
ACK 2024 학술발표대회 논문집 (31권 2호)

관계형 테이블 합성데이터를 위한 기존 평가 

지표의 한계와 개발 방향 

 
이수빈 1, 배호 2,3 

1이화여자대학교 인공지능융합전공 석사과정 
2이화여자대학교 사이버보안학과 교수 

3이화여자대학교 인공지능융합전공 교수 

 
sbin52@ewha.ac.kr, hobae@ewha.ac.kr 

 

Limitations and Improvements of Evaluation Metrics 

for Relational Tabular Synthetic Data 
 

Su-Bin Lee1, Ho Bae2,3 
1Dept. of Artificial Intelligence Convergence, Ewha Womans University 

2Dept. of Cyber Security, Ewha Womans University 
31Dept. of Artificial Intelligence Convergence, Ewha Womans University 

 
 

요       약 

합성데이터는 통계적 특성이 유사한 가상의 데이터로, 개인정보 보호 및 데이터 부족 문제를 

해결하는 데 기여한다. 이를 관계형 데이터베이스로 확장한 관계형 테이블 합성데이터는 금융, 통

신 등 다양한 응용 분야에서 사용되고 있으며 이에 대한 유용성과 안전성을 평가하는 다양한 지표

들이 개발되어왔다. 그러나 현재 사용되는 평가지표는 단일 테이블이나 여러 테이블을 하나로 결합

한 후 평가하는 경우가 많아 관계형 데이터의 복잡한 구조를 충분히 반영하지 못한다는 한계가 있

다. 따라서 본 논문은 관계형 테이블 합성데이터 평가 시 기존 지표에 대한 한계를 분석하고, 데이

터 간 관계 보존을 효과적으로 평가할 수 있는 포괄적 평가 지표의 필요성을 강조하며, 이를 위한 

향후 지표 개발 방향성을 논의한다. 본 연구는 관계형 테이블 합성데이터의 신뢰성과 품질을 높이

는 데 중요한 기여를 할 것으로 기대된다. 

 

1. 서론 

합성데이터[1]는 실제 데이터와 통계적 특성이 유

사하여, 실제 데이터 분석 결과와 유사한 결과를 얻

을 수 있도록 새롭게 생성해낸 가상의 데이터로 개인

정보보호, 데이터부족, 그리고 머신러닝 모델에서 발

생하는 편향문제를 해결[2]하기 위해 사용된다. 실제

로 합성데이터는 의료[3], 금융[4] 등 여러 응용분야

에서 실제 데이터를 대체할 수 있으며, 동시에 개인

정보 유출위험을 줄이는 데 기여한다. 특히 테이블 

합성 데이터의 경우 범주형, 연속형, 시간적 의존성이 

포함된 복합적인 데이터 구조를 가질 수 있어 여러 

산업에서 활용가능성이 높아지고 있다. 

이러한 합성데이터의 품질과 신뢰성을 평가하기 위

해 평가지표는 필수적이다. 대표적으로 데이터 유효

성 측면에서 실제데이터와의 유사성을 평가하는 지표

와 안정성 측면에서 합성데이터가 실제 개인을 식별

할 수 없도록 적절히 처리되었는지 확인하는 평가 지

표[5]들이 있다. 특히 테이블 합성데이터의 경우에는 

앞서 제시된 원본 데이터의 복합적인 구조적 특성을 

유지하기 위해 컬럼단위의 분포와 컬럼 간 상관관계

를 평가하는 지표들이 있다. 

이미지, 텍스트와 더불어 테이블 도메인에서 합성 

데이터 연구[6][7][8]가 활발히 진행되고 있으며, 이

러한 데이터의 평가를 위한 평가지표 개발도 이어지

고 있다. 특히, 최근에는 관계형 데이터베이스의 광범

위한 활용을 바탕으로, 관계형 테이블 합성 데이터 

생성 연구[9][10]가 시작되었고, 앞으로 더 활발한 

연구가 기대된다. 그러나 관계형 테이블 합성 데이터

에 대한 포괄적이고 체계적인 평가지표 연구는 아직 

미비하다. 관계형 데이터는 여러 테이블 간의 복잡한 

상관관계를 포함하므로, 이를 평가하기 위해서는 기

존 지표보다 더욱 정교하고 구체적인 지표가 필요하

다.  
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따라서 본 논문에서는 관계형 합성데이터 평가에 

있어서 기존 지표가 지닌 한계를 분석하고, 이를 통

해 관계형 데이터의 복잡성을 반영할 수 있는 포괄적

인 평가지표 개발의 필요성과 방향성을 논의하고자 

한다. 
 

2. 관계형 테이블 합성데이터 평가의 한계 

2.1 기존 테이블 합성데이터 평가지표 

테이블 합성데이터에 대한 기존 평가지표는 다양한 

연구[에서 제시되어왔으며 주로 데이터의 유효성 과 

안정성 두가지 측면을 중심으로 개발되어왔다.  
 

유용성 

머신러닝 

성능 

RF-utility, 

Machine Learning Efficacy-based, 

Utility Evaluation 

변수 간 

유사성 

Marginal Distribution, 

Pairwise correlation,  

Leave-One-Out 

기타 Log Cluster, Support Coverage 

안전성 

거리기반 ε-Identifiability 

재식별 

정도 

Attribute Disclosure,  

Identity Disclosure 

표 1 테이블 합성데이터 평가지표 종류 

데이터의 유용성 평가 측면에서는 머신러닝 모델의 

성능을 기반으로 평가하는 방법들이 대표적으로 사용

된다. 예를 들어 RF-utility [11], Machine Learning 

Efficacy-based Metric[12], Utility Evaluation[13]

은 합성데이터를 사용하여 학습한 머신러닝 모델과 

실제데이터로 학습한 모델 간의 성능차이를 비교한다. 

이때 성능차이가 적을수록 합성데이터가 실제 데이터

의 특성을 잘 반영하고 있음을 의미한다. 

또한 변수 간의 유사성을 평가하는 방법도 제안되

어 왔다. 각 변수의 분포(단일 변수, Marginal)나 변

수 간 상관관계(쌍 변수, Pairwise)[14]를 측정하여 

원본 데이터와 합성 데이터 간의 유사성을 평가한다. 

PCD(Pairwise Correlation Difference) [14]는 데이

터셋 단위로 원본 데이터와 합성 데이터의 상관행렬 

차이를 분석하는 쌍별 상관관계 차이를 사용하여 변

수 간의 관계를 평가한다. Leave-One-Out(LOO)[15]

는 특정 변수를 제외한 나머지 변수들로 해당 변수를 

예측하는 방식으로, 이 방법은 전체 분포를 완전히 

표현할 수 있기 때문에 전체 분포와의 일치를 평가한

다. 이러한 지표들은 주로 개별 테이블 데이터를 대

상으로 하며, 실제 데이터의 구조적 특성이 잘 보존

되었는지를 확인하는 데 사용된다.  

이외에도 클러스터링을 통해 실제 데이터와 합성데

이터의 잠재구조가 얼마나 유사한지 평가하는 지표인 

Log Cluster[14], 원본데이터의 다양한 카테고리가 

합성데이터에 어느정도 반영되었는지 평가하는 지표

인 Support Coverage[12] 등 이외 다양한 지표가 테

이블 합성데이터를 평가하기 위해 사용되고 있다. 

안전성 측면에서는, 원본 데이터와 합성 데이터 간

의 유사도가 개인정보 유출 위험을 판단하는 기준으

로 사용된다. 예를 들어, [13]은 테이블 간의 유클리

드 거리나 하우스도르프 거리를 측정하여 합성 데이

터가 원본 데이터를 얼마나 보호하고 있는지를 평가

한다. ε-Identifiability[11]에서는 레코드 단위로 원본

과 가장 가깝게 생성된 레코드 간의 거리를 비교하여 

재식별 위험을 측정한다. 이는 합성 데이터가 원본 

데이터와 너무 유사할 경우, 개인정보가 노출될 위험

이 크다는 점을 반영한 평가 방법이다.  

이외에도 Attribute Disclosure[14]는 특정속성을 

알고 있는 상태에서 k 개의 가장 가까운 이웃을 찾아 

다수결투표로 알려지지 않은 속성을 추론하는 정확도

를 통해 합성데이터가 원본데이터를 얼마나 보호하는

지를 평가한다. Identity Disclosure[14]역시 모델학

습에 사용된 실제데이터와 합성데이터를 비교한 후 

특정 개인이 합성 데이터에 포함되었는지 여부를 통

해 원본 데이터를 재식별할 수 있는 정도를 평가한다. 

이처럼 테이블 합성 데이터에 대한 평가 지표들은 

데이터의 유사성뿐만 아니라, 개인정보 보호 측면에

서도 중요한 역할을 한다. 그러나 이러한 지표들은 

주로 단일 테이블 데이터를 대상으로 개발된 것이기 

때문에, 복잡한 관계를 포함하는 관계형 테이블 합성 

데이터에 동일하게 적용하기에는 한계가 존재한다. 
 

2.2관계형 테이블 합성데이터 기존 평가 방법 

관계형 테이블 합성데이터는 여러 테이블 간의 관

계를 표현하는 데이터 구조로, 기본 키와 외래 키를 

통해 선형 관계, 다중 자식 관계, 다중 부모 관계, 그

리고 다중 부모 및 자식 관계 등[10] 테이블 간의 

다양한 부모-자식 관계를 형성한다. 이러한 관계형 

데이터는 단순히 개별 테이블의 열과 행을 모델링하

는 것이 아니라, 테이블 간의 복잡한 구조를 유지해

야 한다[16]. 따라서 관계형 데이터의 특성들을 반영

한 새로운 평가 지표가 필요하다.  
 

 

그림 1 비관계형데이터 vs 관계형데이터 

초기 연구[17]에서는 관계형 합성데이터를 평가하

기 위해 기존의 테이블 데이터 평가 방법을 적용하였

다. 각 열의 데이터 분포가 실제 데이터와 합성 데이

터 간에 유사한지를 평가하기 위해 Kolmogorov-

Smirnov 테스트와 같은 통계적 방법을 사용하여 분
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포 일관성을 확인하고, 공분산 평가를 통해 데이터 

간의 상관관계를 분석하여, 합성 데이터가 원본 데이

터의 의존성을 얼마나 잘 반영했는지 측정하였다. 그

러나 이러한 방법은 관계형 데이터의 복잡한 부모-자

식 관계를 충분히 반영하지 못하며 실제로 원본 데이

터의 부모-자식 관계가 합성 데이터에서 깨졌을 때도 

기존 평가 방법으로는 탐지하기 어렵다. 

최근 연구에서는 관계형 데이터의 복잡한 구조를 

보다 정교하게 평가하기 위한 지표들이 제안되었다. 

예를 들어, [18]에서는 거리 측정(Distance to 

Closest Record, DCR)를 사용하여 관계형 합성 데이

터를 평가한다. DCR 은 각 관측치 간의 거리로 정의

된 거리행렬을 생성하여 최소거리를 계산한 후 합성 

데이터가 원본 데이터와 얼마나 가까운지를 측정하는

데, 이는 근본적으로 기존의 거리기반 지표와 유사한 

방식이다. 

또한 [10]에서는 부모-자식 관계를 갖는 합성 테

이블을 비정규화하여 하나의 테이블로 결합한 후, 이 

테이블을 기반으로 실제 데이터와 합성데이터를 구분

하는 이진분류기의 AUROC 성능을 평가지표로 사용

하였다. 이 지표의 성능이 낮을수록 두 데이터를 구

분하기 어렵다는 의미로 실제 데이터와 합성데이터가 

유사하고 관계형 데이터 간의 중요한 구조적관계를 

잘 보존되었음을 나타낸다. [16]에서도 원본데이터와 

합성데이터를 사용하여 각각 학습 시킨 후 원본데이

터에서의 AUROC 및 F1-score 같은 성능 지표를 통

해 데이터의 유사성을 비교한다. 그러나 이는 

AUROC 성능이 낮게 나왔을 때 데이터 간의 유사성

이 부족한 이유가 테이블 간의 관계 손상 때문인지, 

아니면 단순한 데이터 분포 차이 때문인지를 명확하

게 파악하는 것이 어렵다. 

안전성 측면에서는 Qδ 통계 분위수[18]를 기반으

로 분포 차이를 분석함으로써 합성 데이터가 원본 데

이터와 너무 유사해지지 않도록 학습을 중단시키는 

일반화 지표로 사용되었다. 최근접 이웃 거리 기반 

지표[16]를 통해 합성 데이터가 원본 데이터와 너무 

가깝지 않은지를 평가하여 개인정보 보호 여부를 확

인할 수 있다 

이처럼 관계형 테이블 합성 데이터를 평가하기 위

한 새로운 지표들이 제안되었음에도 불구하고, 여전

히 기존의 평가 방법에서 크게 벗어나지 않고 있으며, 

이러한 지표들이 실제 관계형 데이터의 복잡한 관계

를 충분히 반영하는지에 대해서는 의문이 제기될 수 

있다. 
 

3. 향후 평가 지표 개발 방향성 

관계형 합성데이터의 평가 지표 개발에 있어, 향후 

방향성은 기존의 테이블 기반 평가 방식이 가지는 한

계를 보완하고, 데이터 간의 복잡한 관계를 보다 직

관적으로 반영할 수 있는 새로운 접근법이 필요하다. 

기존 방식은 주로 각 테이블의 분포 유사성이나 독립

적인 열 데이터를 평가하는 데 중점을 두었지만, 관

계형 데이터는 테이블 간의 상호 의존성을 효과적으

로 평가할 수 있는 방법이 상대적으로 부족하다. 이

러한 한계를 극복하기 위해, 원본 데이터와 합성 데

이터를 그래프 구조로 모델링하여 추가적으로 두 데

이터 간의 구조적 유사성을 평가하는 지표를 가중치

로 사용하도록 제안할 수 있다. 

각 테이블을 노드로, 테이블 간의 관계를 엣지로 

모델링한 후, 두 그래프 간의 유사성을 평가하는 방

식이다. 이를 통해 테이블 간의 복잡한 관계를 시각

화하고, 원본 데이터와 합성 데이터 간의 관계적 구

조를 보다 명확하게 비교할 수 있다. 이러한 방식은 

관계형 데이터가 가지는 구조적 복잡성을 보다 효과

적으로 반영할 수 있으며, 특히 기존의 분포 기반 평

가 지표가 다루기 어려웠던 테이블 간의 관계 보존 

여부를 명확하게 평가할 수 있다. 

대표적인 방법으로 Graph Edit Distance[19]와

Graph Isomorphism[20]이 있다. Graph Edit 

Distance 는 한 그래프를 다른 그래프로 변환하기 위

해 필요한 최소 편집 횟수를 의미하며, 두 그래프 간

의 구조적 유사성을 정량화하는 지표로 사용할 수 있

다. 편집 거리가 작을수록 두 그래프가 유사한 구조

를 가지고 있음을 나타낸다. Graph Isomorphism 두 

그래프가 동일한 구조를 가지고 있는지 여부를 판단

하는 방법으로, 관계형 데이터의 중요한 관계 구조를 

평가하는 데 유용하다. 이 두 지표를 통해 원본 데이

터와 합성 데이터 간의 관계 보존 정도를 더 정확하

게 측정할 수 있다.  

더불어, 기존의 관계형 데이터베이스에서 안전성 

고려한 연구는 아직 충분하지 않으며, 이 분야에 대

한 다양한 연구가 요구된다. 특히 관계형 데이터는 

그 구조적 특성상 테이블 간 결합 과정에서 민감한 

정보가 의도치 않게 노출될 위험이 크다. 예를 들어, 

외래 키와 기본 키를 통해 형성된 테이블 간의 관계

는 데이터 간의 연결 방식을 드러내며, 이로 인해 데

이터가 재식별될 가능성이 있다. 따라서 관계형 합성

데이터에서는 데이터의 구조적 관계를 보호하는 것이 

매우 중요하다. 다른 테이블과의 관계를 통해 재식별

될 가능성을 평가하거나, 특정 구조적 패턴이 개인 

정보를 추론하는 데 악용될 수 있는지를 평가하는 새

로운 지표가 필요하다. 

일반적으로 안전성 평가 지표로 k-익명성(k-

anonymity)[21]이나 l-다양성(l-diversity)[22] 개념

이 사용되지만, 이러한 지표는 단일 테이블 환경에서

만 유효한 경우가 많다. 다중 테이블 환경에서는 테

이블 간의 결합을 통해 재식별 위험이 존재할 수 있

다. 따라서, 다중 테이블 간 결합으로 인한 개인정보 

침해 가능성을 평가하기 위해 결합 민감도(Joint 

Sensitivity)라는 새로운 개념을 도입할 수 있다. 결합 

민감도는 각 테이블의 민감도(sensitivity)를 기반으로, 

외래 키와 기본 키 등의 관계를 통해 연결된 테이블 

간의 결합이 이루어졌을 때 재식별 위험이 얼마나 증

가하는지를 정량적으로 평가하는 지표를 사용하여 관

계형 데이터 전체에 대한 개인정보 보호 수준을 평가

할 수 있다. 이렇듯, 다중 테이블 결합 시의 개인정보 

유출 가능성까지 고려한 포괄적인 평가가 필요하다. 
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향후 이러한 요소들을 고려하여, 관계형 데이터의 

구조적 특성과 안전성을 모두 반영하는 새로운 평가 

지표들이 제안될 수 있다. 
 

4. 결론 

관계형 테이블 합성데이터의 평가에 있어서 기존 

지표들이 가진 한계를 분석하고, 복잡한 데이터 구조

와 안전성 측면에서 보다 포괄적인 평가 방법의 필요

성을 제시하였다. 기존의 평가지표들은 주로 단일 테

이블 데이터를 대상으로 데이터 유사성과 개인정보 

보호 측면에서 개발되어 왔지만, 관계형 데이터의 복

잡한 부모-자식 관계를 충분히 반영하지 못하는 한계

가 있었다. 이러한 문제를 해결하기 위해 관계형 테

이블 간의 복잡한 구조적 유사성을 반영할 수 있는 

그래프 기반 평가 방법을 제안하고, 안전성을 고려한 

새로운 지표 개발의 필요성을 강조하였다. 향후 연구

는 관계형 데이터의 구조적 복잡성을 보다 효과적으

로 반영하는 평가 지표 개발에 중점을 두어야 하며, 

이를 통해 관계형 테이블 합성데이터의 품질과 신뢰

성을 높이는 데 기여할 수 있을 것이다. 
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