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摘要：扰动方法是一种数学技术，用于向数据添加受控噪声或随机性，以在允许数据分析的同时保护隐私。

各种方法，例如随机响应、差异隐私、安全多方计算、噪声添加以及采样和聚合，都用于保护敏感信息免遭泄

露或利用。这些方法已成功应用于机器学习、统计学和密码学，以确保数据隐私。然而，它们的实现必须经过

精心设计，以避免损害数据准确性或在分析中引入偏差。大多数情况下，扰动方法为保护各个领域的数据隐私

提供了一种有前途的方法。本综述概述了用于保护各个领域的数据隐私的扰动方法，包括机器学习、统计学和

密码学。扰动方法涉及向数据添加受控噪声或随机性以保护隐私，同时仍允许数据分析。
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Abstract: Perturbation methods are mathematical techniques used to add controlled noise or randomness to data to

protect privacy while allowing data analysis. Various methods, such as randomized response, differential privacy, secure

multi-party computation, noise addition, and sampling and aggregation, are used to protect sensitive information from

disclosure or exploitation. These methods have been successfully applied in machine learning, statistics, and

cryptography to ensure data privacy. However, their implementation must be carefully designed to avoid compromising

data accuracy or introducing bias in analysis. Mostly, perturbation methods offer a promising approach to protect data

privacy in various fields. This review provides an overview of perturbation methods used to protect data privacy in

various fields, including machine learning, statistics, and cryptography. Perturbation methods involve adding controlled

noise or randomness to data to preserve privacy while still allowing data analysis.
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个人和组织产生的数字数据量日益增长，引发了人们对敏感信息隐私和安全的担忧。未经授权访问个人数

据可能导致身份盗窃、金融欺诈和其他恶意活动。数据隐私是一个至关重要的问题，尤其是对于包含个人或机
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密信息的敏感数据。扰动方法是一组数学技术，可以通过在数据中添加受控噪声或随机性来保护数据隐私，同

时仍允许数据分析。这些方法可以应用于机器学习、统计学和密码学等各个领域，以防止攻击者识别个人或敏

感信息。本综述概述了用于保护数据隐私的扰动方法，包括其优缺点，以及谨慎实施以确保准确性和防止偏见

的重要性。

在当今信息时代，随着组织收集和存储大量个人数据，数据隐私已成为一个关键问题。虽然数据分析可以

提供有价值的见解并改进决策，但它也对个人隐私构成风险。扰动方法提供了一种在保护数据隐私的同时仍允

许数据分析的有前途的方法。这些方法涉及向数据添加受控噪声或随机性以保护隐私。在本综述中，

我们将概述用于保护数据隐私的扰动方法，包括随机响应、差分隐私、安全多方计算 (SMC)、噪声添加以

及采样和聚合。我们还将讨论这些方法的优势和局限性，以及它们在各个领域的潜在应用。通过了解可用于数

据隐私保护的各种扰动方法，研究人员和从业人员可以就如何在保护敏感信息的同时仍允许进行数据分析做出

明智的决策。

一、文献综述

目前已有大量关于用于保护数据隐私的扰动方法的研究。以下文献综述重点介绍了该领域各类研究的一些

关键发现和贡献：

(1)随机响应：该技术为调查或问卷中个人的回答增加了随机性，使攻击者难以确定真实回答 [1]。Warner

于 1965年首次提出该方法，用于保护调查中的个人隐私 [2]。此后，该方法已广泛应用于医疗保健、社会科学

和市场营销等各个领域。Ghosh 和 Roth 的一项研究提出了一种广义随机响应方法，该方法比原始方法提供了

更好的隐私保障 [3]。

(2)差分隐私：它向数据中添加随机噪声，以防止攻击者识别个人。该技术可应用于多种数据分析技术，

例如机器学习、统计学和数据挖掘。Dwork 等人首次提出了隐私保护方法 [6]。此后，它已成为保护敏感信息

的流行方法。Wang 等人提出了一种用于深度学习模型的差分隐私算法，该算法比现有方法提供了更强的隐私

保障 [4]。差分隐私中最常见的噪声类型是拉普拉斯机制、指数机制和高斯机制。它们通过向原始数据条目添

加噪声来工作，并且可以应用于实数特征和分类特征。

(3)安全多方计算 (SMC)：SMC已广泛应用于隐私保护数据分析，其中将来自不同来源的数据组合起来进

行联合分析。Chaum 等人的一项研究提出了一种使用 SMC 进行统计函数安全计算的实用方法 [5]。Lindell 和

Pinkas提出了一种实用的 SMC协议，该协议广泛应用于各种应用 [6]。

(4)噪声添加：此技术涉及在发布数据进行分析之前向数据中添加少量随机噪声。一些研究人员提出了一

种基于噪声添加的隐私保护主成分分析方法，该方法在保持数据效用的同时，确保数据隐私性 [7]。

(5)采样和聚合：采样涉及选择要分析的数据子集，而聚合涉及组合来自多个来源的数据进行分析。这些

技术可用于降低敏感信息泄露的风险，同时仍能进行准确的数据分析 [8]。该方法的有效性已在包括数据挖掘

和机器学习在内的各种应用中得到研究。

(6)隐私保护机器学习：本文探讨了机器学习算法相关的隐私风险，并提出了各种扰动方法来保护机器学

习中的数据隐私。作者讨论了每种方法的优缺点，并重点介绍了它们在机器学习中的应用。

(7)隐私保护数据挖掘：Charu等人概述了各种扰动方法，包括差分隐私、随机化和安全多方计算。

除了这些方法之外，其他扰动技术也被提出，包括数据交换、数据脱敏和 k匿名。这些技术已在各种应用

中得到研究，并在保护数据隐私方面展现出良好的效果。

二、模型与分析
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扰动方法取决于具体的数据分析任务和所需的隐私保护级别。差分隐私提供了强大的隐私保障，但计算成

本可能较高，并且会导致数据准确性降低。随机响应和噪声添加在隐私和准确性之间提供了可调整的权衡，但

可能无法提供针对更复杂攻击的强大隐私保护。采样和聚合具有计算效率，并且可以轻松应用于大型数据集，

但可能无法提供针对更复杂攻击的强大隐私保护。精心设计和实施这些方法非常重要，以确保它们不会损害数

据准确性或在结果中引入偏差。

本节将讨论数据扰动-旋转扰动；主成分分析 (PCA)；投影扰动；几何数据扰动；数据交换；数据随机化；

启发式数据隐私保护方法；k-匿名性；k-匿名性 l-多样性；k-匿名性 l-接近性；个性化隐私保护；基于效用的

隐私保护；密码方法；安全多方计算；水平划分数据；并给出了垂直划分数据方法的说明。

主成分分析 (PCA) 中的旋转扰动是一种在保留数据整体结构的同时向主成分添加噪声或扰动的技术。它涉

及旋转主成分并对旋转后的成分进行扰动。

PCA中旋转扰动的具体公式可能涉及其他考虑因素，具体取决于所选的扰动方法和所需的扰动程度。目标

是在保留数据整体结构和统计特性的同时引入噪声。选择合适的扰动参数和技术，以平衡扰动数据中的隐私保

护和数据效用至关重要。

投影扰动是一种在保留某些统计属性的同时，向数值数据添加噪声或扰动的技术。它涉及将数据投影到低

维空间并对投影值进行扰动。投影扰动的具体公式取决于所使用的扰动方法。

数据扰动和投影扰动是数据科学和机器学习中常用的两种数据隐私保护技术。数据扰动涉及向数据添加随

机噪声，以保护单个数据点的隐私。添加的噪声水平可以通过隐私预算来控制，从而平衡隐私保护和数据效用。

另一方面，投影扰动涉及将数据投影到低维空间，同时向投影中添加噪声。该技术有助于去除数据的识别性特

征，同时保留数据点的整体结构和关系。方法的选择取决于具体的应用和隐私需求。此外，应谨慎选择所使用

的噪声或降维级别，以平衡隐私保护和数据效用。

几何数据扰动是一种向几何数据添加噪声或扰动的技术，旨在保护隐私的同时保留数据的总体形状或结构。

几何数据扰动的具体公式可能因所使用的扰动方法而异。

数据交换是一种隐私保护技术，用于在保留数据统计属性的同时保护敏感信息。它涉及在数据记录之间交

换或交换值，其方式是保持整体数据分布不变，但会模糊各个记录之间的原始关系。数据交换的具体公式取决

于所使用的交换方法。

基于 k匿名性的交换公式涉及在集群中选择合适的记录并交换敏感属性的值。确切的实现可能因用于 k-匿

名的具体算法而异。

数据随机化是一种通过在原始数据值中引入随机噪声或扰动来保护数据隐私的技术。数据随机化的具体公

式取决于所使用的随机化方法。

随机噪声通常由特定分布生成，隐私参数控制所提供的隐私保护级别。

启发式方法在数据科学和机器学习中常用于保护数据隐私。这些方法涉及使用通用的问题解决技术来制定

保护敏感数据的策略和规则。

启发式数据隐私方法的一个例子是 k-匿名性，它是一种用于确保数据集中每条记录与数据集中至少 k-1条

其他记录无法区分的技术。这涉及将相似的记录分组在一起，并删除任何可用于将记录与特定个人联系起来的

识别信息。

另一个例子是 l-多样性，它是一种用于确保具有给定敏感属性值的每组记录对于另一个属性至少具有 l个

不同值的技术。这有助于防止攻击者将敏感属性与数据集中的特定个体关联起来。其他用于数据隐私的启发式
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方法包括 t值接近度、差分隐私以及基于机器学习的技术，例如生成对抗网络 (GAN)和变分自编码器 (VAE)。

虽然启发式方法可以有效保护数据隐私，但务必仔细评估其有效性，并根据具体的分析需求和与数据相关的隐

私风险选择合适的方法和参数。

k-匿名是一种隐私保护技术，旨在保护数据集中的个人身份，确保数据集中的每条记录在某些识别属性方

面与至少 k-1 条其他记录无法区分。k-匿名原则通过降低个人身份信息的唯一性来帮助防止个人身份被重新识

别。k-匿名的基本思想是泛化或抑制属性值，使记录组变得无法区分，同时保持数据的整体统计属性。实现 k-

匿名的具体公式取决于所选的泛化或抑制方法。

需要注意的是，实现 k-匿名需要仔细考虑所选的属性、泛化或抑制的级别以及所需的隐私保护级别。此外，

k-匿名的有效性取决于所应用的泛化或抑制技术的质量以及匿名组的规模。在实施 k-匿名性时，在隐私保护和

数据效用之间取得平衡至关重要，这样才能既能保护隐私，又能对匿名数据进行有意义的分析。

k-匿名性旨在通过确保数据集中的每条记录与至少 k-1条其他记录无法区分来保护个人身份。然而，仅靠

k-匿名性可能不足以防止属性泄露。这时，l-多样性作为 k-匿名性的增强功能应运而生。l-多样性确保每组无法

区分的记录（基于 k-匿名性）包含至少 l个敏感属性的良好表示值。

实现 l-多样性的具体公式取决于所选方法和良好表示值的定义。

l-多样性背后的关键思想是确保在每个组中，敏感属性具有足够数量的独特且具有良好代表性的值，以防

止属性泄露，即使基于 k-匿名性仍然无法区分该组。

k-匿名和 l-接近性是两种互补的隐私保护技术，用于保护数据集中的敏感信息。k-匿名侧重于隐藏个人身

份，而 l-接近性则旨在通过确保一组记录中的敏感属性具有足够的多样性来解决属性泄露问题。在组内实现 l-

接近性的具体公式取决于所选的具体距离或相似性度量以及所选的数据转换技术。目标是确保组内的敏感属性

值表现出满足 l-接近性要求的多样性。通过结合 k-Anonymity 和 l-Closeness，可以加强隐私保护，因为 k-

Anonymity 确保记录的不可区分性，而 l-Closeness通过强制每个组内的多样性来解决属性泄露的风险。

个性化隐私保护 (P3) 是一种启发式数据隐私保护方法，其侧重于保护个人隐私而非整体数据集的隐私。

P3 的目标是使数据分析师能够从数据集中提取有用信息，同时最大限度地降低泄露个人敏感信息的风险。为

了实现 P3，数据集中的每个个体都被分配一个个性化隐私参数，该参数决定了他们所获得的隐私保护级别。

该参数基于个体身份泄露的风险，该风险是根据其属性在数据集中的独特性计算得出的。属性独特性较高的个

体获得更高级别的隐私保护，而属性独特性较低的个体获得较低级别的保护。个性化隐私保护是指根据数据主

体的个人偏好和需求定制隐私保护机制的概念。它旨在让用户能够控制自己的个人信息，同时仍然能够从数据

分析和服务中获益。

基于效用的隐私保护是一种启发式方法，通过平衡隐私保护与数据的效用（或有用性）来保护数据隐私。

该方法认识到，完全的隐私保护并非总是可行或可取的，尤其是在需要数据用于研究或其他目的的情况下。为

了实施基于效用的隐私保护，首先需要评估数据，根据数据的敏感性和数据泄露的风险确定所需的隐私保护级

别。然后，对数据进行处理，以确保隐私保护应用于适当的数据元素，同时最大限度地降低对数据效用的影响。

在基于效用的隐私保护中，重点在于优化数据隐私与数据效用之间的权衡。

密码学方法是一类用于保护数据隐私的启发式方法，它涉及使用加密和解密技术来保护敏感数据。这些方

法使用数学算法对数据进行编码，使得只有拥有适当解密密钥的授权个人或系统才能访问数据。它们大致可分

为两类：对称密钥加密和公钥加密。一种常用的数据隐私保护方法是对称密钥加密，其中加密和解密使用相同

的密钥。在这种方法中，数据使用数据所有者和授权接收者共享的密钥进行加密。然后，数据通过网络安全地
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传输或存储在设备上，并且只有拥有适当解密密钥的人才能访问。另一种用于数据隐私保护的方法是公钥加密，

其中使用两个不同的密钥进行加密和解密。在这种方法中，公钥用于加密数据，而私钥用于解密。

在 MPC协议中，各方持有各自的私有数据，并希望在不与其他方共享数据的情况下，基于合并后的数据

计算函数。为了实现这一点，各方需要相互交互，以保护隐私的方式执行计算。

MPC背后的关键理念是，即使各方贡献了各自的私有输入和部分计算，也没有任何一方能够确定其他方

的输入或中间结果。该协议确保整个计算过程中输入的隐私性、机密性和完整性。

水平数据分区是一种数据隐私技术，用于在保护隐私的同时，跨多个数据源分发和存储不同的属性或数据

子集。

垂直数据分区是一种数据隐私技术，用于根据不同的属性或列将数据集垂直拆分为多个子集。每个子集包

含原始属性的子集，从而保护某些敏感属性的隐私。垂直划分数据的具体公式取决于所使用的隐私保护技术以

及数据集的具体属性和隐私要求。可以采用各种算法和方法来确定最佳划分策略并实现所需的隐私保障。

三、结论

总而言之，有多种扰动方法可用于保护数据隐私，每种方法都有其优缺点。随机响应和噪声添加是简单有

效的扰动方法，但它们可能容易受到某些类型的攻击，并且可能需要仔细调整噪声水平以平衡隐私保护和数据

效用。差分隐私提供了强大的隐私保障，但计算成本较高。安全多方计算无需扰动或修改数据即可提供强大的

隐私保护，但计算成本也可能较高。

扰动方法的选择取决于具体应用以及隐私保护和数据效用之间的权衡。研究人员正在持续探索和开发新的

扰动方法和优化技术，以在各种环境下提高数据分析的隐私性和效用。
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