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데이터 중심 글로벌 현황AI, 



일러두기

해당 자료는 한국데이터산업진흥원에서 발간한 월간 동향 리포트 보고서입니다“ ” ◆ 

◆ 급변하는 데이터 산업의 흐름을 쉽게 파악할 수 있도록 시의성 및 시사성이 높은 해외 데이터 

산업 관련 뉴스 정보 주요국별 데이터 산업의 현황 자료 및 , ‘Data-Centric AI: A 

Systematic Review of Methods’, ‘Challenges and Future Directions, 

Data-Driven Breakthroughs and Future Directions in AI Infrastructure: A 

Comprehensive Review’, ‘2025 Technology and Innovation Report Inclusive 

보고서의 요약 정리를 제공합니다Artificial Intelligence for Development’ .

◆ 주요 국가별 데이터 산업 뉴스 및 전문지를 일정기간 모니터링한 후 월별로 글로벌 주요 국가의 , 

핵심 정책 이슈와 이달의 비즈니스 기술 이슈 등을 요약하여 제공합니다, .

정책 전략/ :○ 글로벌 데이터 산업 육성 및 규제 정책 동향

비 즈니 스:○ 글로벌 데이터 비즈니스 이슈 

기   술:○ 글로벌 데이터 산업의 기술 부문 이슈 

사   례:○ 글로벌 데이터 기업 및 기관 사례 분석

보 고 서:○ 글로벌 데이터 산업 주요 이슈 관련 보고서 요약 정리

본 자료는 진흥원 홈페이지 를 통해 매월 발간되며 최신 데이터 (http://www.kdata.or.kr) , ◆ 

산업 정보를 소개합니다.
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1 데이터 중심 글로벌 현황 AI, 

요약

▷ 국가 산업 분야별 현황 및 기업 기관 사례, /

- 미국은 연구 인프라와 공공 데이터 개방을 통한 민간 혁신을 촉진하고 있으며 는 데이터 규제와 공유 AI , EU

플랫폼을 기반으로 신뢰성 높은 생태계를 조성AI 

- 데이터 중심 비즈니스 모델은 데이터 수집 가공 및 제공 서비스 데이터 마켓플레이스 통합 개발 도구AI · , , AI ·

플랫폼 내부 데이터와 생성형 를 연계하는 모델 등이 존재하며 산업별 특성과 데이터를 반영해 설계된 산업 , AI , 

특화 가 주목받고 있음AI(Vertical AI)

- 성능은 데이터 수집과 전처리에 좌우되며 가 학습 가능한 형태로 가공하는 기술이 중요한 만큼 데이터를 AI AI

어노테이션하거나 시뮬레이션 기반으로 생성하는 기술이 발전하는 추세

- 헬스케어 산업에서는 의료 영상 데이터에 기반한 진단 모델 제조 산업에서는 고장 예측 및 유지보수 최적화AI , 

를 위한 산업 장비 데이터 분석 를 활용AI

▷ 심층 분석 데이터 중심 현황AI – 

◯ 데이터 중심 는 모델 개선이 아닌 데이터 품질 향상 중심의 접근 필요AI

- 데이터 중심 는 모델 아키텍처나 알고리즘 개선보다 학습 데이터의 품질과 구조적 설계에 중점을 두는 방식으AI

로 접근

- 노이즈 제거 정밀한 라벨링 데이터 증강 등의 전처리 과정이 핵심 기술로 작용하고 있으며 대표성 있는 샘플 , , 

확보와 구조화된 데이터셋 구축이 중요

◯ 기존 접근은 모델 구조 개선에 과도하게 집중되어 있는 상황AI 

- 아키텍처나 알고리즘 고도화에 편중된 발전 경로를 따라왔으며 이로 인해 성능 향상의 한계가 반복적으로 노출, 

◯ 데이터 중심 를 갖추기 위해 데이터 수집 라벨링 정리 증강 유지 관리 자동화 등 프로세스별 주AI , , , , , 

요 방법론 및 주요 기술 합성 데이터 연합 학습 데이터 사이트 패러다임 등 확보 필요( , , ) 

◯ 또한 국가별로 책임 있는 를 위한 데이터 구축 정책을 마련, AI

- 다수의 국가가 등장 이전에 데이터 정책을 수립했으나 현 시점에는 데이터 정책의 업데이트가 필요한 상황AI , 

이며 생태계와 데이터 기반 혁신이 필요함, AI 

◯ 향후 과제로는 데이터 중심 접근의 체계화 및 국제적 협력 기반 마련

- 선진국과 개발도상국 간의 역량 격차를 해소하기 위해서는 글로벌 데이터 공유 기준 마련 훈련용 공공 AI , AI 

데이터의 국제 공동 활용 등 필요

요약CHAPTER | Ⅰ 
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1
  정책 전략/

1) 미국

개요

▷ 연구 인프라와 공공 데이터 개방을 통한 민간 혁신 촉진AI 

◯ 미국은 분야에서 민간 주도의 기술 발전을 강점으로 하며 이를 뒷받침하기 위해 연방정부가 AI , 

데이터 개방 연구 인프라 제공 규범 개발에 집중하고 있음, , 

◯ ‘National AI Initiative Act(2020)1) 이후 전략은 데이터 접근성과 활용성 강화에 초점을 ’ AI 

두고 전개되고 있으며 특히 의 발전은 양질의 데이터에 달려 있다는 인식 하에 공공 데이터 인프라 , AI

확대와 학습 자원 제공을 중점적으로 추진 중임 AI 

주요 내용

정책 제도/ 내용

National AI 

Initiative Act(2020)[1]

년 에 따라 설계된 연구 인프라로2021 National AI Initiative Act , AI – 「 」

연구자에게 연산 자원 공공 민간 데이터 툴킷 교육 자원 등을 통합 제공, · , , 

기반 슈퍼컴퓨터와 고품질 정부 데이터를 연구자에게 제공함으로써 대기업 GPU , – 

중심의 연산 자원 독점을 완화하고 학계 스타트업의 경쟁력 확보를 지원· AI 

Executive Order 14158 

Establishing and — 

Implementing the 

President's Department 

of Government Efficiency[2]

은 연방 정부 내 중복된 기능을 통합하고 데이터 Executive Order 14158 , – 

기반 정책 결정을 확대하기 위해 부처 간 데이터 공유 및 통합 체계를 

강화하도록 규정함

특히 데이터 무결성과 접근성을 제고하고 분석 역량 강화를 위한 공공 데이터의 , – 

적극적 활용을 핵심 과제로 제시함

Executive Order 14179 

- Removing Barriers to 

American Leadership in 

Artificial Intelligence[3]

는 인프라 구축을 저해하는 규제를 완화하고Executive Order 14179 AI , – 

고성능 컴퓨팅 및 데이터 자원 접근성을 높이기 위한 국가 차원의 액션 플랜 

수립을 지시함

프로젝트는 이에 발맞춰 민간 주도로 초대형 데이터센터와 Stargate AI GPU – 

인프라를 미국 전역에 구축하는 이니셔티브로 추진됨

Federal Data 

Strategy (FDS)[4]

는 년까지 바이든 행정부가 연방 정부의 Federal Data Strategy(FDS) 2024– 

데이터 거버넌스 강화와 공공 데이터 활용 확대를 위해 추진한 전략임

는 모든 연방 기관에 데이터 책임자를 지정하고 데이터의 수집 관리 활용에 FDS , · ·– 

관한 대 원칙과 개의 실행과제를 제시함10 40

1) 공식 명칭은 이며 미국 연방정부 차원의 전략법으로 연구개발 교육 데 ‘National Artificial Intelligence Initiative Act of 2020’ , AI AI , , 
이터 및 연산 자원 접근성 확대 등을 종합적으로 추진하기 위한 법률

데이터 산업 분야별 현황CHAPTER | Ⅱ 
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2) EU

개요

▷ 데이터 규제와 공유 플랫폼을 기반으로 신뢰성 높은 생태계 조성AI 

◯ 는 개발과 활용에 있어 투명성 신뢰성을 핵심 가치로 설정하고 이를 실현하기 위한 EU AI , , 데이터 

기반 법 제도 및 인프라 구축에 집중하고 있음·

◯ 특히 데이터 중심 구현을 위해 등의 법제와 함께 AI Data Governance Act, AI Act 산업별 데이터 

스페이스 를 병행하여 추진 중이며 이는 가 디지털 주권을 확보하고(Data Spaces) , EU , 미국 중국과의 ·

기술 격차를 줄이기 위한 전략의 일환임

주요 내용

정책 제도/ 내용

Data Governance Act 

(DGA, 2023)[5]

공공 민간 자발적 데이터 공유를 촉진하기 위한 법적 틀로 데이터 중개기관 · · , – 

을 도입(Data Intermediary)

의료 농업 제조 분야 등 민감한 공공 데이터를 신뢰 기반으로 공유할 수 , , – 

있도록 관리 체계를 법제화

는 비개인정보뿐 아니라 익명화된 개인정보도 포함해 학습데이터로 DGA , AI – 

활용 가능한 범위를 확대함

European Data Spaces 

(EDS)[6]

년까지 총 개 분야에 걸쳐 공공 및 민간 데이터를 연계해 산업별 공동 2025 14– 

데이터 플랫폼을 구축

각 스페이스는 데이터 상호운용성 메타데이터 표준 접근 권한 설정 등을 , , – 

포함하며 활용을 위한 고품질 데이터셋 제공에 중점, AI 

개발자는 특정 산업용으로 인증된 신뢰할 수 있는 데이터셋을 활용 가능함AI – 

Digital Europe 

Programme 

(2021~2027)[7]

데이터 인공지능 사이버보안 고성능 컴퓨팅 등 핵심 디지털 역량 , , , (HPC) – 

확보를 위해 총 억 유로 규모로 편성된 의 전략적 재정 지원 프로그램1.76 EU

데이터 중심 강화를 위해 공공 민간 데이터 인프라 구축 데이터 공간AI · , – 

클라우드 플랫폼 등을 우선 지원(Data Spaces), 

모델 학습 및 실증을 위한 테스트베드 신뢰 가능한 도입 촉진 사업AI , AI , – 

중소기업 대상 데이터 기술 역량 강화 프로젝트 등도 포함되어 있음AI·

AI Act[8]

시스템을 위험 기반으로 분류 단계 금지 고위험 일반 최소위험 하고AI (4 : , , , ) , – 

고위험 는 데이터의 품질 정확성 편향 여부에 대한 엄격한 요구 부과AI , , 

데이터 측면에서는 학습 검증 데이터의 문서화 편향 점검 결과 보고‘ · ’, ‘ ’, – 

데이터 출처 명시 등이 필수‘ ’ 

– 공공안전 금융 의료 등 분야의 는 학습데이터 기준에 따라 사용 허용 여부가 달라짐, , AI

년 월Monthly Trends Report | 2025 7
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한국3) 

개요

▷ 산업 고도화와 일상화를 위한 데이터 기반 정책 강화AI 

◯ 한국은 데이터 중심 생태계 조성을 위해 정책적 기반을 다각도로 구축하고 있음AI 

◯ 범정부 차원의 국가 전략 수립과 산업 적용 확대는 물론 신뢰성 확보를 위한 윤리 보안 체계 정비, AI ·

도 병행되고 있으며 고품질 데이터의 구축 개방 확대 학습 데이터의 활용성 제고 민감정보에 대, · , AI , 

한 특례 제도 도입 등은 데이터 기반 기술의 실질적 확산을 유도하고 있음AI 

주요 내용

정책 제도/ 내용

신뢰할 수 있는 

인공지능 실현전략[9]

사람 중심 신뢰 가능한 실현을 위한 데이터 기반 정책 방향을 제시‘ ’ AI – 

학습용 데이터의 품질 신뢰성 확보 편향 제거 윤리적 설계 가이드라인 수립 AI · , , – 

등 데이터 활용의 책임성과 안전성을 강조함

윤리 기준 정립 및 데이터 가공 활용 전 주기의 검증 체계 도입도 주요 AI ·– 

과제로 포함됨

일상화 및 AI 

산업 고도화 계획[10]

학습용 데이터를 민간이 쉽게 활용할 수 있도록 품질 인증 및 데이터 가공 AI – 

지원 체계를 강화함

산업별 초거대 개발을 위한 데이터 패키지 제공 클라우드 인프라 연계 등을 AI , – 

통해 생태계 고도화를 추진함AI 

특히 의료 금융 제조 등 중점 분야를 중심으로 실증 상용화를 유도하고, , AI · , – 

데이터 중심 연계도 강조됨R&D 

국가 전략 정책방향AI [11]

년 월 발표된 대통령 주재 국가 위원회 전략으로 데이터 중심 2024 9 AI , AI – 

생태계 구축을 핵심 방향으로 설정함

학습용 고품질 데이터 클러스터 조성 데이터 개방 및 거래 활성화 산업별 AI , , – 

데이터 연계 체계 강화 등이 핵심임

민간 데이터 활용성 제고와 동시에 신뢰성 확보를 위한 데이터 품질 기준 AI – 

마련도 병행 추진됨

원본 데이터 활용 허용

특례 예정 AI ( )[12]

– 개인정보보호위원회가 년 업무계획에서 제시한 제도 기반으로 개발을 2025 , AI 

위한 민감정보 활용을 허용하는 특례 규정을 포함함

의료 에너지 등 고위험 분야에서 원본 데이터의 가명처리 및 재사용을 , – 

가능하게 하여 개발과 데이터 혁신의 균형을 모색함AI 

동시에 활용 조건으로 안전성 비식별성 설명가능성 기준도 강화되어 데이터 , , – 

중심 의 윤리적 기반 마련에 기여함AI
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2 비즈니스 

1) 데이터 중심 비즈니스 모델 예시AI 

주요 내용

데이터 수집 가공 및 제공 서비스·▷ [13]

◯ 수요기업이 학습용으로 활용할 수 있도록 고품질 데이터를 수집 정제하여 제공하는 비즈니스 모델AI ·

- 주요 수집 데이터는 비정형 데이터 텍스트 음성 이미지 등 로 대규모 모델 학습에 적합한 구조로 가공함( , , ) , 

- 은 이 분야의 대표 기업으로 다양한 산업 분야에서 기업의 모델 개발 개선 및 배포를 지원하는 Scale AI , AI , 

종합적인 데이터 플랫폼으로 발전하고 있음

데이터 마켓플레이스▷ [14]

◯ 데이터 공유 및 협업을 지원하는 온라인 상점으로 데이터 공급자와 수요자를 연결하여 생태계 참여, 

자에게 안전한 환경에서 데이터 및 관련 서비스를 사고 팔 수 있는 기회를 제공함

- 시장 및 비즈니스 조사 인구 통계 데이터 마케팅 및 광고 데이터 과학 데이터 등 다양한 정보를 얻을 수 있으며, , , , 

기업들은 마켓플레이스를 활용하여 제품 및 서비스를 제공하고 수익을 창출할 수 있음

- 가 대표적 사례AWS Data Exchange, Snowflake Marketplace, Oracle Data Marketplace

통합 개발 도구 플랫폼AI ·▷ [15]

◯ 기업이 수집한 데이터를 기반으로 맞춤형 모델 및 서비스를 구축할 수 있는 개발 도구를 제공AI 

- 서비스를 개발 및 배포 관리하고 업무에 적용할 수 있는 통합 개발 플랫폼으로AI · End-to-End AI , 

모델 구축 배포 확장 등 포괄적인 환경을 원하는 개발자와 데이터 사이언티스트가 활용할 수 있는 플랫폼임, , 

- 대표 기업 및 서비스로는 등이 있음Google Vertex AI, IBM Watsonx Orchestrate 

내부 데이터와 생성형 연계AI ▷ [16]

◯ 기업 내부 데이터와 생성형 를 결합해 데이터 분석 업무 자동화 의사 결정 등을 지원하는 비즈니스 모델AI , , 

- 문장 생성 시 데이터베이스에서 검증된 정보를 검색하고 반영하는 기술이 적용되었으며RAG , Chat GPT 

솔트룩스 등이 대표 사례Enterprise, LUXIA 

▷ 또한 산업별 특성과 데이터를 반영해 설계된 산업 특화 가 주목받고 , Vertical AI( AI)

있으며 수요기업은 이를 통해 각 분야의 고유한 요구사항을 효과적으로 해결하고 업무 , 

효율성을 극대화하고 있음[17]
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데이터 유통 및 거래 플랫폼 동향 2) 

주요 내용

데이터 마켓플레이스의 부상▷ [18]

◯ 데이터 자체를 상품처럼 사고팔 수 있는 데이터 마켓플레이스 가 본격적으로 (Data Marketplace)

시장에 자리 잡고 있음

- 등 주요 글로벌 AWS Data Exchange, Snowflake Marketplace, SAP Data Marketplace 

플랫폼은 민간 공공 데이터를 등록하고 이용자가 조건에 따라 구입할 수 있도록 함·

- 제공되는 데이터 유형은 실시간 거래 데이터 센서 데이터 소비자 행태 데이터 위성영상 등으로 다양함, IoT , , 

- 특히 머신러닝 학습에 특화된 정형 비정형 데이터셋의 거래가 활발하며 고품질 메타데이터와 제공이 핵심 · , API 

경쟁력임

▷ 유통 구조 및 수익 모델의 다변화

◯ 대부분의 데이터 거래 플랫폼은 구독형 모델 사용량 기반 요금제(Subscription), (Pay-per-use), 

수익 공유 모델 기반의 복합 수익모델을 채택함(Revenue Sharing) 

- 일부 플랫폼은 거래 전 데이터 미리보기 품질 검증 기능 신뢰 등급을 도입해 구매 신뢰성을 제고하고 있음, , 

구분 내용

구독형 모델

(subscription)

일정 기간동안 동일한 유형의 데이터를 지속적으로 사용하는 기업에게 - 

유리하며 는 실제 사용량을 기준으로 비용을 정산함, Snowflake
사용량 기반 요금제

(pay-per-use)
초기 진입장벽을 낮춰 다양한 산업군의 중소기업이 접근 가능하게 함 - 

수익 공유 모델

(revenue sharing)
는 데이터 제공자와 수익을 분배하는 구조를 운영 - AWS Data Exchange

국내 정부 민간 주도 플랫폼 확산·▷ [19]

◯ 정부는 데이터 기반 인공지능 생태계 조성을 위해 공공 민간 데이터의 유통 기반 강화와 데이터 거래 ·

활성화 학습 목적의 특화 거래 지원 등을 정책 방향으로 제시하고 있음, AI 

- 년 정부 주도로 빅데이터 플랫폼 사업이 시작된 이후 데이터 구축 사업과 데이터거래소가 출범하면서 ‘18 , AI 

데이터 경제 활성화의 기반이 마련됐으며 산림 환경 제조 등 다양한 산업 분야에서 데이터 수집 유통 활용이 , · · , , 

확대되고 있음

- 민간 학계 또한 의 주도하에 고려대 두산디지털이노베이션 중앙일보 등과 함께 데이터 얼라이언스 를· KT , , ‘K- ’ 결성 

하여 한국어 데이터를 중심으로 한 학습 생태계 조성을 추진하고 있음AI 
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시장 트렌드 및 투자 흐름3) 

주요 내용

▷ 데이터 중심 시장의 고속 성장AI 

◯ 초거대 생성형 의 확산은 데이터 수요를 급증시켜 데이터 기반 서비스 시장을 가치사슬의 AI, AI , AI 

핵심 영역으로 부상시킴

- 특히 기반 생성형 는 기업 내부 데이터와 외부 지식 데이터의 RAG(Retrieval-Augmented Generation) AI

결합을 요구해 데이터 확보가 경쟁력의 핵심이 되고 있음, 

- 이에 따라 데이터 품질관리 분산데이터 연계 도메인 특화 데이터 수집 등 전방위적인 데이터 서비스 수요가 , , 

증가 중임

투자자 관심의 전환 데이터와 인프라 중심: ▷ [20]

◯ 글로벌 투자자들은 기존 모델 개발보다는 데이터 수집 정제 유통 인프라와 데이터 품질관리 솔루션에 AI · ·

집중하고 있음

- 년 전 세계 민간 투자 규모는 약 억 달러로 이 중 가량이 데이터센터 유통 플랫폼2024 AI 1,004 , 20~30% , , 

보안 통합 솔루션 등 데이터 인프라 분야에 집중된 것으로 추정됨· 2)

- 미국의 는 데이터 보안과 문서 기반 기술 기업에 억 달러 규모의 펀드를 조성Boldstart Ventures RAG 2.5

했으며 등도 의료 법률 데이터 기반 생성형 스타트업에 집중 투자 중임, Kleiner Perkins · AI 

▷ 산업별 특화 데이터 수요 증가

◯ 헬스케어 금융 제조 교육 등 분야별로 도메인 특화 에 맞춤형 데이터셋을 구축하려는 움직임이 활발함, , , AI

- 루닛 뷰노 등은 고해상도 의료영상 데이터를 수집 분류하여 진단 정확도를 획기적으로 높였고 이는 , · AI , 투자 

유치에도 큰 역할을 함

- 또한 금융권에서는 이상 거래 탐지 고객 행동 예측을 위한 실시간 로그 데이터 기반 분석 서비스에 대한 (FDS), 

수요가 증가하고 있음

▷ 공공 민간 협력 통한 데이터 자산화 확대·

◯ 데이터 유통 시장의 신뢰도 확보를 위해 정부 민간 협력 기반의 품질 인증 거래 중개 플랫폼 데이터 - , , 

신뢰 프레임워크 마련이 필요함

- 는 공공과 민간 데이터를 분리 연계하는 를 중심으로 산업별 데이터 기반 EU · European Data Spaces AI 

활성화 전략을 강화하고 있음

2) 기반 보도와 의 년 데이터센터 투자 보고서에 따르면 년 전 세계 민간 기업의  CB Insights Crowdfund Insider Newmark 2024 2024 AI 
자금 조달은 억 달러에 달했으며 미국 내 데이터센터 건설에만 억 달러가 투자되었음1,004 , 315
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3 기술 

1) 데이터 수집 및 가공 기술

개요

▷ 성능을 좌우하는 데이터 수집과 전처리의 핵심 기반AI 

◯ 데이터 중심 의 출발점은 다양한 원천으로부터 수집된 신뢰할 수 있는 데이터이며 이를 가 학습 AI , AI

가능한 형태로 가공하는 기술이 중요함

◯ 센서 로그 웹 등 다양한 소스에서 데이터를 확보하고 이를 자동화된 방식으로 어노테이션하거나 , , IoT, , 

시뮬레이션 기반으로 생성하는 기술이 발전 중임

주요 내용

▷ 실시간 데이터 수집 기술

◯ 학습을 위한 데이터는 센서 웹 로그 등 다양한 경로에서 실시간으로 수집되고 있음AI IoT, , , 

- 제조 현장에서는 설비 로그 데이터 헬스케어 분야에서는 생체 센서 데이터 물류에서는 위치 경로 정보가 , , ·

실시간 수집되며 대규모 데이터를 신속히 처리하기 위해 등 스트리밍 처리 기술이 병행 활용됨, Kafka, Flink 

자동 어노테이션 및 라벨링 도구▷ [21]

◯ 수작업에 의존하던 데이터 라벨링 과정을 자동화하거나 반자동화하는 기술이 급속히 확산되고 있음

- 의 라벨링툴 등이 주요 사례이며 음성 이미지Hugging Face ‘AutoTrain’, ‘CVAT’, ‘Label Studio’ , · ·

텍스트 전 영역에 적용 가능함

합성데이터 생성 기술(Synthetic Data) ▷ [22]

◯ 실제 데이터가 부족하거나 개인정보 문제로 활용이 어려운 경우 시뮬레이션이나 알고리즘을 통해 , 

유사 데이터를 생성함

- 자율주행 분야는 가상환경 기반의 주행 시나리오 생성 및 시뮬레이션 의료 분야는 등 영상 생성 금융은 , MRI·CT , 

가상 거래 시뮬레이션에 활용되며 물리기반 렌더링 방식 등이 있음, GAN, Variational Autoencoder, (PBR) 

센서 퓨전 기반 데이터 통합 기술(Sensor Fusion) ▷ [23]

◯ 서로 다른 종류의 센서 카메라 레이더 등 로부터 수집된 데이터를 통합하여 더 정확하고 (LiDAR, , , IMU )

신뢰도 높은 정보를 생성하는 기술

- 각 센서는 고유의 장점과 한계를 지니며 이를 상호 보완함으로써 개별 센서보다 더 나은 인식 결과를 도출하고 , 

데이터를 종합적으로 해석할 수 있음
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2) 데이터 품질 관리 기술

개요

▷ 성능 향상을 위한 데이터 품질 기술의 고도화AI 

◯ 의 정확성과 신뢰성 확보를 위해 데이터 품질을 진단 정제 통합 관리하는 기술이 핵심 기반으로 AI · · ·

부상하고 있으며 정량화된 품질 지표와 자동화 도구를 통해 오류와 불균형을 사전에 식별하고 , 

개선하여 산업별 표준을 준수하도록 데이터셋을 최적화함

주요 내용

데이터 품질 측정을 위한 정량화 지표▷ [24]

◯ 정확성 완전성 일관성 최신성 을 기본 대 지표로 통용(Accuracy), (Completeness), (Consistency), (Timeliness) 4

- 공공기관은 데이터 품질관리지표 를 활용하고 기업은 등 툴을 (DQI) , Snowflake, Ataccama, Talend 

도입해 품질을 자동 진단함

학습용 데이터의 품질 고도화 기준▷ [25]

◯ 학습용 데이터에는 클래스 비율 라벨 신뢰도 이상치 유무 중복률 등 특수 품질 기준이 적용됨AI , , , 

- 학습 데이터의 불균형 을 개선하기 위해 오버샘플링 언더샘플링 클래스 가중치 조정 등의 (Class Imbalance) , , 

기법이 사용되며 라벨링 품질은 교차검증 노이즈 제거 알고리즘 다중 주석자 합의, , , (Consensus)3) 방식으로 관리됨 

▷ 데이터셋 정제 및 통합 기술

◯ 학습에 활용되는 대규모 데이터셋의 오류 제거와 통합을 위한 기술이 활용되고 있음

- 이상치 탐지 중복 제거 누락값 보완 등을 통해 원천 데이터의 품질을 정제함, , 

- 스키마 정렬 속성 일치 등 통합 기술을 통해 출처가 다양한 데이터의 정합성과 일관성을 확보함, 

데이터 품질 진단 및 자동화 도구▷ [26]

◯ 데이터의 품질을 실시간 진단하고 리포트를 제공하는 자동화 도구들이 상용화되고 있음

- 등은 품질 규칙 정의 검증 경고 등의 기능을 제공함Great Expectations, Soda.io, Deequ, OpenDQ , , 

- 이를 통해 데이터 파이프라인 내 품질 검증을 자동화하고 이상 발생 시 조기 대응이 가능함, 

▷ 산업별 품질 표준 준수 지원 기술

◯ 금융 의료 제조 등 산업별 품질 기준을 자동 점검하는 기술이 확산되고 있음, , 

- 각 산업에 요구되는 정확도 형식 단위 데이터 항목의 존재 여부 등을 규칙 기반 또는 기반으로 검사함, , , ML 

- 이를 통해 학습용 데이터가 실사용 요구조건을 만족하도록 관리할 수 있음AI 
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3) 데이터 중심 학습 기술

개요

▷ 모델 중심에서 데이터 중심으로 전환되는 학습 전략AI 

◯ 데이터 중심 는 모델 구조보다 학습에 투입되는 데이터의 품질과 구성 방식이 성능의 핵심 변수임AI

◯ 이러한 접근법은 데이터를 선별하거나 구조화하는 방식으로 학습 효율과 결과의 정밀도를 높이고 있으며, 

특히 기반 생성형 처럼 데이터 검색과 연결이 핵심인 구조에서는 데이터 중심 학습 전략이 RAG AI

필수적으로 적용됨

주요 내용

커리큘럼 학습(Curriculum Learning)▷ [27]

◯ 모델이 학습할 데이터를 난이도나 품질에 따라 점진적으로 투입하여 학습 효율을 높이는 전략임AI 

- 기초적 일반적인 샘플을 먼저 학습한 후 복잡하거나 예외적인 샘플을 나중에 학습시키는 방식으로 구성됨· , 

- 의료 법률 과학문서 등 고신뢰 분야에서 특히 성능 향상 효과가 큼, , 

능동 학습(Active Learning)▷ [28]

◯ 모델이 학습에 가장 도움이 되는 데이터를 스스로 선택하여 학습하는 방식으로 데이터 비용과 시간 , 

낭비를 최소화할 수 있음

- 모델이 혼동하거나 확신이 낮은 데이터를 선별해 반복 학습하거나 라벨링을 요청함

- 특히 대규모 비정형 데이터셋에서 주목받으며 실시간 인간 모델 상호작용 기반 반응형 학습 구조로 발전 중임, -

기반 학습RAG(Retrieval-Augmented Generation) ▷ [29]

◯ 생성형 가 단순한 사전학습 지식이 아닌 실제 데이터베이스 문서 사내 지식 등을 실시간으로 불러와 AI , · ·

응답을 생성하는 구조임

- 문서를 벡터화하고 검색시스템과 연동하여 사용자 질의와 가장 관련 높은 데이터를 추출하고 이를 기반으로 이 , LLM

응답을 생성하며 고객상담 보험약관 사내 매뉴얼 기술문서 등 텍스트 기반의 정답형 구현에 활용됨, , , , AI 

데이터 중심 기술MLOps ▷ [30]

◯ 모델 성능 개선을 데이터 품질 및 흐름 중심으로 접근하기 위한 자동화된 학습 운영 체계AI 

- 기존 가 모델의 배포와 반복 학습 자동화에 집중했다면 데이터 중심 는 데이터 버전MLOps , MLOps , 

변경 이력 품질 메타데이터 등을 통합 관리하여 데이터 기반 학습 최적화를 가능하게 함, 

3) 여러 의 라벨 중 다수결 또는 평균을 통해 최종 라벨을 결정하는 방식으로 라벨의 신뢰도와 품질을 높이기 위한 기법 annotator , 

데이터 산업 분야별 현황CHAPTER | Ⅱ 

년 월Monthly Trends Report | 2025 7



- 13 -년 월Monthly Trends Report | 2025 7

기관 기업 사례/ Ⅲ

Monthly Trends Reoprt



- 14 -

1 데이터 중심 업종별 활용 사례 AI 

1) 헬스케어 산업[31]

개요

▷ 루닛 의료영상 데이터 기반 진단(Lunit): AI 

◯ 의료 영상은 고해상도 이미지 정형화된 진단 정보 민감한 개인정보가 결합된 고부가가치 데이터로서, , , 

정확한 라벨과 임상지식 기반의 학습이 필요한 대표적인 데이터 중심 분야임AI 

◯ 영상 판독 는 의사의 진단 보조 역할을 하며 빠르고 정확한 이상징후 감지를 통해 진단 효율성과 AI , 

의료 접근성을 동시에 개선함

주요 내용

▷ 활용 사례

◯ 루닛은 흉부 엑스레이 및 유방촬영 영상 데이터를 수집 정제하여 폐암 유방암 결핵 등 질환을 조기 · , , 

진단하는 솔루션 를 개발함AI ‘Lunit INSIGHT’

◯ 약 만 건 이상의 의료영상 데이터를 확보하기 위해 국내외 병원 공공의료기관과 협업 및 공동 300 , 

연구를 진행하였으며 방사선 전문의가 참여한 고정밀 어노테이션을 통해 학습 데이터를 고도화함, 

◯ 학습 시 데이터 불균형 해소를 위해 정상 사례 음성 의 비중을 조절하고 소수 사례 증강을 통해 모델 ( ) , 

성능을 향상시킴

◯ 의학적으로 중요한 병변 부위를 강조하기 위해 기반 시각화 기술을 적용하여 의료진이 Grad-CAM 

직접 검토 가능한 형태로 결과를 제공함

▷ 성과

◯ 루닛 솔루션은 년 기준 전 세계 여 개국 개 병원에 도입되었으며 실제 임상에서 AI 2023 40 , 600 , 

민감도 이상 판독 속도 단축 효과가 보고됨95% , 30% 

◯ 유럽 인증 미국 승인 국내 신의료기술 인증 등 다국적 인증을 획득하며 의료기기로 상용화 CE , FDA , 

및 글로벌 시장 진출 기반을 마련함

◯ 판독 신뢰성 향상을 통해 의료 사각지대에서의 조기 진단률 증가에 기여함AI 

기관 기업 사례CHAPTER | /Ⅲ 

년 월Monthly Trends Report | 2025 7



- 15 -

2) 제조 산업[32]

개요

▷ 고장 예측을 위한 산업 장비 데이터 기반 시스템Siemens: AI 

◯ 는 대형 산업 설비에서 발생하는 시계열 센서 데이터를 활용해 설비 고장 예측과 유지보수 Siemens

최적화를 위한 기반 시스템을 구축함AI 

◯ 복잡한 산업 기기와 분산된 공정 데이터를 통합 분석함으로써 데이터 기반의 설비 의사결정 자동화를 , 

목표로 함

주요 내용

▷ 활용 사례

◯ 는 공장 현장에 설치된 장비에서 온도 진동 전류 압력 회전속도 등 다양한 센서 데이터를 Siemens , , , , 

초 단위로 수집하여 장비 상태의 정상 이상 패턴을 사전 정의함, /

◯ 데이터를 수집하는 장치는 공정 현장에서 전처리를 수행하고 사전에 필터링된 ‘Industrial Edge’ , 

데이터를 으로 전송함Siemens Cloud Platform

◯ 수집된 데이터는 시계열 이상 탐지 알고리즘 결함 분류 모델 고장 가능성 예측 회귀모델 등을 통해 , , 

분석되며 이를 통해 실시간 상태 모니터링 이상 경고 유지보수 일정 제안이 이루어짐, , , 

◯ 고장이 드물게 발생하는 특성상 합성 고장 데이터 를 시뮬레이션을 통해 , (Synthetic Failure Logs)

생성하여 모델 성능을 보완하고 있음

◯ 또한 모델은 공정별 상황에 맞춰 커스터마이징되며 특정 공정에 최적화된 학습 셋으로 지속적인 , AI , 

재학습이 진행됨

▷ 성과

◯ 일부 고객 공정에서는 설비 고장 전 탐지 정확도 이상 예측 정비 시스템 도입으로 장비 다운타임 92% , 

이상 감소40% 

◯ 연간 유지보수 비용 수백만 유로 절감 설비 교체 주기 최적화 예비 부품 재고 최소화 등의 효과가 확인됨, , 

◯ 현재 는 미국 독일 프랑스 등 주요 글로벌 Siemens MindSphere GE, BASF, Renault 

제조업체의 공정에 적용되어 유럽 스마트팩토리 전략의 핵심 기반으로 자리잡고 있음, 

◯ 데이터 중심 기술을 통해 사후 정비 사전 예방 으로 전환한 대표적 성공 사례로 평가받음AI ' '→ 
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3) 금융 산업[33]

개요

▷ 트랜잭션 로그 기반 사기 거래 탐지 시스템JPMorgan Chase: AI 

◯ 는 세계 최대 금융기관 중 하나로 매일 수억 건의 실시간 트랜잭션 데이터를 JPMorgan Chase , 

처리하고 방대한 로그 데이터를 활용하여 정교한 기반 이상거래 탐지 시스템 을 구축함AI (FDS)

◯ 기존의 규칙 기반 시스템의 한계를 넘어 고객별 거래 패턴의 미묘한 변화도 실시간으로 포착할 수 있, 

는 머신러닝 기반 탐지 체계로 전환하고 있음

주요 내용

▷ 활용 사례

◯ 은 자체 개발한 시스템 를 통해 카드 결제 출금 송금 로그인 등 JPMorgan AI ‘Hawk AI’ , ATM , , 

다양한 트랜잭션 로그를 통합 분석함

◯ 트랜잭션별 시계열 벡터를 생성하고 정상 행동의 패턴을 모델링한 후 새로운 거래가 기존 패턴과 , , 

어느 정도 괴리가 있는지를 이상 점수로 환산함

◯ 지도학습 기반 분류모델과 더불어 실제 사기 거래 데이터가 부족한 특성을 고려하여 반지도 학습, 

기반 이상치 탐지 등 다양한 방식이 혼합되어 사용됨(semi-supervised learning), AutoEncoder 

◯ 탐지 결과에 대한 신뢰 확보를 위해 기반의 설명가능 기법 을 적용 금융 SHAP, LIME AI (XAI) , 

규제기관 및 내부 감사 부서에 대한 설명 책임을 충족함

◯ 또한 다크웹에서 수집된 사기 유형 데이터 글로벌 사기 목록 디바이스 등 외부 위협 인텔리전스 , IP , ID 

데이터를 내부 트랜잭션 로그와 융합하여 탐지 정밀도를 높임

▷ 성과

◯ 탐지 정확도는 기존의 규칙 기반 시스템 대비 향상 탐지 속도는 평균 수분에서 초 이내로 단축25% , 30

◯ 연간 수천 건의 고위험 사기 거래를 사전에 차단하며 수백억원 이상의 손실 방지 효과 달성, 

◯ 년 기준 시스템은 미국 금융감독기관이 제시한 리스크 관리 프레임워크에 부합하는 2024 , Hawk AI AI 

모범 사례로 인증받았으며 내부적으로는 고객 응대 부담이 감소하고 가 사전 대응한 탐지 , CS , AI

성공률이 이상으로 나타나는 등 실질적인 성과를 입증함87% 
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1 데이터 중심  현황AI 

데이터 중심 는 모델 개선이 아닌 데이터 품질 향상 중심의 접근 필요AI▷ [34]

◯ 데이터 중심 는 모델 아키텍처나 알고리즘 개선보다 학습 데이터의 품질과 구조적 설계에 중점을 AI

두는 방식으로 접근

- 성능은 데이터의 정확도 다양성 대표성 등에 따라 민감하게 반응하며 이는 단순한 모델 구조보다 실질적 AI , , , 

성능 향상에 직접적인 기여를 하는 항목

- 고도화된 모델이라 하더라도 부정확하거나 편향된 데이터를 학습할 경우 오히려 왜곡된 결과를 초래할 수 있어 , 

데이터의 중요성이 더욱 부각되고 있음

◯ 노이즈 제거 정밀한 라벨링 데이터 증강 등의 전처리 과정이 핵심 기술로 작용, , 

- 데이터 정제 기술은 오탐률 노이즈를 제거하여 학습 효율을 높이며 모델의 학습 수렴 속도를 향상시킴· , 

- 라벨링 자동화 기술과 증강 기법은 부족하거나 편향된 데이터셋을 보완하여 다양한 상황에 대한 학습과 , 

대응력을 강화하는 핵심 기술임

◯ 대표성 있는 샘플 확보와 구조화된 데이터셋 구축이 중요

- 현실 세계의 특성을 반영한 균형 잡힌 데이터셋은 의 일반화 능력과 신뢰도를 높이는 핵심 자산AI

- 잘 설계된 데이터 구조는 모델 학습의 방향성과 성능 안정성 확보에 결정적 역할을 수행

주요 성과는 데이터 접근성과 활용에 기반AI ▷ [35]

◯ 시리즈 등은 대규모 고품질 데이터셋 접근이 발전을 주도한 사례GPT , ImageNet 

- 시리즈는 획기적인 아키텍처보다도 광범위하고 정제된 텍스트 데이터 학습을 통해 성능을 비약적으로 향상GPT 

- 의 대규모 라벨링 데이터는 시각 인식 분야에서 딥러닝의 전환점을 만들며 데이터의 역할을 증명ImageNet

◯ 고성능 컴퓨팅과 알고리즘은 데이터 중심 학습을 보조

- 컴퓨팅 자원과 알고리즘은 데이터의 대량 처리와 고속 학습을 가능하게 하지만 본질적인 성능 향상의 중심은 , 

아닌 것으로 나타났으며 이는 데이터 중심 전략이 알고리즘 중심 접근보다 더 안정적이고 재현 가능한 혁신을 , 

이끌 수 있음을 시사하고 있음

성능 향상의 관건은 고품질 데이터 확보 전략AI ▷ [36]

◯ 알고리즘 구조나 연산 성능의 한계로 인해 에서 데이터의 중요성이 더욱 부각되고 있음AI

- 고도화된 알고리즘도 낮은 품질의 데이터에서는 한계를 드러내며 데이터가 발전을 저해하는 주요 요인이 되, AI 

는 상황
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- 무어의 법칙4) 폐기와 처리 성능의 포화는 연산 자원의 획기적 발전이 점점 어려워지고 있음을 시사 GPU 

◯ 차세대 혁신은 데이터 접근성과 활용 방식에 좌우AI 

- 향후 의 발전은 더 크고 정제된 데이터셋의 확보 공유 윤리적 활용 기반 위에서 가능할 것으로 예상AI , , 

- 데이터 중심 접근은 신뢰성 있는 시스템 구축을 위한 핵심 전략으로 자리 잡고 있으며 이를 위한 정책적AI , ·

기술적 기반 마련이 필요

기존 접근은 모델 구조 개선에 과도하게 집중AI ▷ [37]

◯ 기존 연구는 모델 아키텍처나 알고리즘 고도화에 편중된 발전 경로를 따라왔으며 이로 인해 성능 AI , 

향상의 한계가 반복적으로 노출

- 최신 의 발전 역시 근본적으로는 데이터의 확장과 품질 확보에 의존하는 경향을 보이며 알고리즘 혁신LLM , 

만으로는 성능 개선이 제한적

- 고도화된 모델 구조가 복잡성과 연산 자원 부담을 동반하면서 실용성과 효율성의 균형 문제를 야기

데이터 중심 의 발전 모델 중심에서 데이터 중심 접근 방식으로의 전환 < AI - >

출처 * : Data-Centric AI: A Systematic Review of Methods, Challenges and Future Directions

4) 마이크로칩 기술의 발전 속도에 관한 일종의 법칙으로 마이크로칩에 저장할 수 있는 데이터 분량이 개월마다 두 배씩 증가한다는 법칙 인텔의  18 . 
창립자 고든 무어가 년에 발견한 관찰 결과로 캘리포니아 공과대학교의 교수 카버 미드가 발견자 고든 무어의 이름을 따 명명했다 무어의 1965 . 
법칙은 시간이 지남에 따라 수정 및 보완되고 있었으나 년 월에 반도체 업계가 경제성을 이유로 포기를 선언하면서 법칙이 폐기됨, 2016 2
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▷ 데이터 중심 발전 현황AI 

No. 시기 주요 내용 기타 주요 사항

1
모델 중심 

년대 년대(1990 -2000 )

알고리즘과 모델에 집중,

제한된 데이터셋 사용
결정 트리 특성 공학SVM, , 

2
빅 데이터 시대 

(2010-2015)

대규모 데이터셋 사용,

딥러닝의 부상, ImageNet 

등

AlexNet (2012),

더 많은 데이터 더 나은 결과= 

3
데이터 품질 중심 

(2016-2020)

데이터 정제,

데이터셋 편향 문제 해결, 

데이터 증강

공정성 데이터 윤리 중심ML , 

4
데이터 중심 AI 

현재(2021- )

체계적인 데이터 개선,

데이터 엔지니어링

의 Andrew Ng DCE (Data-Centric 

데이터 우선 패러다임Engineering), 

국가 간 격차는 데이터 인프라 인재의 복합적 불균형에서 발생하며 모델 중심 AI , , ▷ 

접근은 한계가 존재[38]

◯ 국가 간 혹은 기관 간 역량 격차는 알고리즘 자체보다 고품질 데이터 접근성 컴퓨팅 인프라 전문 AI , , 

인력 확보 여부에 따라 심화되는 구조

- 고성능 와 대규모 데이터셋을 보유한 일부 국가 및 기관이 기술을 독점하거나 선점하는 경향GPU AI 

- 알고리즘은 공개되더라도 실제 적용 및 활용을 위한 기반 여건이 갖춰지지 않으면 활용도는 제한적AI 

◯ 알고리즘 소스는 공개되는 경우가 많아 확산이 빠른 반면 양질의 데이터셋 구축은 국가마다 여건 차이가 , 

커 격차를 심화시키는 요소로 작용

- 데이터 인프라 수집 체계 가공 역량 등이 경쟁력의 결정적 차별점으로 부각, , AI 

- 데이터 접근성과 품질 격차가 인재 및 인프라 격차와 함께 복합적으로 작용하여 국가 간 역량 불균형을 초래AI 

▷ 데이터 접근성 및 품질은 성능의 핵심 격차 요인이며 인프라 및 인재를 통한 AI , 

개발 실험은 지속 확산의 조건AI ·

◯ 학습 데이터의 양과 질은 성능의 가장 직접적인 기반이며 다양한 언어 지역 산업 데이터를 보유한 AI , , , 

국가가 우위를 점함

- 공공 데이터의 개방 수준과 표준화 여부가 민간 활용 가능성을 결정

- 저개발국가나 중소기관은 적절한 데이터셋을 구축 관리할 자원이 부족하여 개발 역량 확보에 제약을 받음·
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◯ 클라우드 기반 연산 환경과 병렬처리 기술 등 고성능 컴퓨팅 자원의 접근성이 개발과 실험의 필수 AI 

요건

- 국가나 기관의 재정 능력에 따라 학습 및 추론에 필요한 자원 비용의 투자 여력이 결정됨AI 

- 이와 함께 데이터 엔지니어 모델 설계자 정책 전문가 등 다양한 인재군 확보가 기술 내재화의 관건, , 

▷ 데이터 중심 의 필요성과 대응 방향 제시AI

◯ 데이터 중심 심층분석 파트는 모델 중심의 기존 접근 방식에서 벗어나 데이터 품질 활용 인프라에 AI , · ·

초점을 맞춘 데이터 중심 의 필요성을 조명하고 정책 기술 측면에서의 전환 방향을 제시함AI ·

- 성능의 한계를 극복하고 공정하고 신뢰 가능한 구현을 위해 데이터 기반 접근의 확대 필요AI , AI 

- 알고리즘의 고도화만으로 해결되지 않는 편향성 신뢰성 일반화 문제를 해결할 수 있는 대안 탐색AI , , 

▷ 기술 정책 국가간 협력 관점에서의 다양한 요소를 제시· ·

◯ 본 보고서는 데이터 중심 의 기술적 핵심 요소 주요 정책 과제 국가 간 격차를 해소하기 위한 협력 AI , , 

방향을 총체적으로 파악

- 데이터 품질 개선 학습용 데이터셋 최적화 모델 효율화 전략 등 기술 접근 정리, , 

- 데이터 인프라 확대 공공 데이터 개방 및 표준화 국제적 데이터 공유 및 격차 해소 전략 등 정책 과제를 제시, , 
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2 데이터 중심 방법론 AI [39]

▷ 데이터 수집A. 

◯ 시스템의 성공 여부는 데이터가 얼마나 좋은지에 달려 있음 데이터 중심 AI . AI(DCAI5) 에서 데이터 )

수집은 다양하고 대표적이며 편향성이 제거된 대규모 데이터 세트를 만드는 것에서 시작함

- 데이터 수집은 과거에는 조직이 명확한 기준 없이 임의로 데이터를 수집하는 것을 의미했으나 패러다임, DCAI 

에서는 인구 통계 환경 엣지 케이스 등 모델이 특정 집단에 치우치지 않도록 편향을 방지하기 위해 특정 그룹을 , , 

샘플링하는 것을 뜻함

- 능동적 학습 접근법은 예측의 불확실성이 크거나 고유한 특성을 지닌 데이터를 전략적으로 선별하는 방식으로 

활용되며 이를 통해 데이터 활용의 효율성을 높일 수 있음, 

◯ 에서 데이터 수집은 단순 집계 기회주의적 데이터 집계가 아닌 체계적인 설계 프로세스임DCAI , 

- 적대적 예제 를 샘플링하는 기법은 표준 샘플링에서 놓치기 쉽고 분류하기 어려운 데(Adversarial Example)

이터 세트의 품질을 높일 수 있으며 주로 작업 환경의 실제 복잡성을 대표하는 데이터 세트를 만듦, 

- 잘못된 샘플링은 의료 금융 자율 시스템과 같은 고위험 영역에서 상당한 위험을 초래할 수 있으므로 조직은 , , 

데이터 세트의 특성과 수집 절차가 포함된 공식적인 데이터 보고서를 작성하고 데이터 세트의 사용 목적과 방식을 , 

문서화함

◯ 데이터 중심 에서 수집된 데이터의 품질은 학습 데이터의 정합성 신뢰성 다양성에 직접적으로 AI , , 

영향을 미치며 이는 곧 모델 성능을 좌우하는 핵심 요소라는 인식이 강함 , 

- 부정확하거나 편향된 데이터는 고도화된 모델의 성능을 저하시킬 수 있음

- 특히 대규모 언어 모델 의 경우 데이터 품질이 모델의 일반화 능력과 윤리성에 직접적 영향을 미침(LLM) , 

◯ 또한 개인정보 보호 분산된 데이터 소유 구조로 인해 발생하는 데이터 수집의 어려움을 해결하기 위, , 

한 방안으로 연합 학습 기술이 주목받고 있음(Federated Learning) 

▷ 데이터 라벨링B. 

◯ 데이터를 수집한 후 일관되고 정확한 라벨을 붙이는 것이 중요하며 라벨 노이즈는 모델 성능 저하를 , , 

유발하는 주요 오류 요인임

- 라벨 오류는 모델의 결정 경계 와 일반화 에 큰 영향을 미치며 예(Decision boundaries) (Generalization) , 

시 중 일부만 잘못된 라벨을 붙여도 성능에 큰 차이를 일으킬 수 있음

- 이상탐지 기반 정제 논리적 일관성 검증 자동화된 전처리 기술 등이 활용되며 정제 수준에 따라 학습 성능과 , , , 

학습 시간 추론 결과의 정확도가 유의미하게 변화, 

5) 모델 중심 에서 벗어나 데이터 품질과 데이터의 설계에 초점을 맞춘 개발 접근 방식 Data-Centric AI: AI AI 
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◯ 수동 라벨링은 일반적으로 많이 사용하는 방법이나 비용이 많이 들고 주관적인 해석 주석자의 피로, , , 

불명확한 라벨링 지침으로 인해 신뢰할 수 없는 경우가 많음

- 최신 에서는 다양한 품질 관리 방법을 사용하여 라벨의 정확성을 보장하며 명확한 라벨링 방향 중복 라벨링에 DCAI , 

대한 다수결 투표 어려운 사례에 대한 전문가 평가 등을 통해 품질을 향상시킴, 

◯ 휴리스틱 라벨링6) 함수와 지식 기반을 인코딩하여 대규모로 라벨링하고 활용함에 따라 약한 감독 

(weak supervision)과 같은 프로그램적 라벨링 접근법이 증가하고 있음

- 통계적 방법 예 스노클 을 활용하여 라벨 오류를 추정하고 영향을 줄이는 방식이 사용됨( : )

▷ 데이터 정제C. 

◯ 우리가 사용하는 데이터 세트에는 라벨이 잘못 지정된 예시 손상된 파일 중복 이상값 등 실제 사용에서 , , , 

발생하는 노이즈가 포함될 가능성이 높음

- 데이터 정제에서는 노이즈 변수를 체계적으로 처리하여 학습에 영향을 줄 수 있는 인위적인 훈련 사례에 의존하지 

않도록 해야 함

◯ 또한 대규모 언어 모델의 효율성은 양질의 사전학습 데이터와 설계된 입력 프롬프트에 의해 좌우됨, 

- 데이터 정제 과정에서 오류 편향 중복 등을 사전에 제거해 불필요한 계산 최소화, , 

- 프롬프트 설계는 모델의 응답 일관성과 정확도에 직접 영향을 미치므로 문맥 유도와 목적 적합성을 고려한 구조가 , 

요구됨

◯ 최근에는 오류 수정보다 오류 탐지가 강조되고 있음

- 과 같은 도구는 교차 검증 기법을 사용하여 라벨이 불확실한 부분을 식별CleanLab

- 통계적 포일 클러스터링 불일치 감지 유사성 기반 중복 제거는 데이터 세트의 품질을 더욱 향상시킴, , 

◯ 에서 데이터 정제는 일회성 작업이 아닌 지속적이고 주기적인 프로세스로 보는 시각이 존재DCAI

- 모델은 최신 모델을 사용하여 시간이 지남에 따라 개선될 것이며 새로운 오류 사례를 발견할 경우 오래된 데이터 , 

세트를 검토하고 정리해야 함 이에 효과적인 정리는 단순히 범주를 수정하는 것 이상을 수행. , 

- 혼란을 야기하는 미묘한 실수를 제거하고 평가 데이터 세트가 배포의 기본 컨텍스트와 관련이 있는지 확인

◯ 데이터 정제가 충분하지 않으면 모델이 편향된 학습 경로 또는 비정상적인 패턴에 의존해 학습할 위험, 

이 존재하며 이는 실제 환경에서 치명적인 오류로 이어질 수 있음, 

▷ 데이터 증강D. 

◯ 데이터 증강은 데이터 세트가 작거나 불균형하거나 다양할 때 필요하며 모델이나 데이터 세트 구조를 , 

변경하지 않고 원본 데이터에 변형을 가하여 데이터를 보강할 수 있음

6) 명확한 규칙이나 경험적 지식에 기반하여 데이터를 라벨링하는 방식 예를 들어 특정 조건을 만족하는 데이터를 긍정적으로 다른 조건을 만족하는 . , , 
데이터를 부정적으로 라벨링하는 방식
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- 일반적인 컴퓨터 비전에서 데이터 증강은 회전 스케일링 뒤집기 색상 지터링 또는 자르기를 , , , (color jittering) 

통해 추가 데이터를 합성하는 방식으로 이루어짐

- 자동 증강 랜드 증강 또는 적대적 증강과 같은 최근 연구에서는 증강 전략을 학습하고 검증 성능을 극대화하기 , 

위해 최상의 변환 집합을 선택함

- 텍스트의 경우 단어 교체 문장 순서 재배열 요약 확장 등을 통해 문장 다양성을 확보하며 이미지 음성, , / , · ·IoT 

센서 데이터에서도 회전 필터 적용 노이즈 삽입 등의 방식으로 활용됨, , 

◯ 에서 데이터 증강은 원래 문장의 의미를 유지하는 것이 어려운 작업임NLP

- 효과가 입증된 데이터 증강 전략은 역번역 동의어 대체 의역 트랜스포머 기반 생성 적대적 교란 텍스트 등, , , , 

◯ 합성 데이터 생성의 경우 생성 모델 확산 모델 기반 완전히 새로운 예시 생성 가능(GAN, VAE, ) 

- 생성된 데이터는 실제 데이터의 대체물로 사용될 수 있으며 특히 개인 정보 보호가 중요한 분야 예 금융, ( : , 

의료 에서 유용함)

- 생성된 데이터를 통해 실제 데이터에 대한 접근이 제한되는 상황에서도 학습을 지원할 수 있음

▷ 데이터 유지 관리E. 

◯ 데이터 유지 관리는 중요하지만 종종 과소평가되는 부분

- 실제 환경은 분포의 변화 인구의 변화 센서 드리프트 적의 변화 등 동적인 특성을 지니고 있기 때문에 정적인 , , , 

데이터 세트만으로는 모델 성능의 안전성을 보장할 수 없음

- 프로덕션 시스템은 원격 측정 데이터를 분석하여 학습 데이터에 잘 나타나지 않거나 존재하지 않은 새로운 패턴을 

발견하고 이를 재학습 개발 데이터 수집에 반영해야 함, /

◯ 데이터 세트 버전 관리는 중요하나 기존에는 모델에 대한 버전 관리의 견고성이 부족, 

- 데이터 세트 변경 및 버전 관리를 체계적으로 추적할 수 있는 최신 시스템이 필요하며 재현성 가독성, , , ML 

데이터 파이프라인 관리가 가능하도록 설계 필요

- 데이터 품질을 유지하는 것은 단기적인 작업이 아니라 지속적이고 주기적인 활동이어야 하며 모델이 환경 , 

변화에 계속 적응할 수 있도록 해야 함

▷ 데이터 중심 의 자동화 전략F. AI

◯ 의 자동화는 방법의 규모를 확장할 수 있는 원동력이 됨 초기 단계의 수동 데이터 정리AI DCAI . , 

라벨링 증강 방식은 더 많은 사전 작업과 수동 데이터 배포를 의미했음, 

- 데이터 규모의 급증과 반복 작업의 필요성이 증가함에 따라 데이터 자동화 시스템이 지속적으로 개발되고 있음

- 기초 모델이나 대규모 언어 모델 을 사용하는 자동 라벨링 방법은 라벨이 부족한 상황에서도 빠르게 초기 (LLM)

데이터셋을 구축할 수 있게 함

- 라벨 오류 감지를 위한 자동화 알고리즘은 비지도 또는 반지도 방법을 사용해 오류나 불일치를 찾을 수 있음

- 강화 학습 에이전트는 특징을 최적으로 선택 및 라벨링하고 합성 특징을 생성하기 위한 파이프라인을 실행할 수 있음, 
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◯ 한편 데이터의 양보다 질을 우선하는 최적화 기법이 새롭게 부상함에 따라 단순히 데이터의 양을 늘리는 , 

것이 아닌 학습 성능 향상에 기여하는 데이터를 선별하고 효율적으로 구성하는 방식이 주목받고 있음, 

- 대규모 데이터셋의 무차별적 학습은 연산 비용과 시간 소모를 증가시킴

- 모델 성능에 영향력이 큰 데이터 중심으로 구성하면 계산 자원을 절감하면서도 성능 유지 가능

◯ 학습 성능에 기여도가 높은 데이터를 선택적으로 사용하는 핵심 샘플 선별 기술의 적용이 증가함

- 커버리지 기반 다양성 기반 정보 이득 기반 알고리즘 등 다양한 기준으로 샘플 선택, , 

◯ 자동화에는 새로운 위험이 수반됨

- 자동화 시스템의 결과물에 맹목적으로 의존하여 품질 점검이 생략될 경우 오류가 대규모로 전파될 수 있음, 

- 최신 방법에서는 사람이 자동화 방법의 잘못된 판단을 감독하고 검증하며 수정할 수 있도록 하여 신뢰할 DCAI 

수 있고 가치 있는 자동화를 유지하는 휴먼 인 더 루프 자동화 방법을 고려하고 있음

- 향후 자동화 범위는 증가하나 인간의 지속적인 개선 및 의사결정 판단을 내릴 수 있도록 하는 방식으로 발전 예상, , 

학습 데이터 개발 추론 데이터 개발 데이터 유지 관리 개요 < , , >

출처 * : Data-Centric AI: A Systematic Review of Methods, Challenges and Future Directions
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◯ 훈련데이터 개발 항목

- 데이터 수집 다양한 출처에서 편향을 최소화하고 대표성 있는 데이터를 수집하는 과정: 

- 데이터 라벨링 정확한 라벨링을 통해 모델 학습에 필요한 정보를 제공하는 작업: 

- 데이터 전처리 데이터를 모델 학습에 적합한 형식으로 변환하고 오류를 제거하는 과정: 

- 데이터 축소 데이터 세트의 크기를 줄여 연산 자원을 절감하고 학습 효율성을 높이는 작업: 

- 데이터 증강 데이터 변형을 통해 모델의 일반화 능력을 향상시키는 기법: 

◯ 추론 데이터 개발 항목

- 분포 내 평가 훈련 데이터와 동일한 분포에서 모델 성능을 평가하는 기법: 

- 분포 외 평가 훈련 데이터와 다른 분포에서 모델 성능을 평가하여 일반화 능력을 확인하는 방식: 

- 프롬프트 엔지니어링 입력 텍스트를 설계하여 모델의 응답을 최적화하는 기법: 

◯ 데이터 유지 관리 항목

- 데이터 이해 수집된 데이터의 특성과 패턴을 분석하여 인사이트를 도출하는 과정: 

- 데이터 품질 보증 데이터의 정확성 일관성 신뢰성을 보장하여 품질을 유지하는 작업: , , 

- 데이터 저장 및 검색 데이터를 효율적으로 저장하고 필요한 정보를 빠르게 검색할 수 있도록 하는 기술: 
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3 데이터 중심 를 위한 기술 현황 AI [40]

▷ 효과적인 데이터 사용을 위해 대체 데이터 사용 기술이 중요

◯ 는 고품질 관련성 상호 운용성이 확보된 데이터 세트에 의존하나 이러한 데이터가 부족하고 접근 AI , , , 

비용이 높아 대체 데이터 기술이 중요해지고 있음 

▷ 학습 효과 기반의 동적 데이터셋 구성

◯ 모델 학습 진행에 따라 데이터셋을 유동적으로 변경해 최적의 학습 흐름 구성

- 등 학습 단계에 따라 난이도 조절Curriculum Learning, Self-Paced Learning 

- 특히 과 같은 대규모 모델에서 적절한 데이터 흐름 제어가 성능에 큰 영향을 미침LLM

▷ 정보 밀도 기반 학습으로 연산 효율성 확보

◯ 전체 데이터셋이 아닌 정보 밀도가 높은 핵심 데이터 중심 학습을 통해 연산 자원 절감 및 효율 극대화

- 중복 데이터나 정보량이 낮은 샘플은 제거하고 의미적 다양성과 중요도를 반영한 데이터만 선택, 

- 대표적인 방법으로는 중요 문장 요약 대표 샘플 클러스터링 핵심 개체 기반 정제 등 활용, , 

▷ 모델 복잡도와 성능 간 비효율 극복을 위한 대안

◯ 모델 중심 접근은 연산 자원과 학습 시간의 기하급수적 증가를 동반하며 일정 수준 이상의 성능 개선에는 , 

한계가 존재

- 반면 데이터 중심 접근은 상대적으로 적은 연산 자원으로도 효율적 학습이 가능, 

- 특히 데이터셋의 중복 제거 다양성 확보 고품질 데이터 확대 등을 통해 모델의 일반화 성능 향상, , 

▷ 데이터 사이트 패러다임(Data Site Paradigm)7)

◯ 데이터 사이트 패러다임은 연구자가 원시 데이터를 직접 다운로드하는 대신 코드를 데이터 사이트로 

전송하여 데이터 분석을 수행하는 방식

- 데이터 소유자는 코드를 검토하고 승인한 후 로컬에서 모델을 실행하여 결과만 연구자에게 반환, 

- 이 접근 방식은 데이터 로컬리티를 유지하면서도 안전하고 책임감 있는 분석을 가능하게 함

7) 원시 데이터 세트의 직접 다운로드를 방지하기 위해 개발된 기술로 민감한 데이터 세트를 전송하는 대신 데이터가 있는 곳으로 모델이나 쿼리를  , 
보내 데이터의 로컬리티를 유지하면서 안전하고 책임감 있는 분석이 가능함 원격 실행 감사 로깅 프로젝트 거버넌스 자동화된 정책 시행 등의 . , , , 
기능을 와 통합하여 워크플로우를 지원하며 자동화를 통해 보안과 확장성이 향상될 수 있음PET

심층 분석CHAPTER | Ⅳ 

년 월Monthly Trends Report | 2025 7



- 28 -

▷ 연합 학습(Federated Learning)

◯ 연합 학습은 원시 데이터를 중앙 서버로 전송하지 않고도 모델 학습을 가능하게 하는 기술

- 데이터 보유자가 로컬에서 모델을 업데이트하고 업데이트된 모델 매개변수만 공유하여 중앙 코디네이터가 , 

중앙에서 이를 집계 후 글로벌 모델을 생성

- 이 방식은 모바일 디바이스 시스템 병원 네트워크와 같은 개인정보 보호가 중요한 환경에서 특히 효과적, IoT , 

- 또한 민감 데이터가 원본을 벗어나지 않도록 보장하여 사용자 개인정보를 보호하고 법적 프레임워크를 준수할 , 

수 있도록 설계됨

연합 학습 모델 학습 프로세스 < >

출처 * : Data-Driven Breakthroughs and Future Directions in AI Infrastructure: A Comprehensive Review

▷ 개인정보 보호 강화 기술(Privacy-Enhancing Technologies)

◯ 는 데이터 처리 파이프라인 전반에 걸쳐 개인정보 보호를 보장하는 일련의 기술을 포함PET

- 동형 암호화 차별 프라이버시 보안 다자간 계산 등의 방법이 포함, , (SMPC) 

- 는 의료 국방 금융 등 엄격한 규정 준수가 요구되는 분야에서 이미 실행 가능한 솔루션으로 배포되고 있음PET , , 
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▷ 합성 데이터 및 모의 데이터(Synthetic and Simulated Data)

◯ 모의 데이터는 무작위로 생성되거나 익명화된 값을 포함하면서 실제 데이터의 구조적 특성을 복제하는 

인공 데이터 세트임

- 시스템 아키텍처 테스트 검증 사용자 인터페이스 검증 등 초기 개발 단계에서 주로 사용, API , 

- 합성 데이터는 실제 데이터의 통계적 속성을 모델링하여 생성된 데이터로 학습 검증 및 성능 벤치마킹에 , , 

효과적으로 사용

- 두 데이터 모두 개인정보 보호 문제를 최소화하면서 다양한 데이터 세트를 생성할 수 있음

 예 병원 데이터의 통계적 분포와 일치하는 합성 데이터를 만들어 개인정보를 침해하지 않고도 모델을 개발함: 

- 그러나 생성 과정이 계산 집약적이고 복잡할 수 있으며 실제 이벤트에서 발견되는 모든 범위의 분산을 포착하지 , 

못할 가능성이 존재함
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4 데이터 중심 정책 AI 

책임 있는 를 위한 데이터 구축AI▷ [41]

◯ 데이터는 지식 경제의 핵심 생산요소이므로 데이터 정책 업데이트 필요

- 많은 국가들이 등장 이전에 이미 데이터 정책을 수립했지만 이를 업데이트해야 하며 일부 국가들은 여전히 AI , , 

국가 데이터 프레임워크 부족

- 데이터 정책은 데이터베이스가 경제 전반에서 상호 운용성과 접근성을 갖출 수 있도록 보장해야 하며 데이터의 , 

입력부터 출력까지 전 과정에서 개인정보 보호를 위해 이용자의 동의를 기반으로 해야 함

- 편향성을 고려한 데이터 처리 방법과 지식 재산권 및 공정성 문제를 해결하는 정책이 필요함

- 개발을 지원하기 위해 지식 재산권 규정을 재검토하고 공공 민간 협력을 촉진하는 메커니즘을 마련하는 것이 AI , -

중요함

와 데이터 보호 및 개인정보 보호AI▷ [42]

◯ 데이터 보호와 개인정보 보호는 데이터 중심 정책의 핵심 요소임AI 

- 시스템은 민감한 개인정보를 다루기 때문에 데이터 보호와 개인정보 보호에 대한 공공의 우려를 해소해야 함AI , 

- 이를 통해 신뢰를 구축하고 채택을 촉진할 수 있으므로 법적 틀을 마련하여 모델이 민감한 정보를 처리할 AI , AI 

때의 위험을 최소화하는 규제와 기준이 필요함

디지털 격차 해소 및 데이터 인프라 구축▷ [43]

◯ 전 세계 약 분의 은 인터넷에 접근할 수 없어 디지털 격차가 발생하고 있음3 1

- 이는 활용 및 개발에 대한 참여를 방해하며 디지털 리터러시 확산을 지연시킴AI , 

- 국가들은 디지털 인프라를 강화하고 기술을 국가 개발 목표와 일치시키기 위한 정책을 수립해야 함, AI 

- 특히 개발도상국은 를 국가적 우선순위로 설정하고 선제적 정책을 수립해야 함AI , AI 

생태계와 데이터 기반 혁신AI ▷ [44]

◯ 생태계는 데이터의 활용도에 따라 발전함AI 

- 데이터를 중심으로 한 혁신 생태계를 구축하려면 데이터와 기술의 연구 및 개발을 촉진하는 정책이 필요함, AI 

- 연구 개발 기업 지원 공공부문 활용 확대 등을 통한 산업 생태계를 지원해야 함AI , , AI AI 

- 데이터 기반 기업 지원 정책을 마련하고 데이터 공유와 협력을 통해 산업 전반의 혁신을 촉진해야 함, 

정책 수립의 글로벌 불확실성 대응AI ▷ [45]

◯ 기술의 발전은 불확실성과 위험을 동반함AI 
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- 이를 대응하지 않으면 더 큰 비용이 초래될 수 있음

- 각국은 의 빠른 발전에 발맞춰 정책을 유연하게 대응하고 국제적으로 협력해야 함AI , 

- 개발도상국은 글로벌 협력 네트워크에 참여하여 자원 공유와 지식 교류를 촉진해야 하며 관련 정책을 , AI 

점진적으로 확산시켜야 함

정책의 국제적 차원에서의 대응AI ▷ [46]

◯ 는 국제적 특성을 가지므로 국경을 초월한 데이터 정책을 수립해야 함AI , 

- 글로벌 시장에서의 확산에 대응하는 정책적 대응이 필요함AI 

- 국가들은 클라우드 컴퓨팅과 데이터 의존도를 관리하며 국내 서비스 시장의 발전이 억제되지 않도록 주의 필요, 

- 전용 프로그램이나 오픈 데이터 이니셔티브를 통해 오픈 데이터를 수집하고 제공함으로써 데이터 통합과 AI 

협업을 효율화해야 함

- 미국과 는 다양한 규제 및 윤리 기준을 통해 데이터 정책을 선도하고 있으며 아래 표에서는 기타 국가들의 EU , 

데이터 구축 정책 사례를 소개함

데이터 프레임워크 구축이 필요한 국가별 정책 현황 < >

출처 * : UNCTAD, 2025 Technology and Innovation Report Inclusive Artificial Intelligence for Development

년 월Monthly Trends Report | 2025 7

심층 분석CHAPTER | Ⅳ 심층 분석CHAPTER | Ⅳ 

년 월Monthly Trends Report | 2025 7

심층 분석CHAPTER | Ⅳ 심층 분석CHAPTER | Ⅳ 



- 32 -

5 결론 

▷ 모델 중심에서 데이터 중심으로의 패러다임 전환

◯ 기존 개발은 고도화된 알고리즘 설계와 복잡한 모델 구조 개선에 초점을 맞추는 모델 중심 접근이 AI ‘ ’ 

주를 이뤘으나 최근에는 데이터 품질과 구성의 중요성을 강조하는 데이터 중심 접근으로 전환, ‘ ’ 

- 을 포함한 최신 모델들이 동일한 구조를 유지하면서도 더 큰 데이터셋으로 성능을 향상시킨 사례 다수LLM

- 학습 알고리즘이나 아키텍처 변경 없이 데이터 품질과 커버리지 개선만으로 성능 향상 가능, 

▷ 실제 사례에서 입증된 데이터 중심 접근의 효율성

◯ 등 대표적인 대규모 모델들도 구조 혁신보다는 대규모 고품질 데이터의 확보와 활용을 통해 ChatGPT ·

성능 도약을 이룸

- 사례처럼 대량의 라벨링된 이미지 데이터가 컴퓨터 비전 분야의 성능을 비약적으로 향상ImageNet , 

- 알고리즘보다 데이터에서 발전의 핵심 동력이 비롯된다는 분석이 지속적으로 제기됨AI 

▷ 연합 학습 데이터 사이트 패러다임 등 개인정보 보호 기술의 고도화, PET, 

◯ 개인정보 보호와 데이터 활용을 동시에 달성하기 위한 기술이 빠르게 진화하고 있음

- 연합 학습은 데이터를 중앙 서버로 전송하지 않고 로컬에서 모델을 학습시켜 개인정보 노출을 방지함

- 는 동형 암호화 차별 프라이버시 보안 다자간 계산 등을 통해 데이터 처리 과정의 프라이버시를 보호함PET , , 

- 데이터 사이트 패러다임은 원시 데이터를 다운로드하지 않고 코드만 전송하여 분석을 수행함으로써 데이터 로컬

리티를 유지하며 보안성을 향상함

- 합성 데이터는 실제 데이터의 통계적 특성을 반영해 생성되며 개발 검증 학습에 활용 가능하면서도 민감정보 노, · ·

출 위험을 줄일 수 있음

- 이러한 기술들은 의료 금융 등 민감한 분야에서 안전하고 책임감 있는 데이터 활용 기반을 마련하고 있음, , IoT 

▷ 데이터 중심 실현을 위한 정책적 대응 필요AI 

◯ 는 국가 간 경계를 넘나드는 기술인 만큼 데이터 수집 활용 보호 전반에 걸친 국제적 협력이 필수적AI , · ·

- 각국은 의 급속한 발전 속도에 대응해 유연한 정책 수립이 필요하며 데이터 기반 생태계를 뒷받침할 수 AI , AI 

있는 제도적 기반을 강화해야 함

- 특히 개발도상국은 글로벌 협력 네트워크에 참여해 오픈 데이터 기술 자원 전문 지식 등을 공유하고 점진적으로 , , , 

정책을 확산시켜야 함AI 

- 오픈 데이터 이니셔티브나 전용 프로그램을 통해 공공 데이터 통합 및 활용 기반을 조성함으로써 데이터 중심AI ,  

의 실현 가능성을 높일 수 있음AI

- 이러한 정책적 대응은 데이터 격차로 인한 기술 불균형을 완화하고 의 공정하고 지속가능한 발전을 뒷받침하는 , AI

핵심 요소로 작용함
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- 데이터 인증제도 품질 평가 기준 활용 이력 기반 검증 체계 등이 도입되어야 학습 데이터 신뢰성이 제고됨, , AI 

- 민간 데이터의 거래 활성화를 위한 계약 표준화 익명화된 데이터의 안전한 공유 기반 마련도 중요함, 

- 또한 법적 불확실성을 줄이기 위해 데이터 책임성 데이터 기반 서비스 안전성 등 데이터 중심 시대에 ‘ ’, ‘ ’ AI 

적합한 규범 정비가 병행되어야 함

▷ 향후 과제는 데이터 중심 접근의 체계화와 국제적 협력 기반 마련

◯ 선진국과 개발도상국 간의 역량 격차를 해소하기 위해서는 글로벌 데이터 공유 기준 마련AI , AI 

훈련용 공공 데이터의 국제 공동 활용 등이 필요함

- 기술적 격차뿐 아니라 데이터 인프라와 제도적 격차도 국제 협력을 통해 단계적으로 해소되어야 함
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