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Abstract

As society develops, the dissemination of microdata has increased to respond to diverse analytical needs

of users. Analysis of microdata for policy making, academic purposes, etc. is highly desirable in terms of

value creation. However, the provision of microdata, whose usefulness is guaranteed, has a risk of exposure

of personal information. Several methods have been considered to ensure the protection of personal infor-

mation while ensuring the usefulness of the data. One of these methods has been studied to generate and

utilize synthetic data. This paper aims to understand the synthetic data by exploring methodologies and

precautions related to synthetic data. To this end, we first explain muptiple imputation, Bayesian predictive

model, and Bayesian bootstrap, which are basic foundations for synthetic data. And then, we link these

concepts to the construction of fully/partially synthetic data. To understand the creation of synthetic data,

we review a real longitudinal synthetic data example which is based on sequential regression multivariate

imputation.

Keywords: synthetic data, multiple imputation, Bayesian prediction model, Bayesian bootstrap, microdata

1. 서론

사회가발전함에따라이용자의심도있는자료분석요구를뒷받침하기위해개인단위로구성된마이크
로데이터(microdata) 제공이 증가해왔다. 또한 조사자료를 넘어서, 센서스나 행정자료와 같은 전수자

료를 마이크로데이터 형태로 제공받아 연구하고자 하는 수요 역시 늘어나고 있다. 이러한 마이크로데이

터 분석은 정책 결정이나 학술 분야의 가치 창출 측면 등에서 대단히 바람직하다. 그러나 이를 지원하
기 위해 자료 유용성을 충분히 확보해서 마이크로데이터를 제공하게 되면, 개인정보가 노출될 가능성이

라는 위험이 발생하게 된다. 이에, 자료의 유용성은 확보하면서도 개인정보는 보호하기 위해 통계적 노

출제어(statistical disclosure control) 분야의 여러 방법들이 고려되어 왔다 (Park, 2016; Park과 Kim,

2016).

본 연구에서는 이러한 방법 중 하나로 재현자료(synthetic data)의 생성 및 활용에 대해 살펴보고자 한

다. 최초 제안에 따르면 재현자료란 실제 관측값이 아니라, 관측값을 기반으로 생성된 자료를 의미한다.
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또한 재현자료는 원 자료에 있는 개별 자료를 포함하고 있지는 않지만, 원 자료가 보여주는 변수들간의

관계를 온전히 보존하는 새로운 자료를 생성하는 것을 목표로 한다. 따라서 개념적으로 재현자료 관련
연구는 재현자료의 노출위험에 관한 논의는 배제한 상태에서 주로 재현자료의 유용성을 확보하는 문제
를통계적으로해결하는데집중하여왔다고할수있다.

재현자료를 최초로 제안한 것은 Rubin (1993) 및 Little (1993)이다. 먼저 Rubin (1993)은 다중대

체(multiple imputation)의 (Rubin, 1978, 1987, 1988) 개념을 노출제어에 적용했다. 주요 아이디어

는 모집단에서 관측되지 않은 자료를 결측값으로 해석하고, 다중대체 기법을 적용해 결측값들을 대체해

서 몇 개의 재현 모집단을 구축하며, 다시 샘플링을 통해 재현자료 표본 세트들을 만드는 것이다. 한편

같은저널에서 Little (1993)은모든개체에대해재현자료를작성하는것이아니라, 일부민감한개별값

에 대해서만 재현자료를 생성하는 부분(partially) 재현자료를 제안했다. 이후 효율적인 재현자료의 생

성및다양한자료형태에대한재현자료작성방법개발을위한연구들이활발히진행되어왔다 (Reiter,

2002, 2003, 2004; Raghunathan 등, 2001, 2003).

본 논문에서는 Park과 Kim (2017)을 바탕으로 재현자료의 기본이 되는 다중대체에 대해 자세히 살펴

본뒤, 재현자료생성과관련된방법론및주의사항을소개하여재현자료의이해를도모하고자한다. 특

히, 순차회귀 다중대체(sequential regression multivariate imputation; SRMI)를 활용하는 예제를 추

가하여 재현자료 작성을 심도 깊이 이해하고자 한다. 이외에도, 비모수적으로 재현자료를 생성할 때 선

호되는 베이지안 붓스트랩(Bayesian bootstrap)의 특징 등에 대해서도 자세히 살펴보고자 한다. 구체
적인사례로경시적(longitudinal) 재현자료작성에관한선행연구를다룬다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 다중대체와 베이지안 붓스트랩에 대해 살펴본다. 3절에서는

재현자료 생성 과정에 대해 소개한다. 4절에서는 경시적 자료에 대한 재현자료 작성 사례를 구체적으로
살펴본다. 마지막으로재현자료를사용하려고할때추론을위해주의할사항은 5절에서정리한다.

2. 다중대체 및 베이지안 붓스트랩

재현자료의 작성은 Rubin (1978)이 제안한 다중대체 기법을 기반으로 한다. 한편 비모수적으로 재현자

료를 생성할 때는 주로 베이지안 붓스트랩이 고려된다. 따라서 본격적으로 재현자료 생성을 이해하기

위해다중대체와베이지안붓스트랩에대해먼저살펴볼필요가있다.

2.1. 다중대체

결측(missing)값이란관측되지않은자료값으로, 결측값이생성되는원인에따라세종류로나뉜다. (1)

결측이 완전히 우연에 의해 생긴 경우, 완전임의결측(missing completely at random; MCAR), (2) 결

측의 원인이 결측 자체와는 상관이 없는 경우, 임의결측(missing at random; MAR), (3) 결측값과 결

측여부간에연관이있는경우에는비임의결측(missing not at random; MNAR)이라한다. 결측값처

리를 위한 가장 손쉬운 방법은 결측이 발생한 행 전체를 삭제(listwise deletion)하는 것이지만, 비임의

결측인 경우에 이 방법을 적용하면 분석 결과가 편향될(biased) 가능성이 커진다. 또한 완전임의결측의

경우에도 표본 크기의 감소로 인한 검정력 저하가 우려된다. 이를 보완하고자 결측값을 적절한 값으로

바꾸는대체방법들이고려되어왔고, 이방법들은크게단순대체와다중대체로나눌수있다.

단순대체란 각 결측값에 하나의 대체값을 제공하는 것을 말한다. 예를 들어 연속형 변수의 경우 대체

값으로 산술평균 또는 회귀 예측값 등을 사용할 수 있다. 한편, 종단자료의 경우라면 마지막 관측값으
로(last observation carried forward) 결측값을 대체할 수도 있다. 이 외에도 다른 자료에서 비슷한 값

을 가져와(cold deck) 대체값으로 이용하기도 한다. 단순대체의 최대 장점으로는 대체값 결정 후 기존
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Figure 2.1. An example of multiple imputation.

의 분석 방법을 그대로 적용함으로써 분석의 일관성을 유지할 수 있다는 것을 들 수 있다. 하지만 단순

대체는 결측 때문에 발생하는 불확실성을 고려하지는 않으므로 추정량의 분산이 과소 추정되는 문제점

을가지게된다. 이러한문제의식에서제안된방법이다중대체이다.

Rubin (1978)이 제안한 다중대체의 핵심은 앞에서 언급한 결측으로 인한 불확실성을 고려하기 위해 하

나의 결측값에 대해 여러 개의 대체값을 제공한다는 것이다. 대체값으로 여러 개의 값을 고려하기 때

문에, 모수적/비모수적 또는 선형적/비선형적 등과 같은 다양한 시나리오에서 대체값을 생성할 수 있

으며, 결측값이 (완전)임의결측에 의한 경우뿐만 아니라 비임의 결측인 경우에도 적용 가능하다. 또

한, 단순대체와 마찬가지로 결측값이 대체된 이후에 이 대체 자료에 대한 새로운 분석방법이 요구되
는 것이 아니라, 일반적인 통계분석 방법들을 동일하게 적용될 수 있다는 장점이 있다. Figure 2.1은

Rubin (1988)에서사용된예로, 각결측값에대해 M(= 4)개의대체값을제공하는것을묘사하고있다.

Rubin (1987)은다중대체의과정을다음과같이세단계로제안한다.

(1) 대체 단계: 각 결측값에 대해 적절한 대체 모형을 선택하여 결측된 자료의 예측분포를 구한다. 이

예측분포로부터 각 결측값에 대한 대체값들을 M번 랜덤하게 생성한다. 대체값들로 채워진 자료를

각각 D(1), D(2), . . . , D(M)이라하자.

(2) 분석 단계: 각 자료 D(m)에 대해 원하는 통계분석을 시행한다. 각 자료로부터 얻어진 관심 모수
Q에대한점추정값을 qm이라하고, 분산추정량을 vm이라하자 (m = 1, . . . ,M).

(3) 결합단계: M개의추정값들을다음과같이결합하여최종추정량(QM ) 및분산(TM )을구한다.

QM =
M∑
m=1

qm
M
, v̄M =

M∑
m=1

vm
M
.

bM =

M∑
m=1

(qm −QM )2

M − 1
, TM =

bM
M

+ bM + v̄M .

Rubin (1987)은 QM은 Q의 불편 추정량이며 정규분포로 근사한다는 것을 증명하여, 다중대체된 자료

들에 (3)의결합규칙을적용하는방식의통계분석에대한타당성을확보하였다.

다중대체의 대체값 생성은 사후예측분포(posterior predictive distribution)를 바탕으로 한다. 먼저, 모

집단의 특성을 나타내는 모수를 θ, 모집단의 크기를 N , 자료에서 결측값이 없는 변수들을 X(N × P ),
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결측값이 있는 변수들을 Y (N ×K)라 하자. Y 중에서 결측값이 없는 부분을 Yobs, 결측값이 있는 부분

을 Ymis라하자. 즉, Y = {Yobs, Ymis}가된다. 또한, X 중에서 Yobs에대응하는부분을Xobs, Ymis에대

응하는 부분을 Xmis라 하자. 그러면 X = {Xobs,Xmis}라고 표현된다. 이제 주어진 자료 (X,Yobs)를

바탕으로 Ymis를추정하기위한사후예측분포는다음과같다.

P (Ymis |Yobs, X) =

∫
p(Ymis |X,Yobs, θ)p(θ |X,Yobs)dθ.

이때 p(θ |X,Yobs)는 (X,Yobs)가 주어졌을 때, θ의 사후분포이다. 일반적으로 θ의 사전분포가 정해지

면 사후분포 계산이 가능하거나 사후분포로부터의 표본생성이 용이한 편이다. 한편 p(Ymis |X,Yobs, θ)

는 (X,Yobs, θ)가 주어졌을 때 Ymis의 조건부 분포로, 모수 θ가 주어졌을 때 X와 Y간의 관계를 파악하
는 것이 대체 모형 구축의 핵심이다. 하지만, (X,Y )가 다차원일 경우 변수들간의 관계를 파악하는 것
은 결코 쉽지 않다. 다음절에서 조건부 분포 p(Ymis |X,Yobs, θ)에서의 표본추출 방법을 구체적으로 설
명하겠다.

2.1.1. 순차회귀 다중대체 Ymis가 K개의 변수들로 구성되었다고 할 때, Ymis = {y1, y2, . . . , yK}라
하자. 조건부분포 p(Ymis |X,Yobs, θ)를 K개변수의조건부결합확률분포로표현하면다음과같다.

p(Ymis |X,Yobs, θ) = p(y1, . . . , yK |X,Yobs, θ).

다중대체의 핵심은 (X,Yobs, θ)가 주어졌을 때, y1, . . . , yK에 해당하는 값을 생성하는 것이며, 이를 크

게두가지방법으로나눌수있다. 첫번째는결합확률분포(join probability distribution)를추정한뒤

K개의 변수에 대한 대체값을 동시에(jointly) 생성하는 방식으로, 실제로 적용할 때는 식의 유도 및 계

산이 불가능한 경우가 대부분이다. 이에 비해, 순차회귀 다중대체는 한 변수씩 차례로 대체값을 생성하
는방법으로, 다음과같은조건부모형을사용한다.

p(y1, . . . , yK |X,Yobs, θ) = p1(y1 |X,Yobs, θ)

× p2(y2 |X,Yobs, θ, y1)

...

× pK(yK |X,Yobs, θ, y1, . . . , yK−1).

이와 같이 SRMI는 각 조건부 모형으로부터 한 변수씩 순차적으로 대체값을 생성하기 때문에 결합확률

분포에비해상대적으로실제구현이용이하다.

SRMI의 대체 절차는 L개 라운드로 구성될 수 있다. 먼저 위의 식으로부터 구해진 대체값들을 y
(1)
1 ,

. . . , y
(l)
K 이라 하자. 그러면 다음 번인 (l + 1)번째 (l = 1, . . . , L − 1)에서는 대체값을 아래와 같은 조건

부분포로부터생성한다.

fk
(
y
(l+1)
k |X,Yobs, θ, y

l+1
1 , . . . , yl+1

k−1, y
l
k+1, . . . y

l
K

)
.

이는 대체값 생성에 있어 가능한 최신값을 활용한다는 의미를 갖고 있으며 Gibbs sampling의 근사로
간주될수있다.

2.1.2. Example 본 절에서는 Raghunathan 등 (2001)에 소개되었던 모의실험을 바탕으로 하여

SRMI에 대한 이해를 높이고 그 성능에 대해 살펴보고자 한다. 데이터가 세 개의 변수 (U, Y1, Y2)로 구
성되어있다고하고, 다음과같이모의실험을위한데이터를생성한다.
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(1) U ∼ Normal(0, 1)

(2) Y1 ∼ Gamma with mean = µ1 = exp(U − 1) and variance = µ2
1/5

(3) Y2 ∼ Gamma with mean = µ2 = exp(−1 + 0.5U + 0.5Y1) and variance = µ2
2/5

이와같이생성된자료의일부를결측값으로만들기위해다음을가정한다.

(1) 변수 U에는결측값이전혀없음

(2) Y1의 결측 여부는 U에 의존하는 로지스틱 모형 logit(Pr(Y1 is observed)) = 1.5 + U에 따라 랜덤

하게결정됨

(3) Y2의 결측 여부는 U와 Y1에 의존하는 로지스틱 모형 logit(Pr(Y2 is observed)) = 1.5 − 0.5Y1 −
0.5U에따라랜덤하게결정됨

위의과정을수행한결과 Y1의결측률은약 22%, Y2의결측률은약 48%이다.

예측모형으로선형회귀분석(linear regression model)과 Box-Cox변환(Box-Cox transformation)만고

려하여다음과같이 SRMI를수행한다.

(1) Z1 = (Y λ1
1 − 1)/λ1 ∼ N(a0 + a1U, σ

2
1)

(2) Z2 = (Y λ1
2 − 1)/λ1 ∼ N(b0 + b1U + b2Y1, σ

2
2)

단, λ1과 λ2는각단계에서최대우도추정량으로추정한다.

크기가 n(= 100)인 데이터 세트를 2500개 생산한 뒤, 각 데이터에 대해서 위에서 설명한 바와 같이

결측값을 랜덤하게 정하고 M(= 5)개씩 대체 데이터 세트를 생성한다. 각 대체 데이터에 회귀모형
log(Y2) ∼ N(β0 + β1U + β2Y1, σ

2)을 적합한 뒤, 얻어진 회귀 계수별로 평균을 구한다. Table 2.1은

2500개 중 처음 10개 데이터에 대해서 생성된 자료에 대한 추정결과이다. qc는 전체 데이터를 이용했을

때 추정된 회귀 계수를, qi는 i번째 대체 데이터에서 얻어진 회귀 계수, vi는 qi의 표준오차를 나타낸다.

QM , v̄M은 각각 qi와 vi의 평균이다. Figure 2.2는 대체 데이터에서구한회귀계수들의 평균과원자료
적합으로부터 얻어진 회귀 계수간의 산점도와 상관계수를 보여주고 있다. 각 패널 안의 실선은 기울기

가 1이고 원점을 지나는 직선이다. 대체로 점들이 대각선 근처에 몰려 있다. 다중대체 결과 얻어진 추

정값과전체데이터를사용하여얻어진추정값이상당하유사하다고할수있다.

2.2. 베이지안 붓스트랩

베이지안 붓스트랩 (Rubin, 1981)은 비모수적으로 재현자료를 생성할 때 주로 사용하는 방법이다. 일

반적으로 붓스트랩 (Efron, 1979)은 크기가 n인 표본 {x1, . . . , xn}의 각 관측값에 1/n의 동일한 가중

치(weights)를 부여한 뒤 복원추출을 시행하여 크기가 n인 표본을 생성하는 것을 기본으로 한다. 이에

반해베이지안붓스트랩은각관측값에부여되는가중치 wi (i = 1, . . . , n)에대해사전분포로 Dirichlet

(1, . . . , 1)를가정하는것이며, 구현절차는다음과같다.

(1) 균일분포 Uniform(0, 1)에서 (n− 1)개의난수를발생한뒤, 다음과같이오름차순으로정렬한다.

a1, a2, . . . , an−1

(2) 여기에 a0 = 0, an = 1을추가한다.

(3) 균일분포 Uniform(0, 1)로부터 n개의난수 u1, . . . , un을생성한다.
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Table 2.1. Sequential regression multivariate imputation simulation results

No qc q1 q2 q3 q4 q5 QM v1 v2 v3 v4 v5 v̄M

β0

1 −1.20 −1.17 −1.14 −1.20 −1.17 −1.16 −1.17 0.10 0.09 0.09 0.09 0.10 0.09

2 −1.28 −1.24 −1.34 −1.28 −1.39 −1.21 −1.29 0.11 0.10 0.11 0.10 0.11 0.11

3 −1.05 −0.92 −1.04 −0.81 −0.98 −0.98 −0.95 0.12 0.13 0.12 0.12 0.13 0.12

4 −1.31 −1.56 −1.63 −1.58 −1.23 −1.62 −1.52 0.19 0.24 0.20 0.22 0.22 0.21

5 −1.09 −1.03 −1.07 −1.08 −1.23 −1.07 −1.10 0.13 0.13 0.13 0.14 0.13 0.13

6 −1.28 −1.23 −1.13 −1.18 −1.23 −1.29 −1.21 0.11 0.11 0.10 0.10 0.11 0.11

7 −1.16 −1.39 −1.11 −1.19 −1.22 −1.57 −1.30 0.16 0.15 0.16 0.16 0.17 0.16

8 −1.28 −1.34 −1.06 −1.02 −1.22 −1.12 −1.15 0.11 0.11 0.08 0.12 0.11 0.11

9 −1.28 −1.10 −1.28 −1.22 −1.21 −1.26 −1.21 0.13 0.13 0.13 0.14 0.14 0.14

10 −1.34 −1.42 −1.30 −1.31 −1.41 −1.51 −1.39 0.14 0.14 0.14 0.16 0.14 0.15

β1

1 0.61 0.66 0.66 0.63 0.64 0.65 0.65 0.11 0.10 0.10 0.10 0.11 0.10

2 0.43 0.51 0.42 0.51 0.43 0.53 0.48 0.10 0.09 0.10 0.09 0.09 0.09

3 0.56 0.67 0.68 0.79 0.66 0.73 0.70 0.11 0.13 0.12 0.12 0.13 0.12

4 0.58 0.39 0.29 0.39 0.63 0.29 0.40 0.17 0.20 0.18 0.19 0.19 0.19

5 0.65 0.77 0.69 0.72 0.59 0.65 0.68 0.12 0.12 0.12 0.13 0.13 0.12

6 0.54 0.57 0.59 0.49 0.58 0.48 0.54 0.10 0.10 0.09 0.10 0.10 0.10

7 0.70 0.54 0.71 0.60 0.60 0.52 0.59 0.12 0.12 0.12 0.12 0.13 0.12

8 0.46 0.42 0.65 0.69 0.58 0.57 0.58 0.11 0.11 0.09 0.12 0.11 0.11

9 0.66 0.75 0.71 0.62 0.76 0.64 0.70 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13

10 0.46 0.50 0.79 0.69 1.09 0.39 0.69 0.14 0.14 0.13 0.15 0.13 0.14

β2

1 0.47 0.53 0.49 0.58 0.61 0.54 0.55 0.07 0.07 0.07 0.07 0.08 0.07

2 0.53 0.40 0.57 0.55 0.56 0.52 0.52 0.09 0.09 0.10 0.09 0.09 0.09

3 0.42 0.39 0.40 0.20 0.45 0.43 0.37 0.13 0.14 0.10 0.13 0.14 0.13

4 0.58 0.85 1.08 1.01 0.40 1.13 0.89 0.30 0.43 0.34 0.39 0.38 0.37

5 0.29 0.23 0.28 0.40 0.54 0.32 0.35 0.21 0.20 0.20 0.21 0.21 0.20

6 0.51 0.47 0.42 0.49 0.45 0.52 0.47 0.11 0.11 0.10 0.10 0.11 0.10

7 0.19 0.48 0.05 0.35 0.32 0.81 0.40 0.25 0.24 0.26 0.27 0.28 0.26

8 0.47 0.55 0.06 0.03 0.21 0.24 0.22 0.16 0.17 0.06 0.18 0.16 0.14

9 0.28 0.08 0.21 0.18 0.13 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15

10 0.54 0.48 0.19 0.37 0.19 0.60 0.37 0.19 0.20 0.19 0.23 0.20 0.20

(4) 위의난수들을바탕으로다음과같이크기 n인붓스트랩표본을구한다

{x∗k |x∗k = xj , aj−1 < uk ≤ aj , k = 1, . . . , n}

(5) (1)–(4)과정을 M번반복하여재표집표본을 M개세트얻는다.

관심모수 Q에 대해, 베이지안 붓스트랩을 기반으로 생성된 재표집 표본에서 얻는 점추정량을 qm (m =

1, . . . ,M)이라하고, 이들이결합된추정량을 QBB =
∑M
m=1 qm/M이라하자.

Rubin (1981)은 이 때 사용되는 가중치 fi = ui+1 − ui의 기대값이 1/n이고 일반적인 Bootstrap에서

사용되는가중치 gi에비해분산이작거나같음을증명하였다.

Var(gi) = Var(fi)
n+ 1

n
≥ Var(fi).

따라서 QBB의 변동이 일반적인 Bootsrap에서 얻어진 추정량보다 더 작아지는 경향이 있다 (Clyde와

Lee, 2001).
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Figure 2.2. Scatter plots of the coefficient estimates from the analysis of the complete data (x-axis) and the mean

of the coefficient estimates from the analysis of multiple imputation data (y-axis).

3. 재현자료 작성

3.1. 완전 재현자료

완전(fully) 재현자료란 Rubin (1993)이 정보보호를 위해 최초로 정의한 개념으로 다중대체 기법을 기

반으로 하고 있다. 즉, (1) 표본틀(모집단)에서 조사되지 않거나 민감정보여서 공개될 수 없는 값들을

결측값으로 취급하여 다중대체하고, (2) 대체되어 채워진 재현 모집단에서 단순랜덤추출(simple ran-

dom sampling)로 표본을 추출하여 제공하는 두 단계로 이루어진다. Rubin (1993)에 따르면, 제공되는

재현자료는 실제 데이터를 포함하지 않으므로 민감한 정보가 노출되기 대단히 어렵다. 또한 대체 모형

을 잘 선택하여 예측력을 높인다면 원래 자료에 담긴 정보 대부분이 재현자료에 보존될 수 있다고 보았

다. 이를 통해 기존 매스킹 기법들이 가지는 한계를 극복하고, 다음과 같은 자료제공에 있어 바람직한

세 조건을 만족시킬 수 있는 방향으로서 재현자료를 제시했다. 즉 (1) 개체별 정보 노출 방지 등 안전성

확보, (2) 타당한 추론을 가능하게 하는 적은 정보손실, (3) 일반적인 통계기법을 쉽게 적용할 수 있다는

의미에서이용자의편의성이그세조건에해당한다.

Rubin (1987)의다중대체와유사하게완전재현자료작성을위한수식표현을정리하면다음과같다.

(1) X(N × P ) = 전수조사가가능한행정자료등으로노출되어도문제가없다고판단한안전한자료

(2) Y (N × K) = 표본에 대한 설문조사로 얻어지는 자료들 중에서 개별정보가 노출되어서는 안되는

민감자료

(3) Yobs = Y 중설문조사에서포함된(included) 개체의관찰자료

(4) Ymis = Y 중설문조사에서제외된(excluded) 개체의미관찰자료

(5) Xobs = X 중 Yobs에대응되는자료

(6) Xmis = X 중 Ymis에대응되는자료.

이후부터 재현자료 작성에 초점을 맞추어 수식 표현들로 Yinc(= Yobs), Yexc(= Ymis), Xinc(= Xobs),

Xexc(= Xmis)을사용하도록하겠다.
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Figure 3.1. An example of generating fully synthetic data.

Figure 3.1은 완전 재현자료의 구조를 보여주는 예시이다. 완전 재현자료는 설문에 관찰되지 않는 자료
Yexc를결측값으로간주하고, 다음의사후예측분포로부터 Yexc를생성한다.

P (Yexc |Yinc, X) =

∫
p(Yexc |X,Yinc, θ)p(θ |X,Yinc)dθ.

대체값을생성한뒤 Xexc와결합한자료 (Xexc, Yexc)에서랜덤추출한세트를제공한다. 단, 다중대체의

이론과일관되게하나의세트를제공하는것이아니라다음과같이여러개의데이터세트를제공한다.(
X1

exc, Y
1
exc

)
, . . . ,

(
XM

exc, Y
M
exc

)
.

이때 관심모수 Q에 대한 추론은 아래와 같은 불편추정량 QM과 분산 추정량 Tf을 이용한 정규근사를
바탕으로한다 (Reiter, 2002; Raghunathan, 2003).

QM =

M∑
m=1

qm
M
, v̄M =

M∑
m=1

vm
M
.

bM =

M∑
m=1

(qm −QM )2

M − 1
, Tf = bM

(
1 +

1

M

)
− v̄M .

단, 이때분산추정량 Tf이음(negative)의값을가질수있다는단점이있다.

3.2. 부분 재현자료

앞에서 살펴본 완전 재현자료는 민감변수의 모든 값에 대해 재현자료를 작성하기 때문에, 모집단에 가

정하는 모형에 매우 의존적이고, 모형이 잘못 가정된 경우 분석결과 얻어진 통계량의 편의(bias)가 매우

클 수 있다는 문제를 가진다. 이에 Little (1993)은 노출제어가 필요한 일부 변수, 더 나아가 그 중에서
도일부개체에대해서만다중대체할것을제안하고이는부분재현자료작성방법론으로발전한다. 부

분 재현자료는 노출위험이 높은 변수 및 개체에 대해서만 값을 대체하기 때문에 대체되지 않은 자료에

대해서는 자료 고유의 성질이 대부분 유지되어 정보손실을 줄일 수 있다는 장점이 있다. 부분 재현자료
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의 작성방법은 재현자료의 작성과 비슷하지만, 그 결합 규칙은 아래와 같다. 관심모수 Q에 대한 추론은

아래와같은불편추정량 QM과분산추정량 Tp을이용한정규근사를바탕으로한다 (Reiter, 2004).

QM =

M∑
m=1

qm
M
, v̄M =

M∑
m=1

vm
M
.

bM =

M∑
m=1

(qm −QM )2

M − 1
, Tp =

bM
M

+ v̄M .

완전재현자료와달리, 분산추정량 Tp가항상양(positive)의값을가지게된다.

3.3. 결측값이 존재하는 경우 재현자료 작성

결측값이있는경우재현자료의작성은기본적으로다음과같다.

(1) 먼저, 다중대체를통해 R개의데이터세트생성한다.

(2) (1)에서 생성된 각 대체 데이터세트에 대한 M개의 재현자료를 생성한다. 이 때, D
(r)
m (r =

1, . . . , R, m = 1, . . . ,M)은 r번째대체데이터에서생성된 m번째재현자료라고하자.

(3) 이와같이생성된총 L = R×M개의세트에대해분석을실시한다. 각분석에서얻어진관심모수
Q에대한점추정량과분산추정량을 qrm, vrm이라할때, 결합규칙은다음과같다.

QMR =

R∑
r=1

M∑
m=1

q
(r)
m

(MR)
=

R∑
r=1

q̄(r)

R
,

v̄MR =

R∑
r=1

M∑
m=1

v
(r)
m

(MR)
,

bMR =

R∑
r=1

M∑
m=1

(
q
(r)
m − q̄(r)

)2
(R(M − 1))

,

BMR =

R∑
r=1

(
q̄(r) −QMR

)2
(R− 1)

,

TMR =

(
1 +

1

R

)
BMR − b̄MR

M
+ v̄MR,

관심모수 Q에 대한 최종 추정량 QMR은 평균이 0이고 분산이 TMR인 정규분포로 근사한다 (Reiter,

2003).

4. 재현자료 작성의 실제 사례

본 절에서는 재현자료 작성의 실제 구현에 대해 살펴보고자 한다. 사례로 살펴보는 프랑스 고용자료는

경시적 자료로, 개인 또는 기업에 대한 사항들을 여러 차례 측정하여 구축된다. 일반적으로 이러한 자

료는 여러 기관에서 수집되어 연계되어 있으므로, 가능한 한 변수들간의 관계를 잘 보존하는 재현자료
를 작성하는 것이 중요하다. 때문에 재현자료 작성의 대상으로 우선적으로 고려되었을 것으로 생각되

나, 경시적성질을가지는자료의구조를보존하여재현자료를생성하는것이대단히어려움을보여주기
도 한다. 이 사례를 통해 재현자료 작성을 심도 깊게 이해할 수 있어 본 논문에서는 예제로 설명하도록

한다.
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4.1. 프랑스 고용 자료의 구조

Abowd와 Woodcock (2001)에서 소개한 프랑스 고용 자료는 프랑스의 통계청(Instut National de

la Statistique et des Etudes Economiques: INSEE)에서 구축한 개인의 고용기록과 해당 기업의 기
록 등을 결합한 경시적 자료로 유용성이 높다고 판단된다. 때문에 Abowd 등 (1999)는 mixed effect

model을 이용해 이 자료를 분석하기도 했다. 자료의 구성은 다음과 같다. 첫번째 자료는 인구통계자
료(Echantillon Demographique Permanent; EDP)로 교육수준 등 개인에 대한 자세한 정보들을 포
함하고 있다. 두번째 자료는 연간소득자료(Déclarations Annuelles des Données Sociales; DADS)로

매년 세금정산에 보고되는 수입을 기반으로 한 근무 기록 자료이다. 근로자 및 자영업자를 포함 세
금 납세자 전체에 대한 정보를 포함하고 있다. 세번째 자료는 연간기업조사자료(Eneuête Annuelle

d’Enterprises; EAE)로 기업에 대한 경시적 자료이다. 관측변수로는 산업 종류, 연 매출, 연 평균 고용
수, 자본금등이있으며, 이중연매출, 연평균고용수, 자본금을민감변수로간주한다.

Abowd와 Woodcock (2001)에서 사용하는 자료는 다음과 같이 구축되었다. 먼저 1912년–1980년 사

이의 짝수년 10월에 출생한 사람들에 대해 1976년부터 1996년까지의 DADS 자료를 수집하였다(단,

1981년, 1983년 및 1990년도는 행정적인 이유로 제외되었음). 다음으로 수집된 자료에서 20%를 랜덤

추출하였다. 단, 이들 중 절반은 EDP 자료와 결합하여 개인수준의 자세한 정보(예: 교육수준)를 사

용하는 것이 가능한 반면, 나머지 반은 EDP의 개인 정보와 결합하지 않았다. 변수의 종류는 성별, 출

생연도와 같은 변수(time-invariant)도 있고, 직업, 직장 위치, 연간 임금, full/part time 상태, 근무
일수(paid days)와 같이 조사시점마다 관측되는 변수(time-variant)들도 있다. 이들 중 교육수준, 연

간 임금, full/part time 상태, 근무일수를 민감변수로 간주한다. 최종적으로 개인 362,913명에 대한

3,213,374개의 근무 기록이 포함되어 있다. DAD의 최종 20% 표본과 일치(matching)되는 EAE 자료

만 추출한 결과 총 105,813개 기업에 대한 470,812개의 기록을 사용한다. 연 고용 20인 이상 기업에 대

해서만설문이이루어지기때문에제외된기업에서근무한사람들의근무기록은결측으로간주한다.

4.2. 다중대체의 과정

프랑스 고용자료와 같은 경시적 자료의 재현자료 작성에 대한 효율적인 설명을 위해 다음과 같은 수식

표현을 사용하자. 먼저 EDP와 같은 개인에 대한 자세한 정보 자료를 U라 하고, EAE와 같은 기업의

경시적 자료는 Z, DADS와 같은 개인의 근무기록에 대한 경시적 자료는 W라 하자. 이때 포함된 총 개

인의 수를 I, 기업의 수를 J라 하고, j = J(i, t)는 t 시점에 개인 i가 근무했던 기업을 가리킨다. 단,

개인과 시점의 조합에 해당하는 기업은 유일하다고 가정한다. 자료 U에 있는 변수 중 결측값의 개수가

k개이면서 대체값을 생성할 변수를 uk라 하자. U<k는 U에 있는 변수 중 결측값이 k개 미만인 변수들

을, U>k는 U에있는변수중결측값이 k개초과인변수를표현한다. 마찬가지로 W와 Z에대해 W<k,

W>k, Z<k, Z>k를 정의한다. i-번째 개인이 t-시점에 근무했던 기업 j에 대한 결측값 uk, wk, zk에 대

한다중대체를위해, 다음과같은조건부분포를바탕으로한 SRMI방법을제안한다.

∫
fuk

 uk |U l+1
<k,i, U

l
>k,i, Uobs,i, gk

({
Zl+1
<k,J(i,t), Z

l
>k,J(i,t), Zobs,J(i,t)

}t=Ti

t=1

)
,

hk

({
W l+1
<k,it,W

l
>k,it,Wobs,it

}t=Ti

t=1

)
, λi, θk

 pk(θk | ·)dθk,

∫
fwk

 wk |U l+1
<k,i, U

l
>k,i, Uobs,i,

{
Zl+1
<k,J(i,τ), Z

l
>k,J(i,τ), Zobs,J(i,τ)

}τ=t+s
τ=t−s

,{
wlk,iτ

}τ=t+s
τ=t−s,τ ̸=t ,

{
W l+1
<k,iτ ,W

l
>k,iτ ,Wobs,iτ

}τ=t+s
τ=t−s

, κit, µit, θk

 pk(θk | ·)dθk,
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∫
fzk


zk |mk

(
U l+1
<k,J−1(i,t)

, U l>k,J−1(i,t), Uobs,J−1(i,t)

)
,{

zlk,jτ
}τ=t+s
τ=t−s,τ ̸=t ,

{
Zl+1
<k,jτ , Z

l
>k,jτ , Zobs,jτ

}τ=t+s
τ=t−s

,

nk

({
W l+1
<k,J−1(i,t)τ

,W l
>k,J−1(i,t)τ ,Wobs,J−1(i,t)τ

}τ=t+s
τ=t−s

)
, γjt, νjt, θk

 pk(θk | ·)dθk.

이때 g, h, m, n은 각 대체값과 나머지 자료간의 연관성을 나타내는 것으로 각 개인별로 특화될 수 있
다. λi, θk는 성별 및 full-time/part-time 상태의 조합으로 자료를 나누었을 때 각 subgroup을 나타내

는 parameter들이다. {(Um,Wm, Zm) : m = 1, . . . ,M}는 결측값이 채워진 최종 M개의 완전 자료를

나타낸다.

4.2.1. 재현자료 작성 결과 본절에서는 Abowd와 Woodcock (2001)에서다중대체및재현자료생

성을 위해 실제 구현된 결과를 정리한다. 기본적으로 재현자료 작성은 다중대체가 완성된 이후에 시행

되며, 특히 Abowd와 Woodcock (2001)는 다중대체나 재현자료 작성 모두 동일한 SRMI 과정으로 분

석하였다. 따라서본절에서는다중대체를중심으로설명한다.

먼저 결측값의 대체 순서는 결측값의 개수를 바탕으로 정한다. 즉, 결측값의 수가 적은 변수를 먼저 대

체한다. 예를 들어 자본금, 연 매출액, 연평균 고용 건수 및 교육수준의 결측값 개수는 각각 (1) 35,989,

(2) 47,796, (3) 150,833, (4) 약 180,000이다. 따라서자본금이가장먼저대체되고교육수준이가장늦
게대체된다.

SRMI 예측모형으로 자본금, 연 매출액, 연평균 고용 건수와 같은 연속형 변수에 대해서는 선형회귀모
형을적용한다. 단, 이값들이모두양수이고분포가치우쳐있으므로로그변환후분석한다. 반면교육
수준(범주 개수 8개)과 같은 범주형 변수의 경우 다항로짓 모형을 적용한다. 또한 예측모형으로 가능한

간단한 모형을 선호하여 변수선택 방법을 통해 각 변수별 가장 간단한 모형을 구축한다. time-variant

변수인경우 mixed-effect model을고려할수있다.

한편 이상값(outlier)의 생성원인으로는 (1) 관측오차(measurement error) 및 (2) 모집단의 이질

성(heterogeneity)을 생각할 수 있다. 이때, 관측값이 예측값 ±5×SD 범위를 벗어난다면 이를 관측
오차에의한 outlier로간주한다. 관측오차에의한이상값이라면결측으로간주하고대체값으로바꾼다.

그러면노출위험에대비하여분석의유용성을크게향상시킬수있다.

사후예측분포는 모수에도 의존하는 조건부 분포이므로, 모수를 랜덤추출로 고정한 뒤 대체값 (또는 재

현값)을 생성한다. 따라서, 효율적인 모수의 표본추출은 재현자료 작성의 효율성에 영향을 미치는 중요

한 요소이다. 가능한 모수가 사후분포의 모드(mode)에서 추출되는 것이 재현자료 작성에 효율적이기

때문에 importance sampling과 같은 방법을 적용해서 모수를 추출하도록 한다. 예를 들어 사후분포의

모드를기준으로 ±3SD 범위내에서모수를추출한다.

변수근무일수의경우관측값의범위가 (1, 360)이므로다음과같은변환을고려한다.

log

(
days paid

365-days paid

)
.

재현자료 작성의 대부분 과정은 위에서 설명한 다중대체 과정과 유사하다. 단, Abowd와 Woodcock

(2001)는 결측값을 생성할 때는 L-라운드 (L > 1)를 거쳐 대체값을 생성하는데 반해, 재현자료 작성에

서는 1-라운드로 값을 생성한다. 또한, 재현자료가 실제값에 가까운 값이 생성되도록 구간제약을 추가
할 수 있다. 예를 들어 연속형 변수인 경우 재현된 값이 (실제값 ± 실제값의 20%) 구간 안에 포함되도
록한다. 100번의추출시도에도구간에포함되지않을경우가까운 end-point값으로결정한다.
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5. 재현자료를 이용한 추론

완전재현자료라는용어를사용할때는보통은재현자료내에관측값이단하나도존재하지않는다고생
각하게 된다. 마찬가지로 부분 재현자료는 관측된 값에서 일부만이 재현된 자료라고 생각하게 된다. 이

러한 해석은 각 방법이 만들어진 의도에 부합하는 것이지만, 반드시 그렇다고 단정해서는 안된다. 예를

들면 부분 재현자료 방법을 이용하지만 실제로는 완전 재현자료를 만들 수도 있기 때문이다. 그런 경우
어느 분산 추정식을 이용해서 추론하는 것이 정확한가 확인해 볼 필요가 있다. Drechsler (2018)에서는

이러한 문제를 포함해 재현자료를 사용할 때 혼란스러운 점들을 정리하고 모의실험을 통해 재현자료의

분산 추정식을 어떻게 사용할지 정리했다. 이 절에서는 Drechsler (2018)를 기반으로 완전 재현자료를

만들고통계적추론을시행할때주의해야할사항을소개한다.

먼저 완전 재현자료의 생성 및 분산 추정식을 다시 한번 간단히 정리해 보자. Drechsler (2018)에 설

명된 완전 재현자료를 생성하는 Rubin의 방식은 다음과 같은 두 단계로 이루어진다. 단계1에서는 사

후예측분포, f(Yexc|X,Yinc)에서 Yexc를 생성해 재현 모집단을 완성한다. 단계2에서는 재현 모집단

(Yinc, Yexc)에서 단순랜덤추출 방식으로 원하는 크기의 표본 Ysyn을 추출해서 제공한다. 즉, 자료제공자

는 사후예측분포를 구한 후, 재현 모집단 구축 및 샘플링 과정을 M회 반복하여 M개 표본을 제공한다.

이용자는 각 표본 세트에서 원하는 통계의 추정량 qm 및 분산 추정량 vm을 계산하고, 결합규칙을 통해
최종 추정량 qM 및 Tf를 얻는다. 이제 이용자는 원자료를 계산해 얻는 통계 추정량을 대신해 qM 및

Tf를사용할수있다. Rubin 방식의완전재현자료생성에서가장중요한특징은 Yexc만재현되며원래

관측값 Yinc에는변화가없다는것이다.

그러나 이러한 방식에 의해서는 완전 재현자료라는 이름과 달리 제공되는 자료에 원래 자료의 값이 들
어 있을 수 있다. 즉, 완전 재현자료에 원래 관측값이 없다는 것은 용어가 초래하는 혼란인 셈이다. 하

지만완전이라는단어를사용하면서얻고자하는것은원자료가전혀들어있지않아서완전히안전한자

료이다. 그러한 목적을 달성해서 원래 관측값이 없는 완전 재현자료를 만들기 위해, Raghunathan 등

(2003)에서는 이론적으로 초(super, future) 모집단을 근거로 사후예측분포를 얻고 모집단을 생성할 수
있다고제안했다. 따라서원래관측값부분 Yinc도재현자료로대체한후 Ysyn을샘플링한다. 또한문헌

에 따라 Yexc에서만 샘플링해서 자료를 제공하기도 한다. 이런 방식들을 통해 원래 관측값은 전혀 포함
되지 않은 완전 재현자료를 제공할 수 있다. 보통 이렇게 생성한 재현자료를 이용해 추론을 하고자 할

때도 Tf를 사용했었다. Rubin의 방식을 따라 자료를 생성했기 때문이다. 그러나 분산 추정량 Tf를 사

용해서추론의타당성이확보되는것은 (Yinc, Yexc)에서샘플링된자료를사용하는경우에만이라는것이

최근에알려졌다 (Drechsler, 2018).

한편, 부분 재현자료는 Little의 방식으로 Yinc의 일부를 재현값으로 대체해서 제공하는 것을 말한다.

이용자에게 있어 완전 재현자료와 다른 것은 추론을 위해 Tf 대신에 Tp를 사용한다는 것이다. 만약 재

현자료에 원래 관측값이 없기를 원한다면, Little의 방식을 따르면서도 완전 재현자료를 만들고자 하게

된다. 이때는 Yinc의 일부 대신에, 모든 값을 재현값으로 대체해서 완전 재현자료를 만들 수 있다. 그러
면 원래 부분 재현자료 생성과 달리, 표본의 크기 nsys도 완전 재현자료와 같이 자유롭게 조절할 수 있

다. 이러한흐름속에최근개발된보다일반적인분산추정량은다음과같다 (Raab 등, 2017).

Ts =

(
nsyn

n
+

1

M

)
v̄M .

Ts의장점은 Tf와달리음의값을가지지않으며, 변동성이더작고, Tf 및 Tp와달리 M = 1일때도계

산된다는것이다.

이제 Little의 방식으로 얻은 완전 재현자료를 이용해 통계적 추론을 할 때, Ts를 이용하면 된다고 생각
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할 수 있지만 언제나 그렇지는 않다. 우선 모집단과 같은 크기의 표본을 만들려는 특이한 경우를 생각

해보자. Drechsler (2018)에 따르면, n < N이고 nsyn = N이면 Tf를 사용해야 불편 추정량이 되며,

n = nsyn = N이면 Tp가 불편 추정량이 된다. 따라서 그러한 경우에서는 Ts를 사용하는 것이 적절하지

않다.

정리하면, 많은 경우에 Rubin의 방식으로 완전 재현자료를 생성했다면 Tf를, Little의 방식으로 생성된

완전 재현자료라면 Ts를 사용하는 것을 자연스럽게 여겨왔다고 할 수 있다. 또한 위에서 Tf를 사용할

때, 그리고 Ts를 사용할 때 주의 사항을 각각 설명했다. 이제 Tf와 Ts 중 무엇을 사용하는 것이 좋은지

에 관한 모의실험 결과를 소개하겠다. Drechsler (2018)는 각 재현자료 생성 방식에 대해 Tf 및 Ts를

모두이용해분산을계산하고비교하는모의실험을수행했다.

먼저 X에 대한 모집단 정보가 없을 때를 살펴 보자. 모의실험에 따르면 한 변수와 관련된 통계량, 예를

들어 Y1의평균에관해추론할 때는일반적으로 Tf 보다는 Ts를 사용하는것이바람직하다고판단된다.

다른변수와관련된통계량, 예를들어 (Y1|Y2 > 0)의평균에관해추론할때는, M이크지않다면 Ts보

다는 Tf를 사용하는 것이 바람직하고, M이 큰 경우에는 바람직한 추정량이 없다. 한편, X에 대한 모

집단 정보가 있는 경우 Ts는 Tf에 비해 편의가 매우 큰 경향을 가지므로 Tf를 사용하는 것이 바람직하

다. 즉, 정보가 좀 더 많은 상황이라면 완전 재현자료의 분산 추정량으로는 Tf를 사용하는 것이 Ts보다

바람직하다고볼수있다. 참고로, 모의실험결과에따르면대부분의경우완전재현자료를생성하는방

식에 따라 분산 추정량의 분포가 다르다고 하기는 어려우므로, 자료 생성 방식보다는 어느 분산 추정량

을사용하는가가추론에있어중요하다고할수있다.

6. Conclusion

본 연구에서는 재현자료를 이해하기 위해 먼저 다중대체와 베이지안 붓스트랩에 대해 2절에서 설명하였

다. 3절에서 재현자료 작성의 종류와 결합규칙에 대해 다룬 뒤, 4절에서 프랑스고용자료를 활용한 재현

자료 작성 사례를 살펴보았다. 5절에서는 재현자료를 제공하고 통계적 추론을 시행할 때 발생할 수 있

는혼란의문제를다루었다. 특히완전재현자료를사용할때분산추정량으로무엇을사용하는것이좋

은지를정리했다.

재현자료를 제공하면 원래 자료를 제공하지 않아 보호 효과가 크고, 결합규칙을 사용해 분석 결과의 정
확성 보장을 높일 수 있다고 여겨지므로 관련 연구가 활발하다. 하지만 다른 통계적 비밀보호 기법들이

그렇듯이, 정말 노출위험이 전혀 없는지 혹은 차등정보보호를 만족시키는지 (Machanavajjhala, 2008),

재현자료가 가지는 노출위험에 대한 연구도 필요하다고 보인다. 또한 원래 관측된 표본과 동일한 수준
의분석유용성을확보하기위한모형연구도지속되어야한다.

4차 산업혁명 시대에는 데이터의 공유가 필수적이나 개인정보보호 또한 지켜져야 할 중요한 가치이다.

재현자료는 프라이버시를 보호하면서 자료를 제공할 수 있는 좋은 방법일 수 있다. 실무적 활용이 가능

한 수준까지 재현자료에 관해 보다 광범위한 연구가 활성화되기를 기대한다. 이를 위해 본 논문이 좋은

길라잡이가되기를바란다.
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요 약

사회가 발전함에 따라 이용자의 다양한 분석 요구에 대응하기 위해 개인 단위로 구성된 마이크로데이터 제공이 증
가했다. 나아가 센서스, 행정자료와 같은 전수자료를 마이크로데이터 형태로 제공받아 연구하고자 하는 요구 역시
커지고 있다. 정책결정, 학술목적 등을 위한 마이크로데이터 분석은 가치 창출 측면에서 대단히 바람직하다. 하지

만 자료 유용성이 확보된 마이크로데이터 제공은 개인정보가 노출될 가능성이라는 위험을 가질 수 밖에 없다. 이

에, 자료의 유용성을 확보하면서 개인정보보호를 보장할 수 있는 여러 방법들이 고려되어 왔다. 이러한 방법 중 하

나로 재현자료(synthetic data)를 생성해서 활용하는 방법이 연구되어 왔다. 본 논문은 재현자료 생성과 관련된 방
법론 및 주의사항을 소개하여, 재현자료의 이해를 도모하고자 한다. 이를 위해 재현자료 작성에 필수적인 다중대체,

베이지안 예측 모형 및 베이지안 붓스트랩 등의 개념들을 먼저 설명하고, 완전 재현자료 및 부분 재현자료에 대해

살펴본다. 특히, 재현자료 작성을 심도 깊이 이해하기 위해 순차회귀 다중대체(sequential regression multivariate

imputation)를이용해경시적(longitudinal) 자료를재현자료로작성하는구체적사례를살펴본다.
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