

邦随机森林模型、联邦风险权重聚合模型

表2　联邦Logistic回归模型系数

变量

系数

step

0.36

type

-11.30

amount

152.10

OldOrg

-178.33

newOrig

35.00

oldDest

-37.99

newDest

3.73

表3　模型评价指标对比（五折交叉验证）

模型

联邦Logistic回归模型

联邦单神经元模型

联邦多层感知器模型

联邦深度信念网络模型

联邦长短期记忆网络模型

联邦随机森林模型

联邦高斯混合模型

联邦风险权重聚合模型

集中式Logistic回归模型

集中式多层感知器模型

集中式随机森林模型

集中式长短期记忆网络模型

运行时间/s

262.35

2 237.25

4 133.81

1 493.75

46 310.53

13 752.12

1 198.42

12 375.76

254254..6767

3 264.36

6 039.76

25 539.36

准确率

99.91%

87.00%

99.92%

97.87%

99.94%

9999..9595%%

77.53%

99.94%

96.42%

99.93%

97.82%

99.88%

精确率

9898..3434%%

10.80%

89.14%

0.08%

94.59%

97.72%

0.32%

95.80%

3.07%

95.61%

5.46%

32.23%

F1分数

0.485 7

0.104 3

0.532 2

0.001 9

0.682 1

0.755 1

0.000 6

00..794794  44

0.059 4

0.631 3

0.103 4

0.194 0

AUC值

0.931 8

0.578 4

0.809 3

0.498 7

0.988 4

00..995995  55

0.584 4

0.969 1

0.973 6

0.960 6

0.992 3

0.943 0
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和集中式多层感知器模型接近，对正样本

的预测可靠性强。而且其 F1 分数与 AUC

值均显著高于联邦深度信念网络模型、联

邦高斯混合模型等，实现了精确率和召回

率的良好平衡。且在通信开销方面，联邦

Logistic 回 归 模 型 的 总 通 信 开 销 仅 为

3.73KB，远低于联邦多层感知器模型和联

邦高斯混合模型，其在数据传输过程中对

网络资源的占用更少，更适用于网络环境

受限的场景。

4.3　联邦学习不平衡数据的主流处理
模型

本研究聚焦联邦学习领域的不平衡数

据 问 题 ， 梳 理 了 联 邦 自 适 应 合 成 采 样

（ADASYN） 模 型 、 联 邦 焦 点 损 失 模 型 、

联邦 SMOTE-Boost 模型、联邦元不平衡

模型 4 种主流处理模型，并与本研究构建

的联邦 Logistic 回归模型进行对比，下面

对有关模型进行介绍。

4.3.1　联邦ADASYN模型

联邦 ADASYN 模型通过自适应过采样

技术为各客户端的少数类样本生成合成数

据，且对难以学习的少数类样本分配更高

的合成权重。本研究构建的联邦 ADASYN

模型设置 K 近邻数为 5，自适应采样比例

系数为 0.8，训练轮次为 10 轮。

4.3.2　联邦焦点损失模型

联邦焦点损失模型通过降低多数类样

本的损失权重，改善少数类样本的错分情

况。各客户端采用 Focal Loss （焦点损失）

替代传统交叉熵损失，全局模型通过加权

聚合客户端参数实现协同优化。本研究构

建的联邦焦点损失模型设置聚焦参数 γ=2，

平衡因子 α=0.25，训练轮次为 10 轮。

4.3.3　联邦SMOTE-Boost模型

联 邦 SMOTE-Boost 模 型 融 合 了

SMOTE 与 Boosting 集成学习思想，在联

邦学习场景下实现不平衡数据的分层优化。

本研究构建的联邦 SMOTE-Boost 模型设

置 SMOTE 近 邻 数 为 5， 弱 分 类 器 数 量 为

10，训练轮次为 10 轮。

4.3.4　联邦元不平衡模型

联邦元不平衡模型通过元知识迁移指

表4　联邦学习模型通信开销对比

模型

联邦Logistic回归模型

联邦单神经元神经网络模型

联邦多层感知器模型

联邦深度信念网络模型

联邦长短期记忆网络模型

联邦随机森林模型

联邦高斯混合模型

联邦风险权重聚合模型

平均每轮参数传输量/KB

0.37

00..1919

62.11

215.23

26.82

48 856.39

8.13

26 493.15

通信轮次/次

10

10

10

10

10

10

10

10

总通信开销/KB

3.73

11..8989

621.21

2 152.32

268.24

488 563.87

81.31

264 931.53
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图1　模型ROC曲线对比
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导各客户端的本地训练，提升模型对跨客

户端少数类特征的泛化能力。该模型在服

务器端维护元参数，客户端通过元参数初

始化本地模型，结合本地少数类样本微调

后将参数反馈至服务器聚合。本研究构建

的联邦元不平衡模型设置元学习支持集比

例为 20%，查询集比例为 20%，训练轮次

为 10 轮。

4.3.5　模型结果对比

本研究针对 Fraud 数据集构建了目前

联邦学习领域不平衡数据的主流处理模型，

通 过 对 比 突 出 本 研 究 所 构 建 的 联 邦

Logistic 回归模型相较于其他模型在处理

不平衡数据方面所表现出的优越性能，模

型评价指标对比及模型通信开销对比结果

见表表 55 和表表 66。

本研究构建的联邦 Logistic 回归模型，

在处理不平衡数据集时表现出显著的性能

优势。该模型的准确率达 97.41%，对正样

本的预测可靠性强，且在召回率和 AUC 值

等评价指标上远超其他主流模型，在捕捉

少数类欺诈样本上的优势显著。该模型的

训练效率较高，且其通信开销均为所有对

比模型中最低，在联邦学习场景下的通信

效率优势极为突出。

4.4　联 邦 Logistic 改 进 模 型 的 实 验
结果

本研究从多个方面对联邦 Logistic 回

归模型 （FL+LR） 进行改进，改进后的模

型在处理类别不平衡的大规模数据集时表

现出更优越的性能，实验对比结果见表表 77

和表表 88。

首先针对数据集类别分布极不平衡的

问题，本研究引入了 SMOTE 合成少数类

样本，平衡各客户端的数据分布，改进后

的模型召回率及 AUC 指标都有所提升，能

表6　模型通信开销对比

模型

联邦ADASYN模型

联邦焦点损失模型

联邦SMOTE-Boost模型

联邦元不平衡模型

FL+LR+SMOTE+SOS+HT

平均每轮参数传输量/KB

0.37

0.41

1.33

1.05

00..3535

通信轮次/次

10

10

10

10

66

总通信开销/KB

3.69

4.14

13.32

10.52

22..1212

表5　模型评价指标对比（5折交叉验证）

模型

联邦ADASYN模型

联邦焦点损失模型

联邦SMOTE-Boost模型

联邦元不平衡模型

FL+LR+SMOTE+SOS+HT

运行时间/s

271271..2323

2 793.25

9 145.64

1 356.32

285.38

准确率

66.21%

9999..8787%%

59.13%

74.93%

97.41%

召回率

24.82%

19.68%

80.70%

55.51%

9797..5757%

AUC值

0.802 6

0.769 3

0.809 5

0.683 6

00..997997  11
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有效应对数据不平衡问题，改进后的模型

相较于传统联邦 Logistic 回归模型相比召

回率提升了 65.32%，在金融欺诈检测这类

样本比例悬殊的数据场景中能够更有效地

识别欺诈行为，减少漏判情况，有助于增

强客户信任。

为解决 SMOTE 过采样后数据量增加

导致的训练耗时问题，本研究进一步引入

分 层 最 优 子 抽 样 方 法 对 各 客 户 端 经 过

SMOTE 平衡后的数据进行优化处理，筛

选出部分具有代表性的子样本进行模型训

练，各客户端处理的数据规模显著降低，

提升了训练效率。

最后，本研究对模型的超参数进行调

优，提升了模型的准确率及 AUC 值。为了

验证改进后的模型结果的显著性，本研究

进行了 Wilcoxon 符号秩检验，以 95% 置信

水平 （α=0.05） 判断指标提升是否具有统

计学意义。检验结果见表 9。

基 于 Wilcoxon 符 号 秩 检 验 结 果 ，

（FL+LR+SMOTE+SOS+HT） 改 进 模 型

较 基 准 模 型 （FL+LR） 实 现 AUC 值 、 召

回率、总通信开销三维指标的全面显著优

化，改进后的模型能在类别分布极不平衡

的数据环境下更有效地识别出潜在的欺诈

行为。

表7　改进前后的联邦Logistic回归模型评价指标对比（五折交叉验证）

模型

FL+LR

FL+LR+SMOTE

FL+LR+SMOTE+SOS

FL+LR+SMOTE+SOS+HT

运行时间/s

262262..3535

478.23

335.37

285.38

准确率

9999..9191%%

97.26%

83.31%

97.41%

召回率

32.25%

90.36%

97.13%

9797..5757%%

AUC值

0.931 8

0.984 6

0.978 0

00..997997  11

表8　模型通信开销对比

模型

FL+LR

FL+LR+SMOTE

FL+LR+SMOTE+SOS

FL+LR+SMOTE+SOS+HT

平均每轮参数传输量

0.37

0.40

0.44

00..3535

通信轮次/次

10

10

10

66

总通信开销

3.73

4.02

4.41

22..1212

表9　Wilcoxon符号秩检验结果

指标

AUC值

召回率

总通信开销

(FL+LR)

均值±标准差

0.931 8±0.0080

0.322 5±0.0099

3.73±0.21

(FL+LR+SMOTE+SOS+

HT)均值±标准差

0.997 1±0.0018

0.975 7±0.0297

2.12±0.17

差异值

0.065 3

0.653 2

-1.51

Wilcoxon符号秩检验

p值

0.012

0.008

0.015

12
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5　　结论

本研究提出的模型在金融风控、医疗

诊断等对少数类识别敏感的领域具有重要

实用价值：一方面，通过联邦学习框架保

护数据隐私，为跨机构数据协作提供技术

支撑[14-17]；另一方面，不平衡数据处理策

略提升了对欺诈行为等稀有事件的识别能

力，减少漏判带来的经济损失。

未来可引入生成对抗网络 （GAN） 替

代传统 SMOTE，通过学习真实欺诈样本

的潜在分布生成高可信度合成数据；并结

合注意力机制改进分层子抽样，聚焦对分

类贡献度高的特征子集，降低关键信息丢

失风险。可进一步探索联邦 Logistic 回归

模型与轻量化深度学习模型的级联架构，

利用深度学习模型提取交易数据的时序特

征与空间特征，再通过 Logistic 回归进行

概率化决策，提升对复杂欺诈模式的识别

能力。
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