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本地差分隐私（LDP）作为分布式隐私计算的核

心范式，如图1所示，允许用户直接在终端设备上向

敏感数据𝑥注入可控噪声，再将扰动后的数据 ෤𝑥上传至

不可信服务器，面向不同数据类型进行相应任务的分

析。然而，LDP的强隐私保障以数据效用损耗为代价

，即隐私级别越高，噪声越多，在噪声数据集合上的

分析失真越多。现有聚合分析方法大多追求聚合结果

为真实目标的无偏估计(如采用矩阵逆变换)，虽理论

无偏但因噪声过强常产生负值或总和偏差（如图2 (a)

所示）。聚合分析方法的优化和选取，仍然需要深入

探讨。

研究背景

图5.MR在频率估计任务与SOTA对比

另一类聚合分析方法是寻找最可能生成观测扰动

数据 { ෤𝑥 … } 的假设分布（如图2 (b) 所示），再用分布

获取目标估计结果。生成假设分布的过程采用期望最

大化算法（EM），但本文发现基于 EM 的方式易过拟

合于扰动噪声，并未推广到多种任务。为此，本文提

出一种引入高斯混合模型的归约思想（ Mixture

Reduction，MR），提出动态分量合并框架来处理噪

声数据，即在EM迭代中持续剔除低权重分量，降低模

型复杂度并加速收敛。

EM-based 方法

图3. MR方法的工作流程

研究方法

本文在多个基准数据集和三大主流分析任务

上进行了广泛的评估。实验结果如图4~6所示，

本文提出的MR方案在MSE、MAE、Wasserstein

distance等指标上，MR在隐私级别高的情况下都

始终优于现有EM和无偏估计，在隐私级别低时几

乎等价于无偏估计。

实验结果

图6. MR在条件分析任务与SOTA对比

图1. LDP协议框架

图2.聚合分析方法对比

(a) unbiased estimation

(b) EM-based estimation
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(a) SFC (𝜀=0.5) (b) SFC (𝜀=2)

定义LDP混合模型拟合噪声数据，通过对噪声

性质的分析为模型拟合期间加入规约简化步骤:

⚫ 泛化过程(图3 )，首先建立 LDP 混合模型

𝜙 ෤𝑥;𝑤, 𝛼 =෍
𝑘
𝑤𝑘Pr[𝜓𝜀 𝛼𝑘 = ෤𝑥]

• Pr 𝜓𝜀 𝛼𝑘 = ෤𝑥 : PMF, 或是扰动噪声的函数

目标：argmax
ෝ𝑤

ℒ ෝ𝑤 s. t. σ ෝ𝑤𝑘 = 1, ෝ𝑤𝑘 ≥ 0

E-Step:

γ𝑖𝑘 ←
ෞ𝑤𝑘 Pr[Ψ𝜀 𝛼𝑘 = ෥𝑥𝑖]

σ𝑗=1
𝐾 ෞ𝑤𝑗 Pr[Ψ𝜀 𝛼𝑗 = 𝑥𝑖]

M-Step:

ෝ𝑤𝑘 ← Τ1 𝑛σγ𝑖𝑘

⚫ 执行规约简化步骤(图3 )，混合成分分布

的合并 𝑤12, Ψε α𝟣𝟤 ← { 𝑤1, Ψε α𝟣 , 𝑤2, Ψε α𝟤 }。迭代

终止条件：BIC = −2 log ℒ + 𝐾′ log 𝑛

图4.MR在均值统计任务与SOTA对比
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