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Μια ιατρική ΤΝ µπορεί να είναι ιδιωτ ική
κατά µέσο όρο και παρ’ όλα αυτά να
εκθέτει συγκεκριµένους ασθενείς —
κυρίως τους υποεκπροσωπούµενους
Ένα µοντέλο ιατρικής ΤΝ που χαρακτηρίζεται «προστατευτ ικό της ιδιωτ ικότητας»
συνήθως στηρίζεται σε έναν µέσο αριθµό. Αυτή η µελέτη υποστηρίζει ότ ι αυτός
είναι λάθος έλεγχος. Μελετώντας επιθέσεις membership inference — οι οποίες
αποκαλύπτουν αν η εγγραφή ενός συγκεκριµένου ανθρώπου βρισκόταν στα δεδοµένα
εκπαίδευσης ενός µοντέλου και έτσι µπορούν να προδώσουν ότ ι είχε µια συγκεκριµένη
νόσο — οι συγγραφείς µέτρησαν τον κίνδυνο ανά ασθενή αντ ί συνολικά, σε επτά
ιατρικά σύνολα δεδοµένων (απεικόνιση, ΗΚΓ, ηλεκτρονικοί φάκελοι) και πολλά
µοντέλα για το καθένα. Το µοτ ίβο: µοντέλα που φαίνονται ασφαλή κατά µέσο όρο
µπορούν ακόµη να επιτρέπουν σε έναν επιτ ιθέµενο να ταυτοποιεί συγκεκριµένα
άτοµα σχεδόν τέλεια (AUC επίθεσης ≥ 0.95)· όσοι εκτ ίθενται ανήκουν συστηµατ ικά
σε υποεκπροσωπούµενες οµάδες (εθνοτ ικές µειονότητες, σπάνια νόσος, ασυνήθιστη
απεικόνιση)· και το πρόβληµα χειροτερεύει όσοµεγαλώνουν τα µοντέλα. Οι συγγραφείς
δεν λένε να εγκαταλείψουµε την ιατρική ΤΝ— λένε να µετράµε την ιδιωτ ικότητα ανά
ασθενή, να ελέγχουµε την πρόσβαση στα µοντέλα και να χρησιµοποιούµε differential
privacy. Ο άβολος πυρήνας: «ιδιωτ ικό κατά µέσο όρο» δεν είναι εγγύηση ιδιωτ ικότητας,
και αποτυγχάνει ακριβώς για τους ασθενείς που ήδη προστατεύονται λιγότερο.
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Μια εγγύηση ιδιωτ ικότητας είναι υπόσχεση προς
έναν άνθρωπο, όχι προς έναν µέσο όρο
Όταν ένα µοντέλο ιατρικής ΤΝ χαρακτηρίζεται «προστατευτ ικό της ιδιωτ ικότητας», ο
ισχυρισµός αυτός συνήθως στηρίζεται σε έναν αριθµό: στο σύνολο των ασθενών των οποίων
τα δεδοµένα χρησιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευση του µοντέλου, η µέση πιθανότητα να

συναχθείαν ένα συγκεκριµένο άτοµοανήκε στο σύνολο εκπαίδευσης είναι χαµηλή. Ακούγεται
καθησυχαστ ικό. Το ήσυχο, άβολο συµπέρασµα αυτής της εργασίας είναι ότ ι πρόκειται για
λάθος αριθµό.

Η ιδιωτ ικότητα δεν είναι µέσος όρος. Είναι µια υπόσχεση προς κάθε άνθρωπο ξεχωριστά—ότ ι
η συµµετοχή του στο σύνολο εκπαίδευσης δεν θα επιστρέψει αργότερα για να τον εκθέσει. Και
ένας µέσος όρος µπορεί να τηρεί αυτή την υπόσχεση για σχεδόν όλους, ενώ την παραβιάζει
πλήρως για λίγους. Οι ερευνητές µέτρησαν τον κίνδυνο ιδιωτ ικότητας έναν ασθενή τη φορά,
µε ανάλυση που δεν είχε χρησιµοποιηθεί προηγουµένως, και βρήκαν ακριβώς αυτό: µοντέλα
που συνολικά φαίνονται ασφαλή µπορούν να αποκαλύπτουν σχεδόν τέλεια τη συµµετοχή
συγκεκριµένων ανθρώπων — και όσοι εκτ ίθενται δυσανάλογα είναι συχνά εκείνοι που ήδη
προστατεύονται λιγότερο.

Τι έκαναν οι συγγραφείς
Η οµάδα — µε επικεφαλής τον Moritz Knolle, µαζί µε τον Daniel Rückert (και οι δύο στο
Technical University of Munich) και τον Georg Kaissis (Hasso Plattner Institute), καθώς
και συνεργάτες από το Imperial College London — πήρε µια γνωστή απειλή ιδιωτ ικότητας
που ονοµάζεται επίθεση συµπερασµού συµµετοχής (membership inference attack) και
άλλαξε την ερώτηση. Αντ ί να ρωτήσει «κατά µέσο όρο, πόσο συχνά πετυχαίνει αυτή η
επίθεση σε όλο το σύνολο δεδοµένων;», ρώτησε «για αυτόν τον συγκεκριµένο ασθενή, πόσο
εκτεθειµένος είναι;»

Έκαναν αυτή την ανάλυση ανά ασθενή σε επτά καθιερωµένα ιατρικά σύνολα δεδοµένων,
πουκάλυπταν πολύ διαφορετ ικούς τύπους δεδοµένων—ιατρικές εικόνες, ηλεκτροκαρδιογραφήµατα
και ηλεκτρονικούς φακέλους υγείας — και, συνολικά, 200 µοντέλα για το καθένα. Για κάθε
ασθενή σε κάθε µοντέλο, εκτ ίµησαν µε πόση βεβαιότητα ένας επιτ ιθέµενος θα µπορούσε να

καταλάβει αν η εγγραφή αυτού του ατόµου είχε χρησιµοποιηθεί στην εκπαίδευση και στη
συνέχεια ανέλυσαν τα αποτελέσµατα ανά οµάδα: κατάσταση νόσου, αυτοδηλωµένη φυλή,
ασφάλιση, φύλο και πρωτόκολλο απεικόνισης.

Τι είναι στην πράξη µια επίθεση συµπερασµού συµµετοχής

Η διαρροή εδώ είναι πιο λεπτή από το «το µοντέλο βγάζει τον ιατρικό σου φάκελο».
Αφορά τη συµµετοχή — και µόνο το γεγονός ότ ι τα δεδοµένα σου βρίσκονταν στο
σύνολο εκπαίδευσης.
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Ας ξεκινήσουµε από το τ ι κάνει κανονικά ένα τέτοιο µοντέλο. Του δίνεις µια
εξέταση — ας πούµε µια ακτ ινογραφία θώρακος — και επιστρέφει πιθανότητες: 78%
πιθανότητα πνευµονίας, µαζί µε εκτ ιµήσεις για καρδιοµεγαλία, οίδηµα, πύκνωση. Αυτή
η συνηθισµένη διαγνωστ ική απάντηση είναι το µόνο πράγµα που χρησιµοποιεί η
επίθεση. Τίποτε εξωτ ικό.
Η αδυναµία στην οποία βασίζεται είναι η εξής: ένα µοντέλο είναι συνήθως λίγο
πιο βέβαιο για τα ακριβή παραδείγµατα πάνω στα οποία εκπαιδεύτηκε απ’ ό,τ ι για
παραδείγµατα που δεν έχει δει ποτέ. Σκεφτείτε έναν µαθητή που είχε κρυφά δει το
διαγώνισµα από πριν — στ ις ερωτήσεις που είχε ήδη εξασκηθεί, οι απαντήσεις έρχονται
λίγο πιο γρήγορα, λίγο πιο σίγουρα. Το να συµπεράνει κανείς από αυτή την ένδειξη αν

µια συγκεκριµένη εγγραφή ήταν ένα από τα παραδείγµατα που «µελέτησε» το µοντέλο
είναι αυτό που σηµαίνει «membership inference».
Η επίθεση λοιπόν λειτουργεί κάπως έτσι, βήµα προς βήµα. Κάποιος θέλει να µάθει αν
η εξέταση ενός συγκεκριµένου ανθρώπου χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση του
µοντέλου. Δεν ζητά από το µοντέλο τον φάκελο — έχει ήδη µια υποψήφια εξέταση
(την εξέταση του ίδιου του ατόµου ή ένα πολύ κοντ ινό αντ ίγραφο). Τη στέλνει µία
φορά, ως µια συνηθισµένη διαγνωστ ική ερώτηση, και σηµειώνει πόσο βέβαιη είναι η
απάντηση. Μετά ελέγχει αν αυτή η βεβαιότητα µοιάζει περισσότερο µε µοντέλο που
είχε εκπαιδευτεί πάνω στην εξέταση ή µε µοντέλο που δεν είχε— σύγκριση που µπορεί
να κάνει σχετ ικά φθηνά εκπαιδεύοντας ένα δικό του υποκατάστατο µοντέλο (ένα
«µοντέλο αναφοράς») ώστε να µάθει πώς µοιάζει αυτή η χαρακτηριστ ική υπερβολική
αυτοπεποίθηση, σε έναν συνηθισµένο υπολογιστή χωρίς ειδικό υλικό. Αν το πραγµατ ικό
µοντέλο είναι ασυνήθιστα βέβαιο γι’ αυτή την εξέταση — σαν να την αναγνωρίζει —
αυτό αποτελεί ισχυρή ένδειξη ότ ι η εξέταση βρισκόταν στα δεδοµένα εκπαίδευσης.
Το ανησυχητ ικό είναι ότ ι τ ίποτε στο αίτηµα δεν µοιάζει µε επίθεση: είναι η ίδια
διαγνωστ ική ερώτηση που θα έκανε ένας κλινικός γιατρός και το σήµα ιδιωτ ικότητας
κρύβεται µέσα σε µια συνηθισµένη πρόβλεψη. Γι’ αυτό ακριβώς ο κίνδυνος είναι
συγκεκριµένος — παρότ ι µέχρι στ ιγµής έχει αποδειχθεί υπό δηλωµένες εργαστηριακές
παραδοχές και όχι σε καταγεγραµµένες επιθέσεις στον πραγµατ ικό κόσµο.
Γιατ ί έχει σηµασία η συµµετοχή, αν ο ίδιος ο φάκελος δεν διαρρέει ποτέ; Επειδή η
συµµετοχή είναι πληροφορία. Αν ένα µοντέλο εκπαιδεύτηκε σε ασθενείς που έλαβαν
µια συγκεκριµένη ανοσοθεραπεία για καρκίνο, η επιβεβαίωση ότ ι η δική σου εγγραφή
περιλαµβανόταν εκεί αποκαλύπτει ότ ι πιθανότατα είχες αυτόν τον καρκίνο— ακριβώς
το είδος πληροφορίας που ένας ασφαλιστής ή εργοδότης δεν θα έπρεπε ποτέ να µπορεί
να συµπεράνει. Το περιεχόµενο παραµένει κλειστό· αυτό που διαφεύγει είναι το γεγονός
της συµµετοχής.
Οι συγγραφείς δηλώνουν καθαρά αυτές τ ις προϋποθέσεις — πρόσβαση στ ις
συνηθισµένες προβλέψεις του µοντέλου, µια υποψήφια εγγραφή και ένα µοντέλο
αναφοράς του ίδιου του επιτ ιθέµενου — όχι ως οδηγίες επίθεσης, αλλά για να µπορεί ο
κίνδυνος να αναλυθεί συγκεκριµένα αντ ί να αντ ιµετωπίζεται αόριστα.
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1 2 3 4

A membership attack can hide inside a normal prediction

The attacker does not ask for the record. They already hold a candidate and query the model once.

1. Candidate

record
a scan the attacker
already has

2. Normal query
ordinary diagnostic
request

send the scan
once

3. Model output
diagnostic
probabilities

78% pneumonia

other confidence
scores

4. Comparison
trained-on vs
not-trained-on

Does this
confidence look
like recognition?

The privacy signal is hidden in an ordinary prediction request.

Mechanism only: no pseudocode, no attack threshold, no recipe.

Η επίθεση δεν χρειάζεται κάποιο ειδικό API ιδιωτ ικότητας. Μια συνηθισµένη διαγνωστ ική ερώτηση µπορεί
να διαρρεύσει σήµα συµµετοχής αν το µοντέλο είναι ασυνήθιστα βέβαιο για µια εγγραφή που έχει
ξαναδεί.

Original Aurora diagram — The Clean Paper CC BY 4.0

Τι βρήκαν
Τρία ευρήµατα, το καθένα πιο αιχµηρό από το προηγούµενο.

Οι µέσοι όροι κρύβουν τους εκτεθειµένους. Όταν µετρώνται συνολικά — όπως γίνεται
συνήθως — πολλά από αυτά τα µοντέλα φαίνονται καθησυχαστ ικά ιδιωτ ικά: για τους
περισσότερους ασθενείς η επίθεση δεν τα καταφέρνει καλύτερα από την τύχη. Η εικόνα
ανά ασθενή ήταν διαφορετ ική. Όπως το έθεσε ο Knolle στην ανακοίνωση της µελέτης, οι
προηγούµενες αξιολογήσεις «µετρούσαν µόνο τον µέσο κίνδυνο σε όλους τους ασθενείς.
Εξετάσαµε για πρώτη φορά τον κίνδυνο στο επίπεδο του κάθε ασθενούς — και η εικόνα
που προκύπτει είναι πολύ διαφορετ ική». Για ορισµένα άτοµα η επίθεση πετυχαίνει σχεδόν
τέλεια — οι συγγραφείς το µετρούν ως AUC επίθεσης 0.95 ή µεγαλύτερο (0.5 αντ ιστοιχεί σε
κορώνα-γράµµατα, 1.0 σε τέλεια διάκριση) — ακόµη κι όταν ο µέσος όρος σε όλο το σύνολο
δεδοµένων δεν ήταν καλύτερος από την τύχη.
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A safe average can hide the exposed tail

Most patients cluster near chance. The privacy question lives in the small tail of records an attack can identify much more

confidently.

attack confidence for one patient

more patients

chance near-perfect

low average risk

small tail: underrepresented
records can be near-perfectly

identifiable

Private on average is not private for everyone.

Ο µέσος όρος µπορεί να βρίσκεται κοντά στο επίπεδο της τύχης ενώ µια µικρή «ουρά» εγγραφών
παραµένει πολύ περισσότερο εκτεθειµένη. Το βασικό σηµείο της εργασίας είναι ότ ι η ιδιωτ ικότητα πρέπει
να ελέγχεται στο επίπεδο του ασθενούς, όχι µόνο συνολικά.

Original Aurora diagram — The Clean Paper CC BY 4.0

Η έκθεση δεν είναι ίση— και πλήττει τους υποεκπροσωπούµενους. Οι ασθενείς που ήταν
πιο ευάλωτοι σεµιασχεδόν τέλεια επίθεσηανήκαν συστηµατ ικά σε οµάδεςυποεκπροσωπούµενες
σταδεδοµένα: εθνοτ ικέςµειονότητες, σπάνιοι φαινότυποι νόσων,ασυνήθιστα χαρακτηριστ ικά
απεικόνισης. Στο σύνολο ηλεκτρονικών φακέλων, οι µαύροι ασθενείς εµφανίζονταν 31%
συχνότερααπό τοαναµενόµενοανάµεσα στ ις πιο ευάλωτες εγγραφές· στο σύνολοµαστογραφιών,
οι εξετάσεις που είχαν χαρακτηριστεί ύποπτες για κακοήθεια ήταν υπερεκπροσωπηµένες σε
αυτή τη ζώνηκινδύνουκατά εντυπωσιακό +1,179%. (Αυτοί οι δύοαριθµοί είναι παραδείγµατα,
όχι ολόκληρη η εικόνα — η εργασία αναφέρει την ίδια στρέβλωση σε αρκετές οµάδες — και
πρόκειται για σχετ ική υπερεκπροσώπηση µέσα στη µικρή ουρά ακραίου κινδύνου: πόσο
συχνότερα εµφανίζονται αυτοί οι ασθενείς ανάµεσα στ ις πιο εκτεθειµένες εγγραφές, όχι ποιο
ποσοστό όλων των µαύρων ασθενών ή όλων των ύποπτων µαστογραφιών είναι εκτεθειµένο.)
Ένα µοντέλο έχει λιγότερα παρόµοια παραδείγµατα µέσα στα οποία µπορούν να «χαθούν»
αυτοί οι ασθενείς, οπότε οι εγγραφές τους ξεχωρίζουν — και ακριβώς αυτό το ξεχώρισµα
ανιχνεύει µια επίθεση membership inference. Η αποτυχία ιδιωτ ικότητας δεν είναι τυχαία·
συγκεντρώνεται στους ανθρώπους που βρίσκονται ήδη στο περιθώριο.

Τα µεγαλύτερα µοντέλα το κάνουν χειρότερο. Ο αριθµός των ασθενών που εκτέθηκαν
σε σχεδόν τέλειες επιθέσεις αυξήθηκε απότοµα µαζί µε τη χωρητ ικότητα του µοντέλου
— σε ένα σύνολο δεδοµένων δερµατολογίας, το ποσοστό ανέβηκε από ουσιαστ ικά µηδέν
στο µικρότερο µοντέλο σε περίπου έναν στους δέκα στο µεγαλύτερο. Καθώς τα µοντέλα
ιατρικής ΤΝ γίνονται µεγαλύτερα και ικανότερα — προς την κατεύθυνση όπου κινείται
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ολόκληρος ο κλάδος — αυτός ο συγκεκριµένος κίνδυνος, προειδοποιούν οι συγγραφείς,
γίνεται σοβαρότερος, όχι µικρότερος.

Η σύνοψη του Rückert είναι ωµή: «Αυτός δεν είναιανεκτός κίνδυνος. Τα δεδοµένα υγείας είναι
εξαιρετ ικά ευαίσθητα.»

Γιατ ί το «ασφαλές κατά µέσο όρο» είναι λάθος
τεστ
Είναι δελεαστ ικό να διαβάζουµε έναν χαµηλό µέσο κίνδυνο σαν καθαρό πιστοποιητ ικό υγείας.
Το κεντρικό µάθηµα της εργασίας είναι ότ ι η χρήση του µέσου όρου εδώ δεν είναι απλώς
ανακριβής — µετρά το λάθος πράγµα.

Μια εγγύηση ιδιωτ ικότητας έχει νόηµα µόνο αν ισχύει για τον άνθρωπο που κινδυνεύει
περισσότερο, όχι για τον άνθρωπο στη µέση της κατανοµής. Ένα µοντέλο όπου 999 από
1.000 ασθενείς δεν µπορούν να αναγνωριστούν αλλά ένας µπορεί να ταυτοποιηθεί σχεδόν
τέλεια δεν είναι «99,9% ιδιωτ ικό» µε κανέναν τρόπο που να έχει σηµασία γι’ αυτόν τον έναν
άνθρωπο — και αν αυτός ο ένας είναι προβλέψιµα ο ασθενής µε σπάνια νόσο ή ο ασθενής
από εθνοτ ική µειονότητα, η µετρική δεν είναι απλώς ελλιπής· είναι σιωπηρά µεροληπτ ική.
Αναφέρει ασφάλεια για την πλειονότητα και την ονοµάζει ασφάλεια για όλους.

Αυτή είναι η µετατόπιση που επιβάλλει η εργασία: από το πόσο ιδιωτ ικό είναι αυτό το µοντέλο
κατά µέσο όρο; στο ποιος είναι ο πιο εκτεθειµένος ασθενής και ποιος είναι αυτός ο άνθρωπος;
Είναι διαφορετ ικές ερωτήσεις, και µόνο η δεύτερη είναι πραγµατ ικά ερώτηση ιδιωτ ικότητας.

Τι δεν αποδεικνύει — ούτε ισχυρίζεται
• Δεν λέει ότ ι πρέπει να εγκαταλειφθεί η ιατρική ΤΝ. Η προσέγγιση των συγγραφέων
είναι µετριασµός του κινδύνου, όχι υποχώρηση: µέτρησε και διόρθωσε τον κίνδυνο, µην
σταµατήσεις να κατασκευάζεις συστήµατα.

• Δεν σηµαίνει ότ ι κάθε ιατρικό µοντέλο διαρρέει πληροφορίες ή ότ ι κάποιο συγκεκριµένο
µοντέλο σε χρήση έχει ήδη δεχθεί επίθεση. Δείχνει ότ ι ο κίνδυνος υπάρχει και κατανέµεται
άνισα και ότ ι οι συνηθισµένες συγκεντρωτ ικές µετρικές τον χάνουν.

• Δεν σηµαίνει ότ ι οι δικοί σου φάκελοι είναι ήδη εκτεθειµένοι. Η επίθεση χρειάζεται
συγκεκριµένες συνθήκες — πρόσβαση στο µοντέλο, µια υποψήφια εγγραφή και την
υποδοµή του επιτ ιθέµενου — δεν είναι µια τυχαία ή άµεση δυνατότητα.

• Δεν δείχνει ότ ι διαρρέει το περιεχόµενο του φακέλου του ασθενούς. Αυτό που διαρρέει
είναι η συµµετοχή — το γεγονός της ένταξης στο σύνολο εκπαίδευσης — που είναι
επικίνδυνο για διαφορετ ικό λόγο, όχι επειδή το µοντέλο «ξεφορτώνει» τον φάκελο.

• Δεν συµπυκνώνει τ ιςανισότητες σε έναν µόνο εντυπωσιακόαριθµό. Το ισχυρό,αναπαραγώγιµο
αποτέλεσµα είναι τοµοτ ίβο—οι συγκεντρωτ ικέςµετρικές υποτ ιµούν τον ατοµικό κίνδυνο
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και οι υποεκπροσωπούµενοι ασθενείς επωµίζονται το µεγαλύτερο µέρος του — σε πολλά
σύνολα δεδοµένων και εκατοντάδες µοντέλα.

Πόσο ισχυρά είναι τα στοιχεία;
Πρόκειται για εµπειρικό, µεθοδολογικό αποτέλεσµα, και µάλιστα ισχυρό. Το µοτ ίβο —
οι συγκεντρωτ ικές µετρικές ιδιωτ ικότητας υποτ ιµούν συστηµατ ικά τον κίνδυνο ανά
ασθενή, ο υπολειπόµενος κίνδυνος συγκεντρώνεται σε υποεκπροσωπούµενες οµάδες και
επιδεινώνεται µε τη χωρητ ικότητα του µοντέλου— εµφανίστηκε σε επτά σύνολα δεδοµένων

διαφορετικών τύπων και σε µεγάλο αριθµό µοντέλων ανά σύνολο. Αυτή ακριβώς η έκταση
κάνει έναν ισχυρισµό µέτρησης πειστ ικό και όχι τεχνούργηµα ενός µόνο dataset.

Δύο έντ ιµες επιφυλάξεις. Πρώτον, πρόκειται για επίδειξηκινδύνου, πουµετρήθηκε εκτελώντας
τ ις επιθέσεις που κατασκεύασαν οι ίδιοι οι συγγραφείς· χαρακτηρίζει το πόσο καλά θα
µπορούσε να τα καταφέρει ένας ικανός επιτ ιθέµενος υπό τ ις δηλωµένες παραδοχές, όχι το
πόσο συχνά συµβαίνουν τέτοιες επιθέσεις στον πραγµατ ικό κόσµο. Δεύτερον, οι εντυπωσιακοί
αριθµοί — σχεδόν τέλεια επιτυχία επίθεσης για ορισµένους ασθενείς — περιγράφουν τους
πιο εκτεθειµένους ανθρώπους εκ σχεδιασµού. Αυτό ακριβώς είναι το νόηµα, και πρέπει να
διαβαστούν ως «η ουρά είναι πολύ βαρύτερη απ’ όσο υπονοεί ο µέσος όρος», όχι ως «οι
περισσότεροι ασθενείς είναι εκτεθειµένοι».

Η κατάλληλη στάση δεν είναι ούτε πανικός ούτε απόρριψη: πρόκειται για µια προσεκτ ική
µελέτη πολλών datasets που δείχνει ότ ι ο συνήθης τρόπος πιστοποίησης της ιδιωτ ικότητας
στην ιατρική ΤΝ είναι τυφλός στ ις χειρότερες περιπτώσεις του — και ότ ι αυτές οι χειρότερες
περιπτώσεις αφορούν τους ασθενείς µε το µικρότερο περιθώριο προστασίας.

Γιατ ί έχει σηµασία
Δύο πράγµατα κάνουν αυτό το αποτέλεσµα περισσότερο από µια τεχνική υποσηµείωση.

Πρώτον, αλλάζει το τ ι θα έπρεπε να επιτρέπεται να σηµαίνει «προστατεύει την ιδιωτ ικότητα».
Αν ένα µοντέλο κυκλοφορήσει µε έναν µέσο δείκτη ιδιωτ ικότητας, ο δείκτης αυτός µπορεί
πράγµατ ι να είναι χαµηλός και παρ’ όλα αυτά να κρύβει µια υποοµάδα ασθενών που µπορούν
να ταυτοποιηθούν σχεδόν τέλεια µέσω membership inference. Η πρακτ ική απαίτηση της
εργασίας είναι συγκεκριµένη: αξιολόγηση του κινδύνου ιδιωτ ικότητας ανά ασθενή πριν από
την κυκλοφορία, έλεγχος του ποιος έχει πρόσβαση στα µοντέλα πουαναπτύσσονται και χρήση
τεχνικών όπως η διαφορική ιδιωτικότητα (differential privacy) — µικρός, προσεκτ ικά
βαθµονοµηµένος θόρυβος που προστ ίθεται κατά την εκπαίδευση και αποδυναµώνει τ ις
επιθέσεις membership inference, µε πραγµατ ικό και διαχειρίσιµο κόστος στη χρησιµότητα
του µοντέλου (ο συµβιβασµός ιδιωτ ικότητας–χρησιµότητας είναι ρητός, δεν είναι δωρεάν).
Το «ελέγξαµε τον µέσο όρο» δεν θα έπρεπε πια να µετρά ως ολοκληρωµένος έλεγχος.
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Δεύτερον, συνδέει την ιδιωτ ικότητα µε τηδικαιοσύνη.Οι ίδιες οµάδες πουυποεκπροσωπούνται
στα ιατρικά δεδοµένα — και άρα ήδη εξυπηρετούνται χειρότερα από την ιατρική ΤΝ —
αποδεικνύεται ότ ι είναι και εκείνες των οποίων την ιδιωτ ικότητα η ίδια ΤΝ προστατεύει
λιγότερο. Ένας κλάδος που εργάζεται σοβαρά πάνω στην πρώτη ανισότητα δεν µπορεί
να αντ ιµετωπίζει τη δεύτερη σαν αρµοδιότητα κάποιου άλλου. Πρόκειται για τους ίδιους
ανθρώπους.

Η καθησυχαστ ική ιστορία για την ιδιωτ ικότητα της ιατρικής ΤΝ — τη µετρήσαµε, ο µέσος
όρος είναι χαµηλός, είµαστε εντάξει— είναι ακριβώς η ιστορία που αυτή η εργασία αποδοµεί.
Όχι για να αποθαρρύνει κανέναν από την τεχνολογία, αλλά για να µετακινήσει το πρότυπο
εκεί όπου ανήκει: σε µια υπόσχεση που µπορείς να ισχυριστείς ότ ι τηρείς µόνο αν την έχεις
ελέγξει για τον άνθρωπο που είναι πιθανότερο να πληγεί.

Καθαρή σύνοψη
Οι επιθέσεις membership inference προσπαθούν να προσδιορίσουν αν η εγγραφή ενός
συγκεκριµένου ανθρώπου βρισκόταν στα δεδοµένα εκπαίδευσης ενός µοντέλου ΤΝ — και
επειδή η ίδια η συµµετοχή µπορεί να αποκαλύπτει κάτ ι ευαίσθητο (ότ ι είχες µια συγκεκριµένη
νόσο, για παράδειγµα), αυτό αποτελεί πραγµατ ική διαρροή ιδιωτ ικότητας ακόµη κι όταν ο
υποκείµενος φάκελος δεν εµφανίζεται ποτέ. Προηγούµενες εργασίες µετρούσαν πόσο συχνά
πετυχαίνουν τέτοιες επιθέσεις κατά µέσο όρο σε ένα dataset. Αυτή η µελέτη το µέτρησε
ανά ασθενή, σε επτά ιατρικά σύνολα δεδοµένων (απεικόνιση, ΗΚΓ, ηλεκτρονικοί φάκελοι)
και πολλά µοντέλα για το καθένα, και βρήκε ότ ι οι συγκεντρωτ ικές µετρικές υποτ ιµούν
σοβαρά τον κίνδυνο: ορισµένα άτοµα µπορούν να ταυτοποιηθούν σχεδόν τέλεια (AUC
επίθεσης ≥ 0.95) ακόµη κι όταν ο µέσος όρος του dataset φαίνεται ασφαλής· οι πιο ευάλωτοι
είναι συστηµατ ικά όσοι ανήκουν σε υποεκπροσωπούµενες οµάδες (εθνοτ ικές µειονότητες,
σπάνιες νόσοι, ασυνήθιστη απεικόνιση)· και το πρόβληµα µεγαλώνει µαζί µε το µέγεθος του
µοντέλου. Οι συγγραφείς δεν υποστηρίζουν ότ ι πρέπει να εγκαταλείψουµε την ιατρική ΤΝ —
υποστηρίζουν ότ ι πρέπει να µετράµε την ιδιωτ ικότητα σε ατοµικό επίπεδο, να ελέγχουµε την
πρόσβαση στα µοντέλα και να χρησιµοποιούµε differential privacy. Το συµπέρασµα: «ιδιωτ ικό
κατά µέσο όρο» δεν είναι εγγύηση ιδιωτ ικότητας, και εκείνοι στους οποίους αποτυγχάνει
είναι συνήθως όσοι ήδη προστατεύονται λιγότερο.

Έλεγχος χωρίς υπερβολές
Τι δείχνει η εργασία: Σε επτά ιατρικά σύνολα δεδοµένων και πολλά µοντέλα για το καθένα,
ο κίνδυνος membership inference ανά ασθενή είναι για ορισµένα άτοµα πολύ υψηλότερος
απ’ όσο υπονοούν οι συγκεντρωτ ικές µετρικές — έως σχεδόν τέλεια επιτυχία επίθεσης (AUC
≥ 0.95) — και αυτός ο υπολειπόµενος κίνδυνος πλήττει δυσανάλογα υποεκπροσωπούµενες
οµάδες και αυξάνεται µαζί µε τη χωρητ ικότητα του µοντέλου.
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Τι είναι εύλογο αλλά δεν έχει αποδειχθεί: Ότ ι επιτ ιθέµενοι στον πραγµατ ικό κόσµο ήδη
εκµεταλλεύονται αυτή την αδυναµία σε κλινικά µοντέλα που βρίσκονται σε χρήση· η µελέτη
δείχνει τη δυνατότητα και την κατανοµή της υπό δηλωµένες παραδοχές, όχι τη συχνότητα
πραγµατ ικών επιθέσεων.

Τι δεν δείχνει: Ότ ι πρέπει να εγκαταλειφθεί η ιατρική ΤΝ· ότ ι κάθε µοντέλο διαρρέει ή
ότ ι κάποιο συγκεκριµένο σύστηµα σε χρήση έχει παραβιαστεί· ότ ι εκτ ίθεται το περιεχόµενο
των ιατρικών φακέλων (και όχι η συµµετοχή)· έναν µοναδικό ποσοτ ικοποιηµένο δείκτη
ανισότητας — το ισχυρό αποτέλεσµα είναι το µοτ ίβο, όχι ένας αριθµός.

Κύριοι περιορισµοί: Μετρά κίνδυνο χειρότερης περίπτωσης µε επιθέσεις που υλοποίησαν
οι ίδιοι οι συγγραφείς, όχι παρατηρηµένα περιστατ ικά· οι δραµατ ικοί αριθµοί αφορούν εκ
σχεδιασµού τα πιο εκτεθειµένα άτοµα· και οι ακριβείς ανισότητες ανά οµάδα παρουσιάζονται
ως σταθερό µοτ ίβο σε πολλά σύνολα δεδοµένων αντ ί να συµπυκνώνονται σε έναν αριθµό.

Πόση εµπιστοσύνη πρέπει να έχει ένας γενικός αναγνώστης; Υψηλή ότ ι οι συγκεντρωτ ικές
µετρικές ιδιωτ ικότητας υποτ ιµούν τον ατοµικό κίνδυνο, ότ ι ο υπολειπόµενος κίνδυνος
συγκεντρώνεται στους υποεκπροσωπούµενους ασθενείς και ότ ι επιδεινώνεται όσο µεγαλώνει
το µοντέλο — αυτό έχει αποδειχθεί σε πολλά σύνολα δεδοµένων και µοντέλα. Μέτρια όσον
αφορά τη συχνότητα τέτοιων επιθέσεων στον πραγµατ ικό κόσµο, την οποία η µελέτη δεν
µετρά. Η ασφαλής ανάγνωση δεν είναι «η ιατρική ΤΝ διαρρέει τα δεδοµένα σου», ούτε
«η ιδιωτ ικότητα έχει λυθεί», αλλά: «ο τυπικός έλεγχος ιδιωτ ικότητας είναι τυφλός στ ις
χειρότερες περιπτώσεις του, και αυτές αφορούν τους πιο ευάλωτους ασθενείς — άρα ο
έλεγχος πρέπει να αλλάξει».
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