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요   약

본 논문은 국내 개인정보유출사고 발생의 패턴을 찾고 어떤 분포를 따르는지 확인한 연구이다. 이를 위해 2011년도

부터 2014년도까지 언론에 보도된 개인정보유출사고를 사용하였다. 조사결과를 바탕으로 ‘K-S통계량’ 방법론을 사용

하여 개인정보유출사고의 통계적 분포를 추정하였고, 적합도 검정을 실시하였다. 그 결과 ‘유의수준 95%에서 포아송분

포와 지수분포 모두 높은 적합도를 지닌다.’는 사실을 정략적으로 입증하였고, 이를 통해 1년에 평균 12번씩 대형 개인

정보유출사고가 발생되어 언론에 보도되었다는 것을 확인할 수 있었다. 본 연구는 향후 기업 및 조직의 개인정보 유출

사고의 발생예측 및 정보보호 투자금액선정 등 보안경제성 분석에 유용하게 활용될 것으로 전망된다. 

ABSTRACT

To find the pattern of personal data leak incidents and confirm which distribution is suitable for, this paper searched the 

personal data leak incidents reported by the media from 2011 to 2014. Based on result, this research estimated the statistical 

distribution using the ‘K-S Statistics’ and tested the ‘Goodness–of–Fit’. As a result, the fact that in 95% significance level,  

the Poisson & Exponential distribution have high ‘Goodness-of-Fit’ has been proven quantitatively and, this could find it for 

major personal data leak incidents to occur 12 times in a year on average. This study can be useful for organizations to predict 

a loss of personal data leak incidents and information security investments and furthermore, this study can be a data for 

requirements of the cyber-insurance.

Keywords: The Date of Personal Data Leak Incidents, Cumulative Distribution Function(CDF), Optimal Distribution 

Estimation
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이 유망사업으로 대두됨에 따라, IT 보안기술에 대

한 관심이 증가하고 있다. 특히 2014년도에는 카드 
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3사의 대형 개인정보유출 사건이 발생한 후 개인정

보보호에 대한 경각심도 크게 증가하였다.

이러한 흐름에 맞춰 다양한 논문지를 통해 개인정

보유출 사고예방을 주제로 많은 논문이 게재되었다. 

하지만 실제적으로 개인정보유출사고패턴의 분포에 

대한 연구사례는 많지 않은 것으로 파악된다.

본 연구는 개인정보유출 사고발생의 패턴과 이에 

대한 통계적 분포를 추정하려 한다. 이를 위해 관측 

데이터와 기존 이론상의 7가지 누적분포를 비교한 

후, 가장 작은 유사성 차이(Similarity Gap)값을 
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갖는 누적분포의 종류를 식별하고자 한다. 그리고 관

측 데이터와 누적분포함수와의 유사성을 측정할 시 

‘K-S 통계량’을 사용해 계산한 후, 가장 적합한 분포

를 찾고자 ‘-통계량’의 적합도 검정 방법론을 이용

하고자 한다. 

II. 이론적 배경 및 문제제기 

일반적으로 관측 데이터는 가장 높은 확률을 나타

내는 평균과 분산 등의 가치에 대한 분포를 찾아내는 

것이 분포 추정의 원리이다[3]. 이 원리에 따라 관

측 데이터를 정형화된 누적분포함수(Cumulative 

Distribution Functions, CDF)와 비교해 어떠

한 분포를 따르는지 추정하고자 한다.  

누적분포함수(Cumulative Distribution 

Function, 이하 CDF)는 다양한 용도로 여러 분야

에서 응용되어지고 있다. 그 중 관측 데이터에 최적

의 근사 값을 지닌 분포추정을 구하는 다양한 선행연

구가 존재하였다. Jun and Yoo[5]는 강우 시간분

포를 예측하기 위해 베타 분포를 이용하였다. Kim 

and Cho[6]는 Time of Arrival(TOA)를  통한 

목표물과의 거리 추정의 정확성을 높이기 위해 감마 

분포의 특성을 이용하고 그에 따른 알고리즘을 제안

하였다. Riddhi[13]는 불완전 베타 함수의 불특정 

요소를 베타 함수의 표준화로 간주한다고 주장하였

다. Yim and Yang[4]은 해상 부유체 모델의 표

본 데이터에 가장 높은 적합도를 지닌 누적분포함수

를 탐색한 후 이에 대한 오차 평가를 실시하는 방안

을 제시하였다.

관측 데이터의 분포 적합도를 검증하기 위한 방법

론은 오랫동안 연구되어왔다. Kim 등[7]은 열차 소

음 주파수의 청감반응평가실험을 수행하여 응답분포

모형에 가장 높은 적합도를 지닌 곡선을 

Hosmer-Lemeshow 검정과 적합도 검정을 통해 

분석하였다. Song and Jung[14]은 다항 로짓 회

귀모형의 적합성을 평가하기 위한 다양한 검정 방법

들을 비교, 평가하였다. 

위의 연구들은 관측 표본데이터에 대해 가장 높은 

적합도를 갖는 분포함수를 예측한다는 점에서 본 연

구에 적용될 수 있다. 본 연구에서는 개인정보유출사

고에 초점을 맞춰 ‘K-S 통계량’ 방법론과 ‘카이제곱 

적합도 검정’을 통해 가장 적합한 누적분포함수를 찾

고자 한다. 이 때, 본 연구에서는 분포추정에 가장 

많이 사용되는 7가지의 함수(포아송, 지수, 정규, 감

마, 베타, 와이블, 카이제곱)를 비교평가 대상으로 

정하였다. 일곱 가지 분포함수 중 가장 밀접한 연관

성은 지닌 포아송과 지수분포의 누적확률 계산식을 

나타내면 다음과 같다[11].

에 대한 포아송누적분포함수(Poisson CDF) 

의 누적확률 는 다음과 같이 나타낸다.

 

   ∥   







         (1)

여기서, 는 형상 변수, 은 값과 같

거나 큰 정수에 대한 바닥 값, 는 의 팩토리얼

(factorial)을 의미한다.

포아송분포는 이산 확률 분포로서, 단위 시간동안 

특정 사건이 몇 번 발생하는지 표현하는 분포이다. 

주로 이상 현상이 일어나는 사건에 이용되는 분포이

다[15].

표본 데이터 에 대한 지수누적분포함수

(Exponential CDF) 의 누적확률 의 식

은 다음과 같다.

 ∥ 












 




 (2)

여기서, 는 CDF의 형상(shape)을 결정짓는 

변수로써 데이터 평균을 의미하고, 는 지수

(exponential), 는 적분을 위한 변수, ∥
는 로 결정되는 에 대한 CDF를 의미하고, 심벌 

‘∥ ’는 주어진 형상 변수에 대응한다. 

지수분포는 인접 사건 간의 시간간격을 표현할 때 

주로 사용되는 분포이다[1]. 사건이 서로 독립적이

라는 조건 하에 평균발생횟수가 포아송분포를 따른다

면, 다음 사건이 일어날 때까지의 대기시간은 지수분

포를 따른다는 특징을 가지고 있다[16].

Lee[10]는 기준시간당 평균적으로 수신되는 바이

러스 메일의 수가 포아송분포를 따르고, 바이러스 메

일이 전송되는 시간간격의 분포가 지수분포에 적합한

지 연구하였다. 하지만 해당 연구는 분석방법론에 있

어 ‘ 적합도 검정’에 한정되어 있다. 

본 논문은 선행연구를 더욱 발전시켜 개인정보유

출사고에 적용하고자 ‘ 적합도 검정’을 통해 최적
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Date
Exposure 

Organization

Date 

Gap

2011

01-01 **capital 0

04-10 **capital 99

04-11
**electronic 

corporation
1

05-07
****industrial 

complex
26

05-18 **capital 11

05-19 ***secondhand 1

Table 1. Date of Personal Data Leak Incidents 

Date
Exposure 

Organization

Date 

Gap

market

07-26 **card 68

07-28 ***portal 2

08-13 ***video service 16

08-20 ****producer 7

09-01 ****card 12

09-19
****government 

department
18

11-26 **game company 68

2012

01-03 *****,**wire service 38

01-05 **card 2

03-12 **resort 67

05-17 ***broadcaster 66

07-20 **wire service 64

09-29 maternity clinic 71

2013

02-06
***water purifier 

company
130

02-07 **town office 1

05-11 ****lab 93

05-28
***insurance 

company
17

06-25
***goverment 

agency
28

07-02 **wire service 7

07-04 ***game company 2

07-21 ***forum 17

08-23
* * * * * * game 

company
33

10-03
***sof tware 

company
41

10-30
* * nat i ona l 

police agency
27

12-11 **bank 42

2014

01-08 ****, **, **card 28

02-26
****, ****, 

***association
49

03-06 **wire service 8

03-07 **social commerce 1

03-16 **veteran association 9

04-05 ***chicken company 20

04-13 **education 8

04-16 ****cosmetics 3

05-09 ****cosmetics 23

07-14 **education 66

09-13 *****video service 61

09-18 ****retailers 5

10-12 ***retailers 24

10-19 ****retailers 7

12-02 *****wire service 44

12-09 *******power plant 7

의 분포를 정량적으로 입증하고자 한다. 또한 시뮬레

이션을 통한 ‘K-S 통계량’ 검증을 통해 모델의 적합

성을 수치뿐만 아니라 시각적으로 확인하고자 한다.  

III. 연구방법론

3.1 가설설정

본 연구에서는 개인정보유출사고 발생시기의 통계

적 분포를 추정하고자 다음의 가설을 설정하였다.

: 개인정보유출 사고의 평균 발생 수는 포아송

분포를 따를 것이다.

: 개인정보유출 사고의 평균 발생 수는 포아송

분포를 따르지 않을 것이다. 

가설설정에 앞서 이론적 배경을 통해 지수분포는 

포아송분포와 높은 연관성을 지닌다는 사실을 확인할 

수 있다. 포아송분포가 일정한 시간 내에 발생하는 

사건의 수에 대한 분포라면 지수분포는 특정 사건이 

일어나는 시간간격에 대한 분포를 알고자 할 때 적용

된다[10]. 따라서 2011년도에서 2014년도까지의 

“개인정보유출 사고 발생의 수가 포아성분포를 따른

다.”는 가설과 “개인정보유출의 시간간격은 지수분포

를 따른다.”는 가설을 동시에 입증하고자 한다. 따라

서 본 연구에서는 다음의 가설도 수립하였다.

  

′: 개인정보유출 사고발생의 시간간격은 지수분

포를 따를 것이다.

′: 개인정보유출 사고발생의 시간간격은 지수분

포를 따르지 않을 것이다.

3.2 표본데이터의 확보
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Fig. 1. CDF of Personal Data Leak Incidents 

Table 1은 최근 4년 동안의 유출상황을 시일별

로 정리한 표이다. 특히 ‘시간간격(Date Gap)’은 

표본 데이터의 유효한 가설설정을 위해 개인정보유출 

시일 간의 차이를 연산한 값이다. 다음은 ‘Date 

Gap’에 대한 누적분포 값을 산출(Table 2)하고, 이

를 그래프(Figure 1)로 제시한 결과이다.   

Date Gap() Frequency
Cumulative 

Percent()

0 2 4.2

1 4 12.5

2 3 18.8

3 1 20.8

5 1 22.9

7 4 31.3

8 2 35.4

9 1 37.5

11 1 39.6

12 1 41.7

16 1 43.8

17 2 47.9

18 1 50.0

20 1 52.1

23 1 54.2

24 1 56.3

26 1 58.3

27 1 60.4

28 2 64.6

33 1 66.7

38 1 68.8

41 1 70.8

42 1 72.9

44 1 75.0

49 1 77.1

61 1 79.2

64 1 81.3

66 2 85.4

67 1 87.5

68 2 91.7

71 1 93.8

93 1 95.8

99 1 97.9

130 1 100

Table 2. Date Gap of Personal Data Leak 

Incidents

IV. 적합도 검정

앞서 설명한 두 가설을 증명하기 위해 카이제곱 

적합도 검정을 적용하였다. 통계방법론을 통해 관측

데이터 분포와 포아성분포 및 지수분포와의 차이를 

모두 검증하였다. 

일반적으로 관찰결과로 얻은 데이터가 이론과 잘 

일치하는지를 확인하는 것을 적합도 검정(goodness 

of fit test)이라고 한다. 이 때, 관측도수와 이론적

인 기대도수가 부합하는지를 검정하기 위해 -통계

량을 이용하였다. 기대도수를 , 관측도수를 라고 

가정하면 -통계량 식은 다음과 같다.

 


                  (3)

4.1 포아송분포의 적합도 검정

포아성분포의 적합도 검정을 위해 2011년부터 

2014년까지의 개인정보유출 발생빈도(Occurrence 

Frequency)를 산출하였다.

발생한 사건빈도(Occurrence Frequency)를 

분석한 결과 4년 동안 평균 1개월에 1번씩 유출사고

가 있었다는 것을 알 수 있다. 다음은 도출된 평균값

을 포아송분포 식에 대입하여 기대도수를 구하였다. 

대입 식은 다음과 같다.

   ∥ 


          (4)
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Time of Occurrence
Occurrence 

Frequency

2011

01 0

02 0

03 0

04 2

05 3

06 0

07 2

08 2

09 2

10 0

11 1

12 0

2012

01 2

02 0

03 1

04 0

05 1

06 0

07 1

08 0

09 1

10 0

11 0

12 0

2013

01 0

02 2

03 0

04 0

05 2

06 1

07 3

08 1

09 0

10 2

11 0

12 1

2014

01 3

02 1

03 3

04 3

05 1

06 0

07 1

08 0

09 2

10 2

11 0

12 2

Table 3. Occurence Frequency of Personal Data 

Leak Incidents
여기서 는 ‘평균발생횟수’를 나타내고, 는 30일을 

기준으로 하는 ‘Occurence Frequency(사건의 발

생횟수)’를 의미한다. 

그리고 값에 해당하는 빈도수를 조사하여 

‘Actual Frequency(실제빈도)’와 ‘Actual 

Percent(실제확률)’의 값을 구하였다. ‘Expected 

Percent(이론적확률)’는 포아송분포의 식에 평균발

생횟수를 에 대입하여 나온 결과 값이다. 

-통계량은 적합도 검정 통계량(Value of 

‘Goodness-of-Fit’)을 모두 합한 ‘0.106551772’이

다. 이 값은 분포표에 의해 유의수준 95%의 기각

값인 ‘
  =0.99104’보다 훨씬 작으므로 포

아송분포를 따른다고 할 수 있다. 즉, 일정기간 동안

의 개인정보유출 사고발생 수는 유의수준 5%에서 

포아송분포를 따르므로, 귀무가설 를 채택한다.  


Actual 

Freque

ncy

Actual 

Percent

Expected 

Percent

Value of

‘Goodness

-of-Fit’

0 21 0.438 0.367879441 0.0133655

1 11 0.229 0.367879441 0.052428859

2 11 0.229 0.183939721 0.011038555

3 5 0.104 0.06131324 0.029718858

Chi-Square Test Statistics 0.106551772

P-Value[
  ] 0.99104

Table 4. The Value of ‘Goodness-of-Fit’ on the 

Poisson distribution

4.2 지수분포의 적합도 검정

개인정보유출의 발생빈도가 포아송분포를 따르는 

것으로 검증되었기 때문에 사고발생간격은 지수분포

를 따른다는 것을 실증적으로 검증하고자 한다.  

이를 위해 관측데이터의 누적분포함수와 이론적 

통계분포를 비교하여 최적의 누적분포함수를 찾는 

‘K-S 통계량’ 검증과 ‘ 적합도 검정’ 방법론을 사

용하고자 한다. 

4.2.1 최적 누적분포함수 추정

Table 5는 7가지 분포함수의 결과 값 산출을 위
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Distribution 

Types

(a)

Excel codes to 

calculate the 

cumulative 

probability 

(b)

Variable 

Types

(c)

Poisson POISSON.DIST
(,,

cumulative)

Exponential EXPON.DIST
(,, 

cumulative)

Normal NORM.DIST
(,,,

cumulative)

Gamma GAMMA.DIST
(,,,

cumulative)

Beta BETA.DIST
(,,,

cumulative)

Weibull WEIBULL.DIST
(,,,

cumulative)

Chi-Square CHISQ.DIST
(,,

cumulative)

Table 5. Excel Codes to Calculate The 

Cumulative Probability of 7 Distribution Types 

Fig. 2. Illustration of the ‘K-S statistic’

Distribution 

Types and 

Shape Parameters

Values of 

Shape 

Parameters

Similarity

Gap

Poisson  21 - 1.95207733

Exponential  0.0354 - 0.11652498

Normal   20 31 0.14070352

Gamma   10 2 1.60548

Beta   2 2 0.15190157

Weibull   1 28 0.11666471

Chi-Square  3 - 0.11910662

Table 6. The Result of ‘K-S Statistics’ on 7 

Distribution Types

한 함수(b)와 추정에 필요한 모수값(c)을 정리한 표

이다. 

가장 높은 적합도의 누적분포함수를 추정하기 위

한 평가방법과 절차는 다음과 같다. 우선, (1)변수 

값(Date Gap)을 누적분포함수식에 대입한다. 그

리고 (2)각 함수의 조건에 만족하는 임의의 형상변

수 값을 대입하여 값을 도출한다. (3)도출된 

값에 대하여 ‘K-S 통계량

(Kolmogorov-Smirnov test)’을 적용한다. 

‘K-S 통계량’은 Kolmogorov-Smirnov test, 

실증적 데이터와 확률분포의 비교분석에 사용될 수 

있는 방법론이다. ‘K-S 통계량’을 통해 표본 데이터

의 실증적 분포와 누적분포그래프 사이의 거리 값을 

정량화할 수 있다[2]. 이 때, 주어진 누적분포함수 

와 실증적 분포함수인 의 차이비교를 위

한 식은 다음과 같다.

            (5)

여기서 은 ‘K-S 거리’를, n은 ‘표본데이터 지

점’을 나타낸다. 이를 통해 두 누적분포그래프 사이

의 거리는 관측데이터 지점과 이론적 분포 값과의 차

이에 대한 절대 값임을 알 수 있다.

‘K-S 통계량’ 방법론을 본 연구에 적용하여 (2)에

서 도출된 결과()값과 관측데이터의 누적퍼센

트 값( )의 차이에 대한 절대 값을 구하였다. 

(4)각각의 값에 대한 ‘  

’의 값들을 

모두 합산하여 ‘Similarity Gap’을 측정한다. 이를 

식으로 정리하면 다음과 같다.

Similarity Gap=∑  (6)

이 때, ‘Similarity Gap’은 해당 통계분포와 관측

데이터 분포의 차이 값을 의미하며, ‘Similarity 

Gap’의 크기가 작으면 작을수록 관측데이터와 가장 

높은 유사도를 가지게 된다. (5)합계가 최솟값이 나

오도록 누적분포함수의 형상변수 값을 조정한다. 

(1)~(5)의 과정을 반복적으로 시뮬레이션하여 나온 

값을 Table 4에 정리하였다.

표에서 나타나듯이, 모수값 “=0.0354”의 지수
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Date 

Gap

()

Act

ual 

Fre

que

ncy

Actual 

Percent

Expected 

Percent

Value of

‘Goodness

-of-Fit’

1(0~9) 18 0.375 0.471229 0.019651

2(10~19) 6 0.125 0.191359 0.023012

3(20~29) 7 0.1458333 0.219484 0.024714

4(30~49) 6 0.125 0.191359 0.023012

5(50~79) 8 0.1666667 0.246631 0.025927

6(80~99) 2 0.0416667 0.068352 0.010418

7(100~) 1 0.0208333 0.034781 0.005593

Chi-Square Test Statistics 0.132326

P-Value[
  ] 0.999954

Table 7. The Value of ‘Goodness-of-Fit’ on the 

Exponential distribution

Fig. 3. Comprehensive Cumulative Distribution 

Function

분포가 “0.11652498”로 가장 작은 유사도 차이 값

(Similarity Gap)을 지니고 있는 것으로 나타났

다. 이 때, 는 반복 시뮬레이션을 통해 산출된 값

을 의미한다. 와이블분포도 매우 작은 유사도의 차이 

값을 가지는데, 이를 통해 “와이블분포는 지수분포 

같은 통계적인 분포를 흉내 낼 수 있는 가능성이 있

다[16].”는 이론이 실제 관측치로 입증되었다. 또한 

카이제곱 분포도 유사한 것으로 측정되었다. 

Figure 3은 실제 값들을 도식화 한 후 정리한 그

래프이다. 검은색 굵은 그래프(Observed Value)

는 표본1데이터이자 기준그래프를 나타낸다. 그림을 

살펴보면 다른 그래프와 비교하여 ‘지수분포’와 ‘와이

블분포’가 기준그래프와의 유사도가 가장 높은 것을 

확인할 수 있다. 

4.2.2  적합도 검정

4.2.1의 과정에서 지수분포, 와이블분포, 카이제

곱 분포 모두 높은 적합도를 가지므로 추가적으로 

적합도 검정을 시행하였다. Table 7,8,9는 관측

데이터의 실제 빈도수와 누적분포함수의 액셀 가상시

뮬레이션 값을 비교한 적합도 검정의 결과이다.  

값인 ‘Date Gap(시간간격)’은 위의 누적분포 

비교 시 언급한 변수와 동일한 값으로, 범위를 지정

하여 빈도수를 측정하였다. 실제 데이터 상에서도 

값에 대응하는 빈도수가 대부분 ‘1’이므로 이를 조정

하기 위해 괄호 안의 수를 기준으로 구분하였다. 그

리고 내림차순으로 분류된 7개의 값에 따라 결과 

값을 측정하였다.

Actual 값과 Expected 값을 비교한 결과, 지수

분포, 와이블 분포, 카이제곱 분포의 -통계량은 

‘0.132326’, ‘0.137753’, ‘3.518911’로 나타났다. 

지수분포와 와이블분포의 카이제곱 검정값은 각각의 



806 개인정보유출 사고의 분포 추정에 관한 연구

Date 

Gap

()

Act

ual 

Fre

que

ncy

Actual 

Percent

Expected 
Percent

Value of

‘Goodness

-of-Fit’

1(0~9) 18 0.375 0.474212 0.020757

2(10~19) 6 0.125 0.192882 0.02389

3(20~29) 7 0.1458333 0.221199 0.025678

4(30~49) 6 0.125 0.192882 0.02389

5(50~79) 8 0.1666667 0.248523 0.026961

6(80~99) 2 0.0416667 0.068937 0.010788

7(100~) 1 0.0208333 0.035084 0.005788

Chi-Square Test Statistics 0.137753

P-Value[
  ] 0.999948

Table 8. The Value of ‘Goodness-of-Fit’ on the 

Weibull distribution

Date 

Gap

()

Act

ual 

Fre

que

ncy

Actual 

Percent

Expected 
Percent

Value of

‘Goodness

-of-Fit’

1(0~9) 18 0.375 0.99956 0.390247

2(10~19) 6 0.125 0.88839 0.655978

3(20~29) 7 0.1458333 0.928102 0.65935

4(30~49) 6 0.125 0.88839 0.655978

5(50~79) 8 0.1666667 0.953988 0.649772

6(80~99) 2 0.0416667 0.427593 0.34832

7(100~) 1 0.0208333 0.198748 0.159265

Chi-Square Test Statistics 3.518911

P-Value[
  ] 0.741452

Table 9. The Value of ‘Goodness-of-Fit’ on the 

Chi-Square distribution

기각값인 ‘0.999954’, ‘0.999948’보다 작기 때문에 

관측데이터가 2가지 분포를 따른다 할 수 있다. 반

면, 카이제곱분포는 기각값인 ‘0.741452’보다 큰 값

을 가지므로 적합하다고 볼 수 없다. 지수분포와 와

이블 분포 모두 적합성을 갖지만, 이 중에서 지수분

포가 가장 최소값을 갖는 것으로 나타났다. 즉, 개인

정보유출사고 발생의 시간간격은 ‘지수분포’와 가장 

유사하다고 할 수 있고, 귀무가설인 ′를 채택한다.

V. 결  론

본 논문은 개인정보유출사고 발생관련 실증적 데

이터에 대한 정량적 확률분포 추정을 시도하였고 개

인정보유출 사고 발생을 설명해주는 가장 유사한 통

계적 분포를 찾고자 하였다.   

카이제곱 적합도 검정의 결과, 유의수준 95%에서 

개인정보유출사고의 평균발생횟수는 포아송 분포를 

따르는 것으로 입증되었다. 또한, 개인정보유출사고 

발생의 시간간격은 관측데이터의 누적분포와 7가지 

통계적 분포를 비교한 결과 지수분포와 가장 가깝다

는 사실을 입증할 수 있었다. 

해당 결과는 대형 개인정보유출사고 발생빈도를 

예측하고 확률을 측정하여 앞으로 발생할 수 있는 사

고에 대비해 투자해야하는 금액 등을 산정하는 다양

한 정량적 보안경제성 분석에 기초자료로 유용하게 

활용될 수 있을 것으로 판단된다. 특히, 사고발생예

측을 통해 손실을 예상하고 그에 따른 정보보안 예산

의 투자금액산정연구 뿐만 아니라 개인정보 유출사고

에 대한 통계적 분포추정을 수행함으로써 보안경제성 

연구 활성화에 활용될 것으로 기대된다.

본 연구는 관측데이터가 2011년도부터 2014년도

까지의 4개년의 데이터에 한정되어 있다는 한계점을 

지닌다. 이러한 데이터 부족의 한계점을 극복하기 위

해 관련데이터의 양을 증가시키고 더욱 정교화 하고

자 한다. 향후 본 연구는 2015년의 개인정보유출사

고 데이터를 확보하여 연구모델의 예측 검증력을 평

가하고자 한다. 또한 데이터를 수집함에 따라 개인정

보유출사고 발생률을 기관·업종별로 분류하고, 각각

의 분포를 추정하여 연구결과의 신뢰도를 향상시킬 

예정이다.
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