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국내 대기업 물류 운영사와 빅데이터 전문기업 간 2년에 걸친 데이터 협력을 단일 사례로 고찰하였다. 자원 보완성은 협력

의 출발점으로, 상호 부족한 자원인 운영 데이터와 분석 역량의 결합이 복수의 사업 가치를 창출하고, 그 가치가 지속 가능

한 데이터 자산으로 정착하며, 그 정착 경로가 조건에 따라 어떻게 분기하는지를 하나의 인과 사슬로 분석하였다. 그리고 

패턴 매칭과 인과 추론 테스트로 분석적 일반화를 수행하였다. 분석 결과, 데이터의 비경합성으로 동일한 데이터 자원이 

상이한 AI 모델을 통해 이중 가치로 실현됨을 확인하였다. 또한 협력 맥락에서 정식 계약을 기점으로 데이터 자산화의 다

단계 제도화가 관찰되었다. 나아가 데이터 마찰을 데이터 분석 차원과 제도적 환경 차원으로 구분하고, 두 차원의 차이가 

자산화 정착 경로의 분기와 대응한다는 분석 틀을 제시하였다. 실무적으로는 사업 가치가 확인된 이후에도 제도적 환경 마

찰이 해소되지 않으면 자산화 정착이 지연될 수 있음을 시사하였다.

주제어: 자원 보완성, 이중 가치, 데이터 자산화, 제도화, 데이터 2차 사용, 데이터 마찰

This study examines a two-year data collaboration between a major Korean logistics operator and a 

big-data firm as a single-case study. Resource complementarity serves as the starting point of the 

collaboration, where combining mutually lacking resources―operational data and analytical capabilities

―could generate multiple forms of business value. The study analyzes, within a single causal chain, how 

these values crystallize into sustainable data assets and how the settlement paths diverge under varying 

conditions. Pattern matching and causal-inference tests support analytic generalization. The findings 

confirm that, due to the non-rivalry of data, the same data resource realizes dual value when applied through 

distinct AI models. Furthermore, within this collaborative context, a multi-stage institutionalization of data 

assetization was observed, with the formal contract serving as a critical turning point. The study further 

distinguishes data friction into a data-analytic level and an institutional-environmental level, proposing 

an analytical framework in which differences across these levels correspond to divergent settlement 
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Ⅰ. 서 론

디지털 경제가 전개되면서 데이터는 운영의 부산

물을 넘어 전략적 자산으로 인식되고 있다. Xu et 

al.(2024)은 데이터의 지위가 데이터(data)에서 

데이터 자원(data resource)을 거쳐 데이터 자산

(data asset)으로 진화한다고 보았다. 먼저 데이터

는 수집․관리되어 분석에 활용할 수 있는 상태로 

갖추어지는 자원 준비(resource readiness)를 거

쳐 데이터 자원이 된다(Xu et al., 2024). 이렇게 

준비된 데이터 자원은 실제 활용을 통해 사업 가치

를 창출한다(Grover et al., 2018). 그 가치가 일

회성에 그치지 않고 지속적으로 실현될 때 데이터는 

데이터 자산으로 기능하며, 데이터를 자산으로 성립

시키는 근거는 데이터가 창출하는 미래 가치이다

(Birch et al., 2021; Xu et al., 2024). 이처럼 

데이터 활용으로 창출된 가치가 반복적으로 실현될 

수 있는 구조를 갖추어 가는 과정이 데이터 자산화

(data assetization)이며, 그 핵심은 데이터를 보

유하는 데 그치지 않고 데이터가 반복적으로 활용되

어 가치를 창출할 수 있도록 관리․조정하는 체계를 

구축하는 데 있다.

국내에서도 디지털 비즈니스에 대한 관심이 빠르

게 높아져, 인공지능과 데이터를 중심으로 비즈니스 

기회 창출을 위한 다양한 트렌드가 보고되고 있다

(김태경 외, 2025). 국내 사회과학․공학 분야에서 

인공지능 연구는 양적으로 성장하고 있으며, 윤리와 

더불어 데이터 관리․거버넌스의 중요성도 부각되고 

있다(이창환 외, 2025). 거버넌스가 부각되는 배경

에는 데이터의 지위가 높아지는 것만으로는 가치 실

현으로 이어지지 않는다는 인식이 자리한다. 데이터 

거버넌스는 데이터를 활용하고 수익화할 수 있는 조

직적 역량의 토대를 이루며, 부족한 자원을 보완하

는 조직 간 협력을 조정함으로써 사업 가치 실현을 

뒷받침한다. 

Wixom and Ross(2017)는 데이터 보유 자체

가 더 이상 차별점이 아니며, 데이터 수익화(data 

monetization) 능력이 디지털 경제에서 경쟁우위

의 원천이 된다고 지적하였다. 많은 조직이 데이터

가 사업 가치를 창출할 잠재력을 인식하면서도, 수

익화 전략을 실질적인 재무 성과로 연결하는 데에는 

여전히 어려움을 겪고 있다(van der Meulen et 

al., 2025). 가치 실현 과정을 구체적으로 분석하기 

위해서는 데이터 활용이 창출하는 성과의 유형과 위

계를 명확히 할 필요가 있다. Grover et al.(2018)

의 가치 창출 프레임워크에 근거하여, 연구에서는 

데이터 활용이 조직에 가져오는 다양한 성과를 포괄

하는 상위 개념으로 데이터의 사업 가치(business 

value)를 사용하며, 이하 맥락상 명확한 경우 ‘가치’

로 줄여 쓴다. 그 실현 형태는 운영 효율을 높이는 

효율화 지향 가치(efficiency-oriented value)와 

paths for data assetization. From a practical perspective, the findings imply that even after business 

value is established, the final settlement of data assetization might be delayed if institutional- 

environmental friction remains unresolved.

Keyword: Resource Complementarity, Dual Value, Data Assetization, Institutionalization, Secondary Data 
Use, Data Friction
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새로운 기회를 여는 발견 지향 가치(discovery- 

oriented value)의 두 하위 유형으로 구분된다. 두 

하위 가치가 동일한 데이터 자원으로부터 동시에 실

현되는 것을 이하 이중 가치(dual value)로 부른

다. 이렇게 창출․구분된 가치는 그 자체로 완결되

지 않으며, 반복적인 의사결정과 운영 구조에 내재화

되어야 조직의 지속적 경쟁우위로 이어질 수 있다. 

그 정착의 과정과 조건이 이하 논의의 초점이 된다.

사업 가치는 데이터 자원과 분석 역량 자원이 한 

조직 안에 함께 갖춰진 경우에도 쉽게 실현되지 않

는다. 더욱이 두 자원이 서로 다른 조직에 분산되어 

있을 경우, 데이터 보유와 가치 실현 사이의 간극은 

한층 커질 수 있다. 조직 간 데이터 협력은 이 간극

을 메우는 중요한 출발점이 될 수 있다. 그러나 기존 

연구는 이 협력이 실제로 어떤 메커니즘을 통해 사

업 가치 창출과 데이터 자산화로 이어지는지, 그리

고 그 과정이 어떤 조건에서 안정적으로 정착되거나 

분기되는지를 충분히 설명하지 못하고 있다. 

데이터 보유와 가치 실현 사이의 간극이 해소되는 

과정을 살펴보기 위해 대기업군에 속한 국내 물류 

운영사 A사와 데이터 전문 기업 B사의 빅데이터 통

합 협력을 단일 사례로 분석하였다. 협력은 2024년 

하반기부터 약 2년에 걸쳐 진행되었다. A사는 일평

균 약 170만 건의 물류 운영 데이터와 물류 운영 도

메인 지식을 보유하고 있으나 분석 역량과 수요 선

행 데이터가 부족하다. 반면 B사는 연간 약 2,000

만 명 규모의 유통 구매․결제 데이터, 표준 상품 마

스터 체계, 빅데이터 분석 역량을 보유하고 있으나, 

자사 보유 데이터만으로는 외부 온라인 시장의 거래

를 관찰하기 어렵다. 두 회사는 서로에게 부족한 자

원을 보완함으로써 단독으로는 실현하기 어려운 사

업 가치를 창출할 수 있는 협력 구조를 형성한다. 협

력은 동일한 통합 데이터 기반에서 AI 예측 모델(물

류 예측; 효율화 지향 가치)과 분류 모델(온라인 상

품 분류; 발견 지향 가치)을 중심으로 전개되었다. 

이러한 설정은 데이터 자산화와 AI 활용 논의가 만

나는 지점을 조직 간 협력의 현장에서 관찰할 기회

를 제공한다.

연구의 목적은 두 회사의 데이터 협력에서 사업 

가치가 어떻게 발생하고, 어떻게 지속 가능한 데이

터 자산으로 정착하며, 그 정착 경로가 왜 갈라지는

지를 규명하는 데 있다. 이를 위해 자원 보완성, 데

이터 비경합성, 다단계 제도화, 그리고 데이터 마찰

이 어떻게 발생하고 해소되어 하나의 경로를 형성하

는지를 분석한다. 자원 보완성은 인과 사슬의 출발

점으로, 서로에게 없는 자원인 운영 데이터와 분석 

역량의 결합을 성립시킨다. 데이터 비경합성은 결합

된 동일한 데이터 자원이 예측 모델과 분류 모델을 

거쳐 효율화 지향 가치와 발견 지향 가치를 동시에 

실현하고, 그 가치가 양사에 각각 귀속되는 근거가 

된다. 다단계 제도화는 발생한 가치가 지속 가능한 

데이터 자산으로 정착하는 과정이다. 그 과정에서 

데이터의 2차 사용에 따른 데이터 마찰은 데이터 분

석 차원과 제도적 환경 차원으로 나뉘어 발생하며, 

두 차원에서 마찰이 해소되는 양상에 따라 자산화 

정착 경로가 달라진다.

연구 목적은 세 가지 연구 문제(Research Question, 

이하 RQ)로 구체화된다. 연구 문제는 가치의 발생

(RQ-1), 데이터 자산으로의 정착(RQ-2), 데이터 

마찰에 따른 정착 경로의 분기(RQ-3)라는 순차적 

흐름으로 구성된다. 

연구 문제 RQ-1: 두 회사가 보유한 데이터 자원

과 분석 역량의 보완성은 통합 데이터 아키텍처와 

예측․분류 모델을 통해 어떻게 작동하며, 동일한 

데이터 자원으로부터 어떠한 복수의 사업 가치를 창
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출하는가?

연구 문제 RQ-2: 양자 협력에서 발생한 가치는 

어떠한 제도화 과정을 거쳐 일회성 프로젝트를 넘어 

지속 가능한 데이터 자산으로 정착되는가? 

연구 문제 RQ-3: 데이터의 2차 사용에서 발생

하는 데이터 분석 차원과 제도적 환경 차원의 데이

터 마찰은 가치의 정착 경로를 어떻게 분기시키며, 

예측 모델과 분류 모델의 정착 경로는 왜 서로 다르

게 나타나는가? 

여기서 ‘가치가 데이터 자산으로 정착한다’는 표현

은 가치 자체가 독립적인 자산으로 전환된다는 의미

가 아니다. 데이터가 창출한 가치가 반복 가능한 조

직 구조에 내재화되어 자산적 지위가 지속성을 획득

하는 과정을 뜻하며, 이와 같은 과정적 구성개념

(processual construct)의 정의와 근거는 2.4절에

서 상술한다.

위 세 가지 연구 문제에 대한 사례 분석 결과, 다

음과 같은 양상이 관찰되었다. 조직 간 협력에서 동

일한 데이터 자원은 서로 다른 AI 모델을 거쳐 이중

의 사업 가치로 실현될 수 있음이 확인되었다. 예측 

모델의 효율화 지향 가치는 A사에, 분류 모델의 발

견 지향 가치는 B사에 각각 귀속되었다. 창출된 가

치는 탐색적 분석, 정식 계약, 공식적 가치 입증, 상

시 운영 및 시스템 수정으로 이어지는 다단계 제도

화를 거쳐 지속 가능한 데이터 자산으로 정착하는 

모습을 보였다. 다만 자산화는 단선적으로 완결되지 

않고, 동일한 계약과 통합 데이터 아키텍처를 공유

한 두 모델의 정착 경로가 데이터 마찰의 차원별 차

이에 따라 분기하는 것으로 나타났다.

이상의 결과는 기존 논의에 세 가지 이론적 기여

를 제시한다. 먼저 소유권과 이익 배분을 중심으로 

전개되어 온 데이터 비경합성 논의를 보완 관계의 

이질적 자원이 결합하는 조직 간 협력으로 확장한

다. 그리고 기업 내부 차원에 머물던 데이터 자산화 

논의를 정식 계약을 전환점으로 하는 조직 간 다단

계 제도화 과정으로 재구성한다. 나아가 상호 연관

된 현상으로 다뤄져 온 데이터 마찰을 발생 원천에 

따라 구분하는 분석 틀을 제시한다. 실무적으로는 

사업 가치가 확인된 이후에도 제도적 환경 차원의 

마찰이 해소되지 않으면 자산화 정착이 지연될 수 

있음을 시사하며, 마스터 데이터 표준화의 사전 구

축과 정제 책임 분배의 사전 설계가 필요함을 보여

준다.

연구는 단일 사례 설계에 기반한 명제 검증 연구

이며, 검증의 일반화는 통계적 일반화가 아니라 분

석적 일반화(analytic generalization)에 해당한

다. 검증 대상인 명제는 2장 이론적 배경에서 도출

하고, 단일 사례 설계의 근거, 분석 단위, 명제 검증

의 인과 추론 절차는 3장에서 다룬다. 명제에 대한 

사례 분석 결과는 4장에서 제시하며, 5장에서는 연

구 문제별 결과 해석과 대안적 설명을 검토한다. 

Ⅱ. 이론적 배경

2.1 데이터 자원과 빅데이터 분석 역량

자원 보완성(resource complementarity). 자

원이 가치를 창출하는 핵심 원리는 서로 다른 자원 사

이의 보완성에 있다. Milgrom and Roberts(1995)는 

두 자원 요소가 함께 쓰일 때 서로의 효과를 강화하

는 관계로 보완성(complementarity)을 규정하고, 

전체가 부분의 합보다 커지는 이 구조를 초가법성

(supermodularity)의 수학적 형식으로 이론화하



조직 간 자원 보완성을 통한 데이터 2차 사용의 이중 가치 창출과 자산화: 유통ㆍ물류 산업의 데이터 마찰과 정착 경로 분기에 관한 단일 사례 연구

경영학연구 제55권 제5호 2026년 10월 1821

였다. 자원 보완성(resource complementarity)은 

보완성 이론을 자원 차원에 적용한 것이다(Harrison 

et al., 2001). 보완 관계의 자원이 결합될 때 발생

하는 시너지는 유사 자원의 결합으로는 도달할 수 

없는 고유하고 모방하기 어려운 가치를 만들어낸다. 

다만 보완 자원의 존재 자체가 시너지를 보장하지는 

않으며, 효과적 통합과 관리가 동반되지 않으면 시

너지는 발생하지 않는다(Harrison et al., 2001). 

자원 보완성은 가치 창출의 출발점이며, 자원을 결

합하는 통합 방식과 그 위에서 작동하는 운영 역량

이 가치 실현의 결정적 통로가 된다. 

데이터 비경합성(non-rivalry). 비경합성(non- 

rivalry)은 한 주체의 사용이 다른 주체의 동일 자

원 사용을 제약하지 않는 자원의 특성이다. Jones 

and Tonetti(2020)는 비경합성을 데이터 경제학

의 핵심 개념으로 정립하면서, 데이터가 일반적인 

비경합적 자원과 어떻게 구별되는지를 규명하였다. 

데이터는 여러 기업․용도․분석 모델에 동시에 쓰

여도 가치가 소진되지 않으며, 활용 범위가 넓어질

수록 가치가 수확체증한다. 비경합성은 데이터가 자

원(resource)에서 자산(asset)으로 격상되는 경제

적 기반이 된다. 비경합성을 다룬 기존 논의의 초점

은 소유권과 이익 배분에 있었다. Jones and 

Tonetti(2020)는 동일 데이터가 여러 기업에 의해 

사용될 때 발생하는 사회적 이익에 주목하면서, 그 

이익을 실현하기 위한 데이터 소유권의 귀속과 프라

이버시 보호의 균형 및 후생의 관점에서 논의를 전

개하였다. 

최근 논의는 비경합성의 이면도 함께 지적한다. 

데이터 공유가 경쟁우위를 침식할 수 있어 기업이 

데이터를 공유(data sharing)하지 않고 비축(data 

hoarding)하게 되고, 그 결과 비경합 자원이 사회

적으로 최적인 수준에 미치지 못하고 좁게 활용되는 

딜레마가 제기된다(Wang et al., 2025). 이 딜레마

는 데이터가 전략적 대체재(strategic substitutes)

로 작동하는 조건, 곧 경쟁자와 데이터를 공유할 때 

기업이 보유한 데이터의 상대적 가치가 낮아지는 상

황을 전제한다(Liu et al., 2025; Wang et al., 

2025). 결국 비경합성의 가치 창출은 데이터 공유 

주체들이 경쟁 관계인지 보완 관계인지에 달려 있다

고 볼 수 있다. 

빅데이터 분석 역량(big data analytics 

capability, BDAC). 빅데이터 분석 역량(BDAC) 

문헌은 데이터 자체가 아니라 데이터를 활용하는 조

직 역량이 성과의 직접적 원천이라는 명제를 일관되게 

견지해 왔다(Gupta and George, 2016; Wamba 

et al., 2017). Gupta and George(2016)는 

BDAC를 유형․인적․무형 자원으로 이루어진 형

성적 구성(formative construct)으로 정의하였다. 

세 자원 차원이 함께 결합되어야 BDAC가 발현된다

는 점에서, BDAC는 보완성의 논리가 조직 내부에

서도 작동하는 다차원 자원으로 볼 수 있다. 이후 연

구는 BDAC가 동적․운영 역량을 매개로 경쟁 성과

로 전환되고(Mikalef et al., 2020), 그 산출물이 

행동으로 전환되어 의사결정․프로세스에 영향을 미

치는 사업 가치(business value)를 창출한다는 점

(Grover et al., 2018)을 제시하였다.

AI 기반 모델과 사업 가치. 빅데이터 분석 역량이 

실제로 구현되는 도구가 인공지능 모델이다. Perifanis 

and Kitsios(2023)는 양손잡이(ambidexterity) 

이론(March, 1991)을 AI 사용 양태에 적용하여, AI의 

사업 가치를 일상적 사용(routine use, exploitation)

과 혁신적 사용(innovative use, exploration)의 
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두 축으로 정리하였다. 사례는 이 구도를 인공지능 

모델에 적용하여 두 측면에 주목한다. 하나는 일상

적 사용에 해당하는 운영 효율 측면(operational 

efficiency)으로, 이미 수행되는 업무의 정확도와 

효율을 끌어올리고 운영 의사결정을 개선하여 비용

을 절감하는 효율화 지향 가치다. 다른 하나는 혁신

적 사용에 해당하는 새로운 가치 영역을 여는 측면

(unlocking new forms of value)으로, 자사 데이

터만으로는 관찰할 수 없던 외부 시장과 수요를 가

시화하여 사업 판단의 근거를 넓히는 발견 지향 가

치다. 두 가치의 구분은 인공지능 모델 유형과 자료 

형식의 구조적 차이와 대응한다. 효율화 지향 가치

는 구조화․시계열 데이터에 기반해 수요의 선행 신

호를 결합함으로써 미래 상태를 추정하는 예측 모델

을 통해(Lee et al., 2000), 발견 지향 가치는 비

정형 텍스트 데이터를 분석 가능한 범주로 전환하는 

분류 모델을 통해(Devlin et al., 2019; Liu et 

al., 2019) 실현된다. 이와 관련하여 국내에서도 온

라인 소비자 행동 데이터를 소상공인의 무형 자산가

치로 재정의하고, 이를 Distance-to-Default 기반 

구조적 위험 모형에 통합하여 폐업 위험 예측 성능

을 향상시킨 연구가 보고되었다(정동영 외, 2026).

2.2 데이터 자산화, 제도화 및 거버넌스

데이터 자산화(data assetization). 데이터 자산

화(data assetization)는 데이터를 단순한 운영 기

록이 아니라 전략적 자산으로 인식하고 그 가치를 

실현 가능한 형태로 전환하는 과정이다. Xu et 

al.(2024)은 데이터의 지위 변화를 데이터, 데이터 

자원, 데이터 자산으로 이어지는 단계적 진화로 정

리하면서 자원 준비․역량 구축․데이터 활용의 자

산화 프레임워크를 제시하고, 데이터 자산을 실질 

가치 또는 잠재 가치(real or potential value)를 

지닌 자원으로 정의하였다. Birch et al.(2021)은 

자산화를 측정․거버넌스․평가(measurement․

governance․valuation)의 실천을 거쳐 자원이 

미래 수익 흐름(future revenue streams)을 낳는 

자본화된 재산(capitalized property)으로 전환되

는 과정으로 규정하였다. 두 논의는 자산의 성립 근

거를 공통으로 잠재․미래 가치에 둔다. 곧 데이터

를 자산으로 성립시키는 것은 데이터 보유나 소유권 

확보 자체가 아니라, 데이터가 창출하는 미래 가치

이다.

제도화(institutionalization). 가치가 일회

성에 그치지 않고 조직 변동에도 지속되는 자산화

가 되려면, 그 가치가 구조로 정착하는 제도화

(institutionalization)를 거쳐야 한다. 제도화는 

특정 실천이 처음의 정당화 근거나 도입 주체로부터 

점차 분리되어, 조직 구성원의 교체에도 살아남는 당

연시된 구조로 자리 잡는 과정을 가리킨다(Selznick, 

1957; Scott, 2014). Tolbert and Zucker(1996)

는 제도화 과정을 습관화(habitualization), 객체

화(objectification), 침전화(sedimentation)의 

단계적 진행으로 구조화하였다. 습관화는 특정 자극

이나 조직 문제에 대응하여 정형화된 문제 해결 행

동이 형성되고, 그러한 행동이 특정 상황과 연결되

는 단계다. 객체화는 이러한 행동에 일반적이고 공

유된 사회적 의미가 부여되어, 조직 의사결정자들 

사이에서 가치 있는 해결책으로 인식되는 단계다. 

침전화는 그 구조가 역사적 연속성을 획득하고 조직 

구성원의 교체를 넘어 지속됨으로써 완전한 제도화

에 이르는 단계다. 제도화를 단계적 과정으로 보는 

이 관점은, 일회적으로 발현된 가치가 어떤 경로를 

거쳐 조직 변동에도 지속되는 자산으로 정착하는가



조직 간 자원 보완성을 통한 데이터 2차 사용의 이중 가치 창출과 자산화: 유통ㆍ물류 산업의 데이터 마찰과 정착 경로 분기에 관한 단일 사례 연구

경영학연구 제55권 제5호 2026년 10월 1823

라는 사례의 문제의식과 직접 맞닿는다.

Tolbert and Zucker(1996)의 제도화 3단계

는 이후 연구에서도 제도의 진행 수준을 구분하는 

분석 틀로 활용되고 있다. Rageth et al.(2021)

은 제도적 견고성(institutional robustness)을 평

가하기 위한 이론적 틀에서 제도화 정도(degree of 

institutionalization)를 핵심 차원으로 설정하고, 

이를 전(前)제도화(pre-institutionalization), 준

제도화(semi-institutionalization), 완전 제도화

(full institutionalization)의 세 수준으로 구분하

였다. 이들은 각 수준을 습관화, 객체화, 침전화와 

연결하면서, 제도화가 새로운 문제 해결 행동의 형

성에서 공유된 의미와 사회적 합의의 확보를 거쳐, 

역사적 연속성과 전승 가능성을 갖는 구조로 진전된

다고 보았다. 

데이터 거버넌스(data governance). 데이터 자

산화가 조직 내부의 실천에 머무르지 않고 조직 간 

데이터 협력으로 확장될 경우, 제도화는 단순한 조

직 내부의 구조화 문제가 아니라 데이터의 소유․접

근․활용을 조정하는 거버넌스 문제와 결합된다. 따

라서 조직 간 데이터 자산화 과정을 이해하기 위해

서는 데이터 거버넌스 관점이 함께 고려될 필요가 

있다. Robey et al.(2008)은 조직 간 정보시스템

(interorganizational systems, 이하 IOS) 연구

가 IOS 채택 요인, IOS의 경제 거래 거버넌스, 

IOS의 조직적 결과의 세 축에서 전개되어 왔음을 

보였다. Jussen et al.(2024)은 53개 조직 간 데

이터 공유 사례를 동등 협력(peer-to-peer)과 중개

자 기반(data intermediary-based)의 두 그룹으

로 분류하였다. 동등 협력에는 양자 간 공유와 서비

스 중심 공유가, 중개자 기반에는 마켓플레이스, 트

러스트, 플랫폼 및 데이터 스페이스가 해당된다. 

Abraham et al.(2019)은 데이터 거버넌스를 데

이터를 전략적 기업 자산으로 관리하기 위한 교차 

기능적 프레임워크로 정의하고, 그 메커니즘을 구조

적․절차적․관계적 세 축으로 분류하였다. 

2.3 데이터 2차 사용과 데이터 마찰

데이터의 2차 사용(secondary use of data). 데

이터의 2차 사용은 특정 목적을 위해 생성․수집된 

데이터를 그와 다른 후속 목적에 재활용하는 것을 

가리킨다(Safran et al., 2007). 조직 간 데이터 

협력에서 이루어지는 운영 데이터의 분석 활용은 물

론, 사례의 예측 모델이 결합하는 유통사 구매․기

상 데이터 역시 원생성 목적과 다른 분석 목적에 활

용된다는 점에서 넓은 의미의 2차 사용에 해당한다. 

기존 데이터를 2차적으로 활용한 국내 연구를 보면, 

음원 플랫폼의 음향 데이터가 장르 전략과 인기도 

분석에 활용되었고(이중원&정옥경, 2026), 소비자 

위치정보가 대출 상환 데이터와 결합되어 신용 채무

불이행 예측을 보완할 수 있는 정보임을 보인 예가 

있다(류가루&방영석, 2026). 

그러나 2차 사용에서는 데이터를 생성한 측과 재

사용하는 측이 분리되며, 생성 측이 생성 맥락과 목

적에 관한 암묵지를 보유한다는 데이터 창조자의 우

위(data creators’ advantage)가 재사용자에게 제약

으로 작용한다(Pasquetto et al., 2019). Borgman 

and Groth(2025)는 이 비대칭을 창조자와 재사용

자 사이의 거리(distance)로 개념화하였다. 그 가

운데 이 연구가 주목하는 것은 원생성 목적과 재사용 

목적의 차이를 다루는 목적 차원의 거리(distance 

in purposes)다. 목적 거리가 클수록 데이터의 이

동 과정에서 조정 비용과 장애를 낳는다. 이 장애를 

설명하기 위해 제시된 개념이 데이터 마찰(data 
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friction)이다. 

데이터 마찰(data friction). 데이터 마찰은 데

이터가 한 활용 맥락에서 다른 활용 맥락으로 이동

할 때 그 이동을 가로막는 저항으로, 데이터의 내재

적 속성이 아니라 사람․기관․시스템 사이의 접점

에서 발생하는 사회․기술적 현상이다(Edwards, 

2010). 후속 연구는 마찰의 발생 원천이 단일하지 

않음을 보였다. Bates(2018)는 마찰의 구성 요인

을 인프라․관리, 사회문화, 규제의 세 범주로 확장

하였고, Aula(2019)는 마찰이 일상적 데이터 실천

만이 아니라 거버넌스를 둘러싼 법적 협상에서도 발

생함을 보였다. 앞선 논의를 종합하여, 2차 사용에

서 발생하는 데이터 마찰을 발생 원천에 따라 데이

터 분석 차원(data-analytic level)과 제도적 환경 

차원(institutional-environmental level)으로 

재구성한다. 

데이터 분석 차원. 데이터 분석 차원은 데이터의 

정보적 속성과 생성 맥락에서 비롯되는 마찰을 가리

킨다. Edwards et al.(2011)은 마찰의 핵심이 데

이터 자체보다 데이터를 해석하는 데 필요한 메타데

이터에 있음을 보였다. 맥락 정보가 누락되거나 표

준화되지 않으면 데이터의 재사용 가능성과 해석 가

능성은 크게 제한되며, 이는 데이터 창조자의 우위

(Pasquetto et al., 2019)와 목적 차원의 거리

(Borgman and Groth, 2025)가 재사용자에게 부

과하는 제약과 맞닿아 있다. 목적 거리가 클수록 데

이터를 새로운 분석 목적에 맞게 변환․해석하는 조

정 비용이 커지며, 분석의 가능성과 성과가 제약된다.

제도적 환경 차원. 제도적 환경 차원은 데이터의 

구성적 특성이 법․규제․거버넌스와 결합하여 데이

터의 공유와 활용을 제약하는 마찰을 가리킨다. 

Bates(2018)가 제시한 세 범주 가운데 규제 프레

임워크는 마찰이 단순한 기술적 장애가 아니라 행위

자들 사이의 권력과 이해관계, 규범이 충돌하며 형

성되는 현상임을 보여준다. 법적 이용 제약, 개인정

보 보호 의무, 영업비밀과의 결합, 거버넌스 책임의 

분배는 어떤 데이터가 누구에게 보이고 누가 활용할 

수 있는가를 제약한다. 대표 사례로 핀란드 의료 데

이터 개혁에서의 거버넌스 간 이해관계 충돌을 들 

수 있으며(Aula, 2019), 데이터 소유권의 모호성

은 자산화의 핵심 제도적 장애가 될 수 있다(Qin et 

al., 2025).

2.4 연구 명제의 도출

이상의 이론적 배경을 토대로, 기존 문헌이 충분

히 설명하지 못한 공백에서 연구 명제를 도출한다. 

세 명제는 1장에서 제시한 연구 문제, 곧 가치의 발

생(RQ-1), 데이터 자산으로의 정착(RQ-2), 데이

터 마찰에 따른 정착 경로의 분기(RQ-3)에 각각 대

응한다.

먼저 데이터 비경합성 문헌은 비경합성을 주로 소

유권과 이익 배분, 또는 경쟁자 간 데이터 공유의 관

점에서 논의하여, 상호 보완적인 이질적 자원, 곧 데

이터와 분석 역량이 결합하는 협력 관계는 분석 범

위 밖에 두었다(P-1). 데이터 자산화 문헌은 데이

터가 자원에서 자산으로 진화하는 기업 내부 차원의 

단계와 자산화를 성립시키는 측정․거버넌스․평가

의 실천을 설명해 왔으나, 복수 기업 간 협력에서 발

생한 일회성 가치가 어떠한 다단계 제도화 과정을 

거쳐 지속 가능한 데이터 자산으로 정착하는지는 직

접 다루지 않았다(P-2). 또한 데이터 마찰 문헌은 

분석 차원과 제도적 환경 차원의 마찰을 상호 연관
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된 현상으로 다루어, 발생 원천이 서로 다른 두 차원

의 마찰이 각기 다르게 발생․해소되고 그 차이가 

자산화의 정착 경로를 가른다는 점은 충분히 검토하

지 않았다(P-3). 이상의 공백을 검증 가능한 명제

로 정리하면 다음과 같다.

명제 P-1(가치 발생): 이질적 자원의 결합과 데

이터의 비경합성으로 인해, 동일한 데이터 자원은 

서로 다른 AI 모델을 통해 복수의 사업 가치로 동시

에 전환될 수 있으며, 그 가치는 협력 조직 간에 차

별적으로 귀속될 수 있다.

명제 P-2(가치 정착): 양자 협력에서 획득된 가

치는 탐색적 분석, 거버넌스 합의, 공식적 가치 입

증, 상시 운영, 시스템 수정의 다단계 제도화를 거쳐 

지속 가능한 데이터 자산으로 정착될 수 있다.

명제 P-3(정착 경로): 양자 협력에서 획득된 가

치의 정착 경로는 데이터의 2차 사용 과정에서 발생

하는 데이터 분석 차원의 데이터 마찰과 제도적 환

경 차원의 데이터 마찰의 차이에 따라 분기한다.

명제 P-2와 P-3이 사용하는 ‘가치의 정착’은 탐색

적 분석, 거버넌스 합의, 공식적 가치 입증, 상시 운

영 및 시스템 수정으로 이어지는 상정된 인과 연쇄

(a presumed set of causal sequences) 전체를 지

칭하는 과정적 구성개념(processual construct)이

다. Yin(2018)은 설명 구축(explanation building)

을 상정된 인과 연쇄를 명시하는 작업으로 설명하

며, Langley(1999)는 과정 자료로부터 이론을 구

성할 때 정확성과 함께 간명성(parsimony)을 중요

한 기준으로 제시한다. ‘가치의 정착’은 이 복합 과정

을 일관되고 간명하게 지칭하기 위한 분석적 축약

(analytic shorthand)이며, 데이터가 창출한 가치

가 반복 가능한 조직 구조에 내재화되어 자산적 지

위가 지속성을 획득하는 과정을 의미한다. 

세 명제의 이론적 공백과 검증 논리 간의 대응 관

계는 3장의 <표 3>에 정리한다.

Ⅲ. 연구 방법

3.1 연구 설계

연구 설계는 Yin(2018)의 단일 사례 연구(single- 

case study) 모형을 따른다. 사례연구 방법 선택의 

근거는 연구질문의 형태, 행동적 사건에 대한 통제 

정도 및 현상의 동시대성이다(Benbasat et al., 

1987; Yin, 2018). 연구 문제 RQ-1~RQ-3은 가

치가 어떻게 발생, 정착 및 분기하는가를 묻는 ‘how’ 

형태로 진술되어 있으며, 분석은 인과적 ‘why’ 질문

을 함께 함축한다. Yin(2018)에 따르면 ‘how․

why’ 질문은 시간에 걸쳐 전개되는 작동 방식과 인

과 경로를 다루므로 설명적 사례연구(explanatory 

case study)에 해당한다. 양사 협력의 전개는 연구

자가 통제하거나 조작할 수 없다는 점에서 실험과 

구별되고, 사례는 2026년 5월 현재까지 진행 중인 

동시대적 현상(역사 연구와의 구별점)이라는 점에서 

사례연구 적용 조건이 충족된다.

Yin(2018)은 단일 사례 설계의 근거를 결정적․

특이한․일상적․계시적․종단적 사례의 다섯 유형

으로 구분하였다. 연구 사례는 다섯 근거 가운데 결

정적․계시적․특이한․종단적 사례의 네 가지에 해

당하며, 각 근거의 정의와 연구 사례에 대한 적용은 

<표 1>과 같다.
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분석 단위(unit of analysis)는 양사의 데이터 통

합 협력 과정이다. 의사결정, 과정, 프로그램 및 일련

의 사건 같은 유동적 실체도 분석 단위로 적합하며, 

둘 이상의 조직이 결합하는 협력은 공동 프로젝트, 

공동 프로그램, 조직 간 협력(interorganizational 

arrangement)으로 구분된다(Yin, 2018). 조직 간 

협력 자체를 분석 단위로 삼으면, 내부 구성 프로젝트

를 하위 분석 단위(embedded units of analysis)

로 함께 다룰 수 있다. 연구 사례는 데이터 통합 협

력을 사례로 삼고 그 안의 예측 모델과 분류 모델을 

하위 분석 단위로 설정한다.

외적 타당성(external validity)은 사례 연구의 

발견이 다룬 사례를 넘어 다른 상황으로 일반화될 

수 있는가를 묻는 설계 품질 기준이다(Gibbert et 

al., 2008; Yin, 2018). 확보 수단은 통계적 일반

화가 아니라 분석적 일반화이며, 연구 설계 단계에

서 연구 목적의 진술, How/Why 형태의 연구 문제 

설정, 적절한 이론적 명제(theoretical propositions)

의 식별로 출발한다(Yin, 2018). 1장에서는 연구 

목적과 연구 문제 RQ-1․RQ-2․RQ-3을 진술하

였고, 연구 문제에 대응하는 명제 P-1․P-2․P-3

은 2.4절에서 이론적 공백으로부터 도출하여 외적 

타당성 확보의 출발점을 세웠다. 명제는 4장 검증을 

거쳐 5.2절 이론적 기여에서 분석적 일반화(이론적 

개념의 보강․수정․진전; Yin, 2018)로 발전한

다. 설계 품질의 나머지 차원인 구성 타당성과 신뢰

성은 3.2절(자료 수집), 내적 타당성은 3.3절(명제 

검증의 인과 추론 절차)에서 검토한다.

자료 분석은 Yin(2018)이 권고한 패턴 매칭

(pattern matching)과 설명 구축(explanation 

building)을 결합한다. 패턴 매칭은 명제 P-1․

P-2․P-3을 예상 패턴으로 사전 설정하고 사례 자

료가 패턴에 어떻게 대응하는지를 확인하는 절차이

며 4장에서 수행한다. 설명 구축은 패턴 매칭으로 

사례 유형 정의 연구 사례 적용

결정적 사례 

(critical case)

▪단일 사례가 유의미한 이론에 대한 결정적 검

증(critical test)을 제공하는 경우

(이론이 명제가 참이라고 믿어지는 명확한 조

건을 명시한 상황에서, 사례가 그 명제를 확

인, 도전, 확장함으로써 지식과 이론 구축에 

기여하는 경우)

▪사례가 명제 P-1․P-2․P-3에 대한 경험적 근

거를 제공하여 분석적 일반화에 기여

▪참조: <표 3> 명제별 인과 추론의 검증 논리

계시적 사례

(revelatory 

case)

▪외부 연구자가 접근하기 어려웠던 현상을 관

찰할 기회가 주어진 경우

▪외부 연구자가 접근하기 어려운 두 회사 간 이

질 자원(데이터․분석 역량)의 결합과 양사 데

이터 간 결합의 내부 과정을 관찰할 기회

특이한 사례

(unusual 

case)

▪이론적 규범이나 일상적 발생에서 벗어난 양

상

▪조직 간 협력을 단위로 동일한 통합 데이터 아

키텍처 아래에서 서로 다른 가치의 자산화 정착 

경로가 분기하는 드문 조건이 형성

종단적 사례

(longitudinal 

case)

▪단일 사례를 둘 이상의 서로 다른 시점에서 

연구하는 경우

▪2024년 하반기 비공식 탐색에서 출발하여 

2025년 5월 정식 계약, 12월 상시 배치 운영 

진입, 2026년 5월 현재 예측 모델의 시스템 수

정(완료)에 이르는 2년의 단계적 진화 추적

<표 1> 단일 사례 설계의 정당화 근거
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확인된 현상에 인과 설명을 단계적으로 정교화하는 

절차이며, 인과 사슬의 통합과 대안적 설명 검토를 

포함하여 5장에서 수행한다. 

사례의 하위 분석 단위인 예측․분류 모델은 조직 

문제 해결을 위해 설계․구축된 인공물(artifact)이

다. 그 유효성 평가는 설계과학 연구(design science 

research)의 평가 프레임워크인 FEDS(Framework 

for Evaluation in Design Science)에 근거한다

(Venable et al., 2016). 평가의 관점은 실험실․

시뮬레이션 등 통제된 조건에서 인공물의 효능(efficacy)

을 검증하는 인공적 평가(artificial evaluation)가 아니

라, 자연주의적 평가(naturalistic evaluation)다. 

자연주의적 평가는 실제 사용자․실제 시스템․실제 

문제라는 세 실재 요건을 충족하는 실제 조직 환경

에서 인공물의 실효성(effectiveness)을 검증하며, 

통계적 유의성이 아니라 실제 조직 맥락에서의 수

용․활용․성과로 판단한다. 

3.2 자료 수집

자료 수집은 구성 타당성과 신뢰성을 확보하기 위

한 절차이다. 구성 타당성은 연구 개념이 적절한 조

작적 측정으로 연결되었는가를, 신뢰성은 연구 절차

가 반복 가능하며 동일한 결과를 산출할 수 있는가

를 가리킨다(Gibbert et al., 2008; Yin, 2018).

양사 협력의 역할 분담에 따라, AI 기반 모델 개

발을 위한 자료 수집과 분석은 주로 B사가 수행하였

다. A사는 운영 중심 조직으로서 운영 데이터 제공

과 예측 모델 결과의 A사 시스템 반영에 협력하였으

며, 모델 개발․분석․해석․배치 운영은 B사의 분

석 역량과 전담 인력이 담당하였다. 이에 따라 모델 

성능과 분석 결과의 기술적 검토는 분석 역량을 보

유한 B사가 수행하였고, A사의 검증 참여는 데이터 

제공, 운영 적용, 거버넌스 사실 확인, 그리고 분석 

결과가 운영 현실에 부합하는지에 대한 타당성 확인

에 중심을 두었다. 구성 타당성과 신뢰성을 확보하

기 위해, Yin(2018)이 권고한 다중 출처 활용, 증

거 사슬 유지 및 정보 제공자 검토 절차를 적용하였

다. 익명화와 내부자인 연구자 위치성에서 비롯하는 

잔여 한계는 5.4절에서 논의한다. 

자료 수집의 원칙은 다중 출처 삼각측량(trian- 

gulation)이다. 성격이 다른 여러 자료 출처에서 같

은 사실을 교차 확인하여, 단일 출처의 편향이나 결

손이 결론을 좌우하지 않도록 한다. 삼각측량은 자

료원․조사자․이론․방법의 네 유형으로 구분되며

(Patton, 2015; Yin, 2018), 모두 충족해야 하는 

요건이 아니라 실제로 존재하는 위협에 대응하는 유

형을 선택적으로 적용한다(Yin, 2018). 연구가 통

제해야 할 위협은 단일 자료 출처에 의존할 때 발생

하는 편향과, 내부자 연구자의 단일 관점에서 비롯

하는 해석 편향이다. 이에 대응하여 Yin(2018)이 

구성 타당성 확보의 핵심 수단으로 권고한 자료원 

삼각측량(data triangulation)을 적용하고, 거버

넌스․운영 사실에 대한 양사 확인 절차를 함께 둔

다. 자료원 삼각측량은 프로젝트 산출물 문서, 시스

템 산출물, 거버넌스 문서, 연구자 직접 관여의 네 

출처에서 동일한 사례 사실을 교차 확인한다. 

가령 명제 P-1이 다루는 모델 성능은 모델 개발 

보고서(프로젝트 산출물)와 모델 학습 로그․결과 

데이터셋(시스템 산출물)에서 생성 주체와 형식이 

다른 두 출처가 같은 사실을 가리키는지 독립적으로 

대조된다. 거버넌스․운영 사실에 대한 양사 확인은 

정식 계약 체결, 데이터 제공 범위, 예측 모델 결과

의 A사 시스템 반영, 상시 운영 진입 등 양사가 공

동 관여한 사실을 대상으로 2025년 양사 실무 합

의․보고 절차를 거쳐 A사와 B사 두 주체로부터 받



이대성

1828 경영학연구 제55권 제5호 2026년 10월

았다. 모델 성능과 분석 결과는 B사가 기술적으로 

검토하였으며, A사 실무 책임자도 B사의 설명을 토

대로 분석 결과가 운영 현실에 부합하는지를 확인하

였다. 출처 간 해석 차이는 양사 협의 과정에서 조정

되었으며, 연구 수행 범위 안에서 실질적 모순은 확인

되지 않았다. 네 자료 출처가 명제 P-1․P-2․P-3 

가운데 어느 측면을 지지하는지는 <표 2>와 같다. 

연구 사례 회사와 내부 시스템 명칭에는 익명화 

원칙이 적용된다. 양사의 실명은 본문 어디에도 노

출되지 않으며, 운영사는 A사, 데이터 전문 기업은 

B사로 표기한다. B사가 운영하는 표준 상품 마스터 

데이터 체계는 일반 술어인 통합 상품 마스터

(Product Category Master, 이하 PCM)로, B사

의 빅데이터 적재 환경은 통합 빅데이터 적재 시스

템으로, 분석 도구는 표준적 SQL․Python 분석 

환경으로 추상화한다. 모델 성능 지표․분석 규모 

등 학술적 평가에 필요한 수치는 본문에 공개하고, 

기업 운영이 직접 노출되는 비교 수치는 제외하였

다. 학술적 가치 평가와 기업 정보 보호의 균형을 추

구한 결과이며, 익명화로 인한 검증 한계는 5.4절에

서 명시한다(Yin, 2018).

3.3 인과 추론 방법

사례 연구에서 명제는 자료 수집과 분석의 방향을 

설정하는 핵심 장치이다(Yin, 2018). 명제 검증에 

앞서 그 이론적 위치를 확인한다. Gregor(2006, 

pp.625-626)에 따르면 인과적 설명과 예측을 모두 

제공하는 이론은 설명․예측형(Type IV)으로 분류

되며, 검증 가능한 명제(testable propositions)를 

통해 예측 차원을 실현한다. 연구의 세 명제는 각각 

데이터 비경합성이 이중 가치 발생으로 이어지는 인

과 관계(P-1), 다단계 제도화가 자산화 정착으로 

이어지는 인과 관계(P-2), 두 차원 데이터 마찰의 

비대칭이 정착 경로 분기로 이어지는 인과 관계

(P-3)를 진술하며, 2.4절에서 사전 명문화되어 4장

출처 구체적 자료 수집 시기 관련 명제

(1) 프로젝트 산출물 문서

모델 개발 보고서 2건, 데이터 사전, 

변수 목록, 모델 학습․평가 결과표, 

라벨링 회차별 정확도 추이표

2025년 5~11월(공식적 분석, 

보고서 완료 2회: 8월/11월)

P-1(가치 발생)

P-3(정착 경로)

(2) 시스템 산출물

모델 학습 로그, 예측․분류 결과 데

이터셋, 변수 중요도 분석 결과, 카

테고리 체계 매핑 데이터셋

2025년 5~11월(예측 모델: 

5~8월, 분류 모델: 8~11월)

P-1(가치 발생)

P-3(정착 경로)

(3) 거버넌스 문서

정식 계약서․부속 협약, 예측 모델 

배치 운영 로그, 분류 모델 정제 방

안 검토 문서

2025년 5월 정식 계약, 2026

년 5월 현재 예측 모델 시스템 

수정 완료 및 분류 모델 정제 방

안 검토 중

P-2(가치 정착)

P-3(정착 경로)

(4) 연구자 직접 관여

내부자인 연구자 기획․총괄, A사․

B사 실무 협의․회의, 예측 모델 결

과의 A사 시스템 반영 확인

2024년 9월~2026년 5월 

현재

명제 전반 

(맥락 이해․해석)

<표 2> 자료원별 수집 내역과 관련 명제
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에서 사례 증거에 대조 검증된다. 따라서 세 명제는 

모두 설명․예측형(Type IV)에 해당한다. 

과정 추적(process tracing)은 인과 관계가 실제 

사례 안에서 어떻게 전개되었는지를 사례 내부 증거

를 통해 추적하는 사례 내 분석 방법이다(Beach 

and Pedersen, 2019). 인과 화살표의 양 끝(원인과 

결과)에 머무르지 않고 그 사이의 작동 방식을 열어 보

이는 데 분석의 초점이 있다. Beach and Pedersen 

(2019)은 과정 추적을 이론 검증, 이론 구축 및 결과 

설명의 세 유형으로 구분하였다. 본 연구는 이 가운데 이

론 검증 과정 추적(theory-testing process tracing, 

이하 TT-PT)을 채택한다.

이론 검증 과정 추적(theory-testing process 

tracing)은 사전에 이론화된 인과 관계가 사례 안에

서 검증 가능한 관찰 가능한 증거(observable 

manifestations)를 남겼는지를 점검하여 명제를 

검증한다. 명제 P-1․P-2․P-3은 2장의 이론적 배

경으로부터 2.4절에서 도출되어 사전 진술된 이론적 

명제이며, 4장의 사례 분석은 사후적 명명(post-hoc 

labeling)이 아니라 명제에 대한 대조 검증 과정에 

해당한다.

TT-PT는 IS 분야의 비판적 실재론(critical realism) 

사례연구 절차와도 부합한다. Wynn and Williams 

(2012)는 비판적 실재론 기반 사례연구의 방법론적 

원칙을 다섯 단계(사건 명료화, 구조․맥락 명료화, 

소급추론, 경험적 입증, 삼각측량 및 다중 방법)로 

정리하였다. 다섯 원칙 가운데 4단계 경험적 입증

(empirical corroboration)은 식별된 인과 관계가 

사례 자료에 의해 지지되며 대안 설명보다 우월한 

설명력을 가지는지를 단일 사례 안에서 체계적으로 

평가하는 작업이다. 연구의 핵심 과제는 단일 사례 안

에서 경험적 입증을 어떻게 체계적으로 수행할 것인

가에 있으며, Van Evera(1997), Collier(2011) 

및 Mahoney(2012)의 인과 추론 테스트가 그 절차

적 도구를 제공한다.

Van Evera(1997)는 단일 사례에서 가설을 검증하

는 네 가지 유형의 증거 테스트를 정리하였고, Collier 

(2011)와 Mahoney(2012)가 이를 필요성(necessity)

과 충분성(sufficiency)의 2×2 논리로 정리하였다. 

인과 추론 테스트는 다음과 같이 (a) ~(d) 네 형태

로 구분되며, 각각 명제 검증에서 서로 다른 역할을 

수행한다. 

(a) 방향 지시 테스트(straw-in-the-wind test)

는 명제와 정합적 방향성을 시사하는 보조 증거로, 

통과․실패 어느 쪽도 결정적이지 않다. (b) 통과 

테스트(hoop test)는 필요조건을 점검하여, 실패 

시 명제를 기각하나 통과만으로 충분 입증은 아니

다. (c) 결정적 단서 테스트(smoking gun test)는 

다른 가설로 설명하기 어려운 충분 단서로, 통과 시 

명제를 강하게 입증하나 실패가 기각을 뜻하지는 않

는다. (d) 이중 결정 테스트(doubly decisive test)

는 필요성과 충분성을 동시에 충족하여 통과 시 결

정적 입증, 실패 시 결정적 기각을 모두 가능하게 한

다. 사회과학에서 실제로 통과 가능한 이중 결정 테

스트를 구성하기는 매우 어렵다는 것이 일반적 평가

이다(Collier, 2011; Mahoney, 2012). 그 대안

으로, 통과 테스트(필요성 점검)와 결정적 단서 테

스트(충분성 점검)를 함께 통과하는 방식이 사용된

다. 두 테스트가 모두 통과하면 이중 결정에 준하는 

추론력을 확보하므로, 사회과학의 실제 연구에서는 

가장 널리 활용되는 검증 조합으로 간주된다. 

단일 사례의 명제 검증은 기존 문헌이 제시한 이

론의 적용 한계를 단일 사례 증거로 드러내고 그로부

터 더 나은 일반 이론을 추론하는 형식으로 수행된다. 

예를 들어, Yin(2018, p.51)이 모범 사례로 제시

한 Gross et al.(1971)의 단일 학교 사례연구는 
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기존 문헌에서 제시된 혁신 저해 요인(barriers to 

innovation)만으로는 혁신 실패를 충분히 설명하기 

어렵다는 점을 보여주며, 구현 과정(implementation 

process)에 주목하는 새로운 설명을 제시하였다. 

본 연구는 명제 P-1․P-2․P-3에 대해 통과 테스

트와 결정적 단서 테스트를 핵심 도구로 적용하고, 

방향 지시 테스트를 보조 증거로 활용한다. 명제별 

검증의 출발점은 각 명제가 다루는 기존 문헌의 적

용 한계와 본 사례가 제시하는 이론적 확장의 방향

이며, <표 3>에 사전 정리한다. 4장의 사례 분석은 

<표 3>의 사전 정리에 따라 각 테스트의 통과 여부

를 점검하고, 명제별 평가 결과를 4장에서 제시할 

<표 9>에 종합한다.

3.4 연구 절차의 종합 검토

3.1~3.3절에 분산된 연구 절차적 선택이 사례 연

구의 엄정성(rigor)을 충족하는지를, Dubé and 

구분 P-1(가치 발생) P-2(가치 정착) P-3(정착 경로)

인과 주장

▪데이터의 비경합성으로 인해 동일

한 통합 데이터 아키텍처가 두 방

향으로 작동하여 효율화 지향 가

치(예측 모델)와 발견 지향 가치

(분류 모델)가 동시에 발생

▪다단계 제도화(탐색적 분석, 정식 

계약, 공식적 분석, 상시 배치 운

영, 시스템 수정)를 통해 일회성 

가치가 지속 가능한 데이터 자산으

로 정착

▪양사가 획득한 가치의 정착 경로

는 데이터 분석 차원과 제도적 

환경 차원의 데이터 마찰에 따라 

분기

기존 문헌

▪데이터 자원의 비경합성 논리

① 동일 데이터의 여러 기업에 

사용은 사회적 이익(수확체증)

(Jones and Tonetti, 2020)

: 소유권, 프라이버시, 후생의 

관점

② 비경합성의 이면: 전략적 

대체재 조건(경쟁관계)에서 

데이터 공유 기피 딜레마 (Wang 

et al., 2025; Liu et al., 

2025) 

▪데이터 자산화 및 제도화

① 기업 내부 차원의 자산화 단계 

(Xu et al., 2024) 

② 사용자(users) 자산화․계약 

기반 정착 (Birch et al., 2021) 

③ 제도화 3단계 (Tolbert and 

Zucker, 1996; Rageth et al., 

2021)

④ 조직 간 데이터 거버넌스 

(Robey et al., 2008; Jussen et 

al., 2024; Abraham et al., 

2019)

▪데이터 마찰

① 메타데이터․목적 차원의 

거리 관련 분석 차원 

마찰(Edwards et al., 2011; 

Borgman and Groth, 2025) 

② 권력․이해관계․규범이 

충돌하는 규제 현상(Bates, 

2018)

③ 데이터 실천과 제도적 차원의 

상호 연관(Aula, 2019)

이론적 확장 

(critical case 

test)

▪비경합성을 소유권․이익 배분 또

는 경쟁자 간 데이터 공유의 관점

에서 논의

→ 보완 관계의 조직 간 이질 자

원(데이터․분석 역량) 결합 조건

으로 적용 범위를 재해석

▪자산화를 기업 내부 차원의 단계적 

진화 또는 거버넌스 문제로 분석

→ 복수 기업 간 협력의 맥락에서 

다단계 제도화(탐색적 분석, 정식 

계약, 공식적 분석, 상시 운영, 시

스템 수정) 과정으로 재구성

▪데이터 마찰을 상호 연관된 현상

으로 다룸

→ 발생 원천에 따라 데이터 분

석 차원과 제도적 환경 차원으로 

구분

→ 발생 원천이 상이하다는 경계 

조건에서, 한 차원의 해소가 다

른 차원으로 이어지지 않아 두 

마찰이 자산화 정착 경로를 분기

사례 증거
4.1절 4.2절 4.3절

4.4절 <표 9>

<표 3> 명제별 인과 추론의 검증 논리
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영역 평가 기준 (Criteria) 연구의 조치 사항 본문 위치

AREA 1
사례연구 설계

(Design of the 
case study)

연구 목적
(Research purpose)

▪How/Why 인과 규명을 목적으로 하는 설명적(explanatory) 
사례연구로 위치 지음 

3.1절

연구 문제
(Research questions)

▪RQ-1~RQ-3을 How/Why 형태로 진술하고 명제 P-1~P-3과 
대응시킴 

1장, 2.4절

단일․복수 사례 설계
(Single vs. multiple-case 

design)
▪단일 사례 설계 채택, 분석적 일반화를 목표로 명시 3.1절

사례 선택
(Selection of cases)

▪결정적․계시적․특이한․종단적 사례의 네 근거로 단일 사례 
선택을 정당화 

3.1절
<표 1>

분석 단위
(Unit of analysis)

▪조직 간 데이터 통합 협력을 분석 단위로, 예측․분류 모델을 
하위 분석 단위(embedded units of analysis)로 설정 

3.1절

연구 맥락
(Research context)

▪2024년 하반기~2026년 5월의 종단적(longitudinal) 진행 
사례임을 명시, 협력 단계별 시점 기술 

3.1절

AREA 2
사례연구 수행

(Conduct of the 
case study)

자료 수집 과정의 명료화
(Elucidation of the data 

collection process)

▪협력 단계별 자료 수집 경로와 자료–명제 대응 규칙을 사전 
명시 

3.2절
<표 2>

자료 수집 방법
(Data collection 

methods)

▪프로젝트 산출물, 시스템 산출물, 거버넌스 문서 및 연구자 직접 
관여의 네 출처에서 수집 

3.2절

다중 자료 수집 방법의 활용
(Use of multiple data 
collection methods)

▪모델 성능․분류 정확도의 정량 자료와 거버넌스․분석 맥락의 
정성 자료를 통합 

3.2절

AREA 3
증거 분석

(Analysis of the 
case study 
evidence)

자료 분석 과정의 명료화
(Elucidation of the data 

analysis process)

▪명제 P-1~P-3을 예상 패턴으로 사전 설정한 패턴 
매칭(pattern matching) 절차 명시와 이론 검증 과정 
추적(TT-PT) 기반 인과 추론 테스트로 명제 검증

▪설명 구축(explanation building)과 대안적 설명 검토로 인과 
사슬 정교화

4장
5.1절

분석 기법․도구
(Data analysis 

techniques and tools)

▪코딩․자료 환원(coding): 예측 모델(AutoML)의 파생 변수 
생성/ 필터링/학습, 분류 모델(KoRoBERTa)의 비정형 
텍스트(송장명) 라벨 코딩/학습

▪시각적 표현(visual displays): 각종 보고서․문서의 집계 
결과를 그림과 표로 제시

4장

AREA 4
엄정성 강화 전략
(Strategies for 
enhancing case 
study rigor)

인용
(Quotes)

▪거버넌스 문서(정식 계약서․협약), 모델 보고서의 원문 진술과 
회의록․면담 기록의 진술을 인용하여 익명화 처리 후 사례 
증거로 반영

4장

삼각측량
(Triangulation)

▪네 출처(프로젝트 산출물, 시스템 산출물, 거버넌스 문서, 연구자 
직접 관여)에 대한 자료원 삼각측량(data triangulation) 적용

3.2절

참여자 검토
(Subject review)

▪거버넌스․운영 사실을 양사 정보 제공자가 교차 확인; 모델 
성능․분석 결과는 B사가 기술적으로 검토하고 A사 실무 
책임자가 운영 타당성 관점에서 확인 

3.2절

사례연구 프로토콜
(Case study protocol)

▪연구 절차의 반복 가능성과 신뢰성을 확보하기 위해, 자료 
출처․수집 시기․명제 대응 규칙을 사전에 명시한 사례연구 
절차서 작성

3.2절
<표 2>

사례연구 데이터베이스
(Case study database)

▪모델 보고서, 학습 로그, 결과 데이터셋, 거버넌스 문서 등 
문서․시스템 산출물의 보관

4장

<표 4> 사례 연구의 엄정성 확보를 위한 조치 사항
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Paré(2003)가 제시한 다섯 영역(사례연구 설계, 

수행, 증거 분석, 엄정성 강화 전략, 연구의 한계와 

관련성)을 기준으로 검토한다. 다섯 영역은 설계의 

정합성에서 자료의 신뢰성, 분석의 투명성, 한계의 

명시에 이르는 연구 수행의 전 과정을 포괄한다. 

<표 4>는 각 영역의 평가 기준과 연구가 취한 조치를 

대응시켜, 앞 절들에 흩어진 방법론적 선택이 하나의 

평가 체계 안에서 어떻게 맞물리는지를 종합한다.

Ⅳ. 분석 결과

4.1 예측․분류 모델과 이중 가치

A사는 송장․집하․배송 데이터와 물류 운영 도

메인 지식을 보유하고 있지만, 분석․모델 개발 역

량과 전담 인력, 수요 형성 단계의 구매․결제 데이

터, 표준 상품 마스터 체계는 갖추지 못하였다. B사

는 연 약 2,000만 명 이용 회원 규모의 유통 구매․

결제 데이터, 통합 상품 마스터(PCM), 빅데이터 

분석 역량을 보유한다. 반면 B사는 외부 온라인 기

반 거래 데이터, 비정형 운영 데이터, 물류 운영 도

메인 지식은 갖추지 못하였다. B사의 빅데이터 분석 

역량은 BDAC의 세 차원(Gupta and George, 

2016)으로 구체화된다. 유형 자원으로는 분석용 정

보계, 대규모 데이터를 적재하는 통합 빅데이터 적

재 시스템, 표준적 SQL․Python 분석 환경이 갖

추어져 있다. 인적 자원으로는 인공지능 분석 전문

가 조직이 운영된다. 무형 자원으로는 산출물․코드 

공유 체계와 지식 공유 활동이 축적되어 있다. B사

는 BDAC의 세 차원을 모두 충족한다. 이와 달리, 

A사는 BDAC 세 차원이 상대적으로 결핍되어, 빅

데이터 분석 역량의 비대칭이 자원 보완성의 한 축

을 이룬다.

양사의 협력은 이 보완 구조를 서로 확인하는 데

서 출발하였다. A사는 송장 데이터와 추가 필요 데

이터를 자사의 자산으로 인식하였고, 양사는 B사가 

물동량 예측 모델의 분석 가치를 먼저 증명하면 A사

가 송장을 포함한 추가 필요 데이터를 제공․공유한

다는 조건으로 협력에 합의하였다. 이 조건에 따라 

물동량 예측 모델이 탐색적 분석으로 선행되었고, 

분류 모델과 배차량 예측 모델은 정식 계약 이후 공

식적 분석 단계에서 착수되었다. 양사의 자원 구조

는 <표 5>와 같다.

양사 데이터는 예측 모델과 분류 모델 각각의 입

영역 평가 기준 (Criteria) 연구의 조치 사항 본문 위치

AREA 5
연구의 한계와 

관련성
(Limits and 

relevance of the 
case study)

방법론적 한계
(Methodological 

limitations)

▪내부자 연구자 위치성(positionality), 익명화에 따른 외부 검증 
제약, 단일 사례의 통계적 일반화 한계 명시

5.4절

연구자에 대한 제언
(Recommendations for 

researchers)

▪문자적ㆍ이론적 복제(literalㆍtheoretical replication)와 정착 
경로의 종단적 추적을 향후 과제로 제시

5.4절

실무자에 대한 함의
(Implications for 
practitioners)

▪사업 가치가 확인된 이후에도 제도적 환경 마찰이 해소되지 
않으면 자산화가 지연될 수 있다는 시사점을 제시

5.3절

<표 4> 사례 연구의 엄정성 확보를 위한 조치 사항(계속)
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력 구조로 결합된다. 예측 모델은 A사의 원천 변수

(점소․네트워크․집하 물동량 집계)와 시계열․날

짜․노선 파생 변수, B사의 결합 변수(유통사 구

매․날씨 데이터)로 이루어진 통합 변수 마트를 입

력으로 받는다. 날짜․날씨 관련 파생 연산은 D-7~ 

D+7일 구간의 평균․변화, 달력 단위(일․주차․

분기․절기․공휴일), 기온․습도․예보 변수를 포

함한다. 예측 모델 개발 과정에서 A사 데이터 변수 

274개(원천 22개, 파생 252개)에서 B사 데이터 

변수 133개를 더한 총 407개 변수로 기초 데이터 

집합을 구성하였다. 

분류 모델은 송장 데이터(15개 변수의 정형․비

정형 혼합)에서 송장명(상품명 필드의 비정형 텍스

트)만 입력으로 받아 표준 카테고리로 분류한다. A

사 송장 데이터는 일평균 약 170만 건, 월평균 약 

4,800만 건 규모로 누적된다. 사례에서 또 하나의 

중요한 자산은 데이터 자체가 아니라 B사가 보유한 

통합 상품 마스터(PCM)다. PCM의 카테고리는 모

든 채널에서 동일 상품에 동일 카테고리가 부여되도

록 합의된 표준으로, 외부에서 역설계하기 어렵다. 

다채널 유통의 운영 과정에서 누적된 수십만 건 규

모의 상품명-카테고리 매핑이 PCM 위에서 1차 학

습 라벨 자산으로 기능한다. 이로써 비정형 텍스트 

분류에서 가장 큰 비용․시간 장벽인 대규모 라벨링 

데이터 구축 부담이 상당히 해소된다. 양사 데이터 

결합에서는 식별자 직접 매핑이 어려워, 주소 변수 

등을 마스킹한 결합 키를 활용하는 간접 매핑과 지

역․시간대․노선․카테고리 같은 상위 집계 단위의 

통계적 결합이 병행되었다. PCM은 상품 마스터 표

준이자 분류 모델의 학습 라벨로서 데이터 결합과 

라벨링의 두 국면에서 매개 역할을 한다.

통합 데이터 아키텍처가 두 방향(예측․분류 모

델)으로 작동하여 양사에 서로 다른 가치를 동시에 

산출한다. 효율화 지향 가치는 집계․구조화 시계열 

데이터를 입력으로 받는 예측 모델로 실현된다. 발

견 지향 가치는 비정형 텍스트 데이터를 입력으로 

받는 분류 모델로 실현된다.

예측 모델과 효율화 지향 가치. 협력 이전 A사

는 물동량 예측을 실무자의 직관과 경험에 의존하였

다. 자체 데이터만 쓴 예측은 두 가지 한계를 안고 

있었다. 운영 시계열을 학습 가능한 변수로 가공할 

분석 역량․인프라가 부재하였으며, 외부 시장의 수

요 형성 신호와 기상 정보 같은 보조 자원이 존재하

지 않았다. B사의 빅데이터 분석 역량은 A사 운영 

데이터를 학습 가능한 시계열 변수(시차․누적․이

동평균 등)로 체계적으로 파생한다. 이와 더불어 자

사 상품 구매․결제 데이터와 외부 기상 데이터를 

보조 신호 변수로 결합하여 통합 변수 마트를 구성

한다. B사 구매․결제 데이터가 제공하는 수요 형성 

구분 A사 (물류 운영사) B사 (데이터 전문 기업)

보유 자원
▪송장․집하․배송 운영 데이터

▪물류 운영 도메인 지식

▪유통사 구매․결제 데이터, 상품 

마스터(PCM)

▪빅데이터 분석 역량(BDAC 세 가지 차원)

결핍 자원
▪분석 역량․전담 인력

▪수요 선행 데이터, 표준 마스터 데이터

▪외부 온라인 기반 대규모 거래 데이터 

▪비정형 운영 데이터, 물류 운영 도메인 지식

결합 효과 ▪예측 모델을 통한 효율화 지향 가치 ▪분류 모델을 통한 발견 지향 가치 

<표 5> 조직 간 자원 보완성
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단계의 선행 신호는 Lee et al.(2000)의 수요 선행 

신호 명제와 상응한다. 

예측 모델은 물동량․배차량 각각의 통합 변수 마

트를 입력으로 받으며, 물동량 예측 모델의 최종 변

수는 164개, 배차량 예측 모델의 최종 변수는 171

개다. 당초 예측 모델의 변수는 A사 변수 274개와 

B사 결합 변수 133개를 더한 총 407개로 구성되었

다. 물동량․배차량 두 예측 모델은 이 동일한 기초 

변수 집합을 공유하며, 목표 변수별 중요도 기반 필

터링으로 물동량 모델 변수는 137개, 배차량 모델 

변수는 171개로 압축되었다. 이어서 성능 개선을 

위한 조정 단계에서 오차 분석을 기반으로 추가 변

수의 투입을 시험하였다. 성능 향상이 확인된 물동

량 모델은 최종 164개 변수로 확정하고, 오히려 성

능 하락이 확인된 배차량 모델은 추가 없이 기존 변

수 171개로 최종 확정하였다. 학습에 사용된 데이

터의 기간은 2023년 1월 1일부터 2025년 4월 16

일까지이다. 전체 데이터는 학습(training) 80%․

검증(validation) 10%․테스트(test) 10%로 분

할하였으며, 테스트 데이터는 학습에 사용하지 않고 

성능 평가에만 사용하였다. 예측 알고리즘은 자동화 

머신러닝(AutoML) 도구인 AutoGluon을 사용하여 

RandomForest, ExtraTrees, XGBoost, LightGBM 

등 후보군을 동일 학습 데이터 위에서 자동 학습․

평가․앙상블하였다. 핀볼 손실(pinball loss)이 주 

평가지표, 평균절대오차(MAE)가 보조 지표로 사용

되었다. 

예측 정확도의 산정 방식은 다음과 같다. 본문과 

<표 6>의 예측 정확도는 1 − (MAE/실측 평균)으

로 산출하였다. 이 방식은 통계 지표인 MAE를 현

업이 직관적으로 이해할 수 있는 정확도 형태로 변

환한 실무적 산정 방식이다. MAPE는 실측치가 0

이거나 0에 근접한 관측 단위에서 계산이 불가능하

거나 오차율이 과대 계상되어 사용하지 않았다. 예

를 들어, 일별 하위 노선 기준으로 접수 건수(물동

량)나 배차 대수(배차량)가 0이거나 한 자리인 경우

가 다수 존재한다. 특히 배차량은 소규모 배차가 많

아, 배차 1대를 예측하였는데 실제 3대인 경우 절대 

오차는 2대에 그치지만 건별 오차율은 약 66.7%로 

계상되는 왜곡이 발생한다. 이에 따라 오차율을 건

별로 계산하여 평균하는 방식이 아니라, 전체 오차

의 평균(MAE)을 실측 평균에 대비하는 방식을 채

택하였다. 

핀볼 손실에서는 과소․과대 추정에 서로 다른 벌

점을 부과하는 기준값인 분위값(τ)을 사전에 설정한

다. 배차 누락 시 추가 차량을 긴급 동원하는 비용이 

차량 유휴 비용보다 크다는 운영 비용 구조를 반영

하여, 과소 추정의 벌점에 20%를 가산하는 벌점 비 

1.2 대 1을 적용하였다. 두 비용의 상대 비율로 이 

기준값을 정하는 일반적 방식에 따라 τ = 1.2/ 

(1.2+1) ≈ 0.545가 된다. 그 타당성은 A사 실무

진과의 비즈니스 해석과 시뮬레이션 검증으로 확인

되었다. A사는 배차 부족이 배송 지연과 긴급 배차 

비용으로 직결되는 과소 추정을 비즈니스 관리 대상

으로 삼는다. 이 설정에서 핀볼 손실은 예측 부족에

서 발생하는 고비용 긴급 배차의 위험을 우선 줄이

며, A사의 운영 요구와 부합한다.

평가 결과는 <표 6>과 같다. 협력 이전 A사의 수

기 예측 정확도는 물동량 70% 미만, 배차량 50% 

미만이었다. 공식적 분석에서 전체 평균 정확도는 물

동량 예측 88.7%, 배차량 예측 86.3%로 나타나, 

기존 수기 예측보다 각각 18.7%p 이상과 36.3%p 

이상 개선되었다. 부분 표본에서도 대체로 안정적인 

성능을 보였으나, D-1일이 휴일인 구간에서는 배차

량 예측 정확도가 79.9%로 낮아져 향후 보완 과제

로 확인되었다. 
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AutoGluon이 산출한 최종 예측치는 트리 기반 다섯 

모델의 가중 평균으로, 결합 비중은 RandomForest 

두 변형이 각각 0.375와 0.25, ExtraTrees 0.1875, 

XGBoost 0.125, LightGBM 0.0625로 부여되었

다. 변수 중요도 분석에서 두 모델 모두 직전 1~3

주 시계열 파생 변수가 양의 기여 상위를 차지하였

고, 공휴일 관련 변수는 주된 음의 기여를 보였다. 

모델 성능의 1차 동력은 운영 시계열 변수의 체계적 

파생이며, B사에서 결합된 유통사 매출․포인트, 날

씨, 휴일․날짜 변수가 보조 신호로 작동한다. 

예측 모델의 효율화 지향 가치(efficiency-oriented 

value)는 연간 수억 원의 배차 비용 절감에서 발생

한다. 데이터 기준일에 누적 데이터를 받아 D+3일

(3일 전)의 물동량을 예측하므로, 배차 계획을 3일 

앞서 최적화할 수 있고, 예측 실패 시 추가 차량을 

즉시 동원하는 고비용 운영도 예방할 수 있다. 모델 

도입 전 기준 배차 비용 대비 10~20% 이상의 절

감이 추산되어, 양사 협력의 직접적 정당성을 제공

한다. 

배차량 예측 모델은 별도의 탐색적 분석(PoC)을 

거치지 않고 공식적 분석 단계에서 처음 수행되었

다. 양사의 협력이 물동량 예측 모델의 가치를 먼저 

확인하는 것을 출발 조건으로 삼았고, 배차량 예측

은 물동량 예측 결과를 기초로 하는 분석이었기 때

문이다. 이에 따라 물동량 예측의 성과가 확인되고 

정식 계약이 체결된 이후 배차량 예측 모델의 개발

이 시작되었다. 협력 이전 50% 미만이었던 배차량 

수기 예측 정확도가 공식적 분석에서 86.3%로 개

선된 결과는, 물동량 예측이 정확해지면 배차량 예

측도 개선된다는 A사의 운영 진단과 정합적이다.

모델 성능 향상의 원인을 단계별로 확인하기 위

해, 협력 이전 수기 예측부터 1․2차 탐색적 분석과 

공식적 분석까지 비교 가능한 물동량 예측 모델을 

살펴본다(<표 7>). 성능 향상의 동인은 알고리즘 정

교화가 아니라 데이터 통합에 있다. 모델 선택과 앙

상블을 자동화 도구에 맡겼음에도 물동량 예측에서 

A사 단독 데이터 모형(1차 PoC 83.1%)보다 높은 

정확도(88.7%)가 양사 통합 데이터에서 달성된 사

실이 이를 뒷받침한다. 성과의 개선 폭은 단계별 비

교로 확인되며, 물동량 예측 모델의 단계별 성과는 

<표 7>과 같다. 2차 탐색적 분석의 개선(+4.9%p)

은 B사 데이터 결합의 효과이고 공식적 분석의 개선

지표 물동량 배차량 평가

 예측

정확도(%)

전체 88.7 86.3 ▪양사 통합 데이터를 활용한 공식적 분석의 성과 지표

▪A사의 수기 예측 정확도: 물동량 70% 미만, 배차량 

50% 미만

- 물동량 예측 모델 성과의 단계별 비교 (<표 7> 참조)

▪양사 협력의 직접적 정당성을 제공

D-1일 ≠ 휴일 89.5 86.7

D-1일 = 휴일 86.4 79.9

핀볼 손실 

(Pinball Loss, 평가지표)
202.8 0.094

▪과대․과소 예측에 비대칭 가중치를 부여하는 지표

▪운영 비대칭(배차 누락 비용 > 차량 유휴 비용)을 손실함

수에 반영 

평균절대오차 

(MAE, 보조 지표)
404.5 0.176 ▪평균 오차 수준을 정량화하는 보조 지표

주) 측정 단위는 물동량이 처리 건수(건), 배차량이 배차 차량 수(대)이며, 예측과 평가의 관측 단위는 일별 하위 노선이다.

<표 6> 예측 모델의 평가 결과
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(+0.7%p)은 알고리즘 고도화의 효과로, 앞서 제

시한 데이터 통합의 기여를 단계별로 수치로 구체화

한다. 공식적 분석은 하루 전 예측(D+1)에서 사흘 

전 예측(D+3)으로 조건을 강화하면서도 정확도를 

개선하였다. 이와 별도로, 1차 탐색적 분석(PoC)에서 

시계열 특화 알고리즘(TFT, N-Beats, TSMixer)과 

LightGBM을 예측 정확도 기준으로 비교하여 

LightGBM으로 선정하였으며, 이는 이론적 우수성

의 통계적 검증이 아니라 실무 비교에 따른 선택이다.

이상의 단계별 성과는 통제된 실험이 아니라 실제 

운영 환경에서 확인된 것으로, 3장에서 밝힌 자연주

의적 평가(Venable et al., 2016)의 관점에서 조

직 간 데이터 결합이 만들어 낸 예측 가치의 실무적 

증명에 해당한다.

분류 모델과 발견 지향 가치. 분류 모델은 KoRo 

BERTa(RoBERTa를 한국어 도메인에 적응한 변

형)를 기반으로 하며, 분류 가능성 판별(1단계)과 

카테고리 부여(2단계)의 2단계로 설계되었다. 알고

리즘의 학술적 근거는 트랜스포머 기반 사전학습 언

어모델(Devlin et al., 2019; Liu et al., 2019)

에 두었으며, 한국어 처리에는 공개 사전학습 모델 

KoRoBERTa를 활용하였다. 모델 구현에는 Hugging 

Face Transformers 라이브러리(Wolf et al., 

2020)를 사용하였다.

먼저, 1단계 분류가능성 모델은 송장명의 분류 가

능 여부를 판별한다. 송장 약 22.7%는 분석 목적으

로 활용하기 어려운 형태로 기록되어 있어, 1단계 

모델의 과제는 나머지 분류 가능한 약 77.3%를 가

려내는 데 있다. 2025년 8월 접수 송장 기준으로 

학습 데이터를 회차별 약 1,000건 단위로 누적 확

장하면서, 모델 예측의 불확실성이 높은 표본을 우

선 샘플링하는 능동 학습(active learning) 전략으

로 모델을 훈련하였다. 회차별 누적 정확도는 1차 

89.9%에서 5차 96.2%로 향상된 뒤 6차에서 

95.5%로 소폭 하락하였다. 추가 라벨링의 한계 효

용이 사라지는 약 5,000건 누적 시점에서 자연 수

렴되어 5차 모델이 최종 선정되었다. 5차 분류 가능 

판별 모델의 정확도(Accuracy)는 96.2%, 정밀도

(Precision)는 94.0%이며, 최종 정분류율 산식에

는 후자가 투입된다.

2단계 카테고리 모델은 분류 가능으로 판별된 송

장에 PCM 중분류 카테고리를 부여한다. PCM 원

본 중분류에서 택배업에 등장하기 어려운 카테고리

를 제거하고 불명확한 카테고리를 통합한 결과, 

277개 카테고리가 최종 학습 라벨로 활용되었다. 

구분 모델 투입 변수 분석 모델 물동량 예측률 비고

협력 이전 - 수기 예측 70% 미만 •A사 수기 예측 기준

1차 PoC 

(24년 11월 수행)

A사 변수 274개 

(원천 22개, 파생 252개)
LightGBM 83.1%

•A사 변수 단독 모형

•B사 수행 +13.1%p↑

2차 PoC

(25년 1월 수행)

물동량 예측 최종 변수 

164개

(A사와 B사의 변수를 결합 

후, 중요도 기반 필터링 및 

추가 변수 조정)

LightGBM 88.0%
•데이터 결합 효과 +4.9%p

•D+1(1일 전) 예측

공식적 분석 

(25년 5~8월 수행)
AutoGluon 88.7%

•알고리즘 효과 +0.7%p

•D+3(3일 전) 예측

<표 7> 물동량 예측 모델 성과의 단계별 비교
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PCM의 상품명–카테고리 매핑을 1차 학습 라벨로 

사용하였다. 이어 A사 송장명의 도메인 적합성을 보

정하기 위해, 카테고리별 대표성이 높은 송장 표본을 

정제․선별하여 2차 학습 데이터로 보강하였다. 사

전학습 가중치 동결, R-Drop 정칙화, Symmetric 

Cross-Entropy 손실, 검증 데이터 분리 여부를 조

합한 학습 전략 변형 7종을 비교한 결과, 검증 데이

터를 별도로 분리하지 않고 가중치 동결에 R-Drop

을 결합한 구성이 76.5%로 가장 높아 이를 최종 모

델로 선정하였다. 협력 이전 A사는 14개 분류의 자

체 송장 카테고리 체계를 운영하였으며, B사의 실무 

검토 기준 분류 정확도는 약 66% 수준이었다(분류 

불가능 데이터 22.7% 제외 기준). 14개 분류의 해

상도로는 상품 구성의 실질적 구분이 어려웠다. 분

류 모델은 14개 해상도로는 불가능했던 상품 구성

의 구분을 277개 카테고리 해상도에서 76.5% 카테

고리 정확도로 달성하여, 외부 시장 관찰에 앞서 A사 

내부 데이터의 해상도와 신뢰도를 직접 개선하였다.

 두 단계를 결합한 전체 표본 대비 최종 정분류율

은 약 55.6%이며, 분류 가능 비율, 분류 가능 판별 

정밀도, 카테고리 정확도의 곱으로 산출된다. 산식

은 (1 - 22.7%) × 94.0% × 76.5% ≈ 55.6%이

다. 다만 전체 정분류율은 발견 지향 가치의 수준을 

그대로 반영하지 않는다. 1단계에서 분리되는 약 

22.7%는 분석 영역 전반에 무작위로 흩어진 손실

이 아니라, 외부 소비 시장 관찰이라는 분석 목적과 

관련성이 낮은 거래에 체계적으로 편중되어 있기 때

문이다(상세 근거는 4.3절). 시장 관찰의 핵심 거래

는 분류 가능 영역에 남으므로, 발견 지향 가치의 평

가에는 전체 정분류율(55.6%)과 분류 가능 영역의 

카테고리 정확도(76.5%)를 구분하여 함께 보는 것

이 적절하다. 전자는 분류 불가 영역까지 모수에 넣

은 보수적 하한이고, 후자는 시장 관찰 영역의 실질 

성능이다. 

분류 결과의 발견 지향 가치(discovery-oriented 

value)는 외부 온라인 기반 대규모 거래 데이터를 

파악할 가능성에서 발생한다. B사는 자사 통합 구매 

데이터로 자사 거래 채널의 구매 패턴을 관찰할 수 

있으나, 외부 온라인 기반 거래 시장은 직접 관찰하

기 어렵다. A사의 송장 데이터는 외부 발송인의 발

송 패턴을 포함하여, 분류된 송장 카테고리 분포가 

외부 온라인 시장의 수요 분포를 파악하는 통로가 

된다. 분석 결과 송장 카테고리는 식품(35%), 생활

건강(24%), 패션(18%)의 상위 세 카테고리가 비

교적 고른 분포를 보인다. 반면 B사 자사 거래 데이

터는 온라인 분포에서 패션(45%)이 단연 높고, 오

프라인 분포에서 식품(55%)이 압도적이다. 송장 

카테고리 분포는 B사가 소유한 데이터의 어느 분포

와도 달라, 자사 데이터만으로는 접근하기 어려운 

외부 온라인 시장 전반의 관찰을 제공한다. 새로운 

관찰 가능성은 지역별 온라인 상품 현황, 카테고리

별 트렌드, 브랜드별 추세로 확장되며, B사 보유 오

프라인 데이터와 결합되면 외부 온라인 시장과 오프

라인 시장을 함께 조망하는 통합 분석 서비스 사업 

기회로 이어진다. 

B사는 분류 모델의 결과와 자사 데이터를 연계하

여 거래처 현황, 지역별 물동․상품 현황, 터미널별 

취급 품목 구성, 화물사고 유형 및 상품 트렌드 등의 

활용 주제를 구체화하였다. A사는 해당 분석 결과를 

물류 위탁사 등 협업업체에 제공하는 정보서비스로 

활용하고자 하며, 이는 기존 고객 접점을 기반으로 

서비스를 차별화하고 고객관계를 강화하는 가치에 

해당한다.

<그림 1>은 발견 지향 가치가 실제 분석 산출물로 

구체화되는 양상을 보여준다. 스킨케어 카테고리의 

송장명별 주문 건수 상위 항목을 분석한 결과, 동일
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한 상품이 판매자 유형, 용량 및 구성 옵션의 차이에 

따라 100여 개의 서로 다른 송장명으로 분산되어 

있어 원자료만으로는 실제 수요를 파악하기 어려웠

다. 그러나 송장 상품명을 통합․정제하여 동일 상

품의 주문 건수를 합산한 결과, 해당 상품의 실질적

인 수요 규모와 카테고리 내 인기 순위가 드러났다. 

 명제 P-1의 패턴 매칭 결과는 다음과 같다. 명제 

P-1은 이질적 자원의 결합과 데이터의 비경합성으

로 인해 동일한 데이터 자원이 서로 다른 AI 기반 

모델을 통해 복수의 가치로 전환되며, 그 가치가 양

사에 차별적으로 귀속될 것이라는 패턴을 예측한다. 

예측 모델은 A사 단독 수기 예측보다 높은 물동량 

예측 정확도로 효율화 지향 가치를 산출하였고, 분

류 모델은 B사 자사 데이터만으로는 관찰하기 어려

운 외부 온라인 시장의 카테고리 분포를 가시화하여 

발견 지향 가치를 산출하였다. 두 가치는 통합 데이

터 기반에서 상호 배제 없이 실현되어, 서로 경쟁하

거나 상쇄되지 않고 병존하였다. 효율화 지향 가치

는 A사에, 발견 지향 가치는 B사에 귀속되었다. 따

라서 관찰된 패턴은 예측된 패턴과 일치한다.

4.2 데이터 자산의 다단계 제도화

자산화의 전개는 Tolbert and Zucker(1996)가 

제시한 제도화 3단계, 곧 습관화, 객체화, 침전화의 

순차적 진행으로 해석된다. 2장에서 검토한 제도화 

과정은 사례의 시간 축에 분석적으로 대응하며, 각 

단계의 산출은 다음 단계를 촉발하는 인과 사슬을 

이룬다. Rageth et al.(2021) 역시 제도화 정도를 

전(前)제도화, 준제도화 및 완전 제도화의 세 수준

으로 구분하여 각각 습관화, 객체화 및 침전화와 연

결하였다. 본 연구는 데이터 자산화를 복수 기업 간 

협력의 맥락에서, 문제 해결 행동이 형성되고 그 행

동에 공유된 의미가 부여되며 운영 구조 안에 정착

되는 과정으로 파악한다.

습관화 단계. 습관화는 조직 문제에 대응하여 정

형화된 문제 해결 행동이 형성되고 그 행동이 특정 

상황과 연결되는 전(前)제도화 단계다. 사례에서 습

관화 단계는 2024년 9월 논의되어 2025년 1월까

지 수행된 1․2차 탐색적 분석(PoC)으로 나타난

다. A사의 물동량 예측 한계에 대응하여 B사의 분

석 역량과 A사의 운영 데이터를 결합한 새로운 분석 

<그림 1> 송장명 통합 정제 예시(인기 품목 도출)
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실천이 형성되었다. 협력의 출발 조건에 따라 탐색

적 분석은 물동량 예측 모델에 한정되었으며, 분류 

모델과 배차량 예측 모델은 정식 계약 이후 공식적 

분석 단계에서 도입되었다. 1차 PoC(2024년 11월 

완료)는 파생변수 구성과 데이터 가공이 제한된 초

기 상태에서도 물동량 예측률 83.1%를 달성하였

다. 이후 양사 실무자 협의를 통해 A사의 운영 맥락

과 도메인 지식이 시계열․날짜․노선 파생변수로 

반영되면서, 2차 PoC(2025년 1월 완료)에서 물동

량 예측률은 88.0%로 향상되었다. 이 향상은 단순

한 성능 개선을 넘어, 데이터 원천이 보유한 맥락 지

식이 분석 모델에 흡수되며 새로운 분석 실천이 정

형화된 문제 해결 행동으로 발전한 과정이다. 정량 

성과와 조직 내부의 긍정적 평가는 후속 단계의 공

유된 의미 형성과 정식 계약을 촉발하였다.

객체화 단계. 객체화는 습관화 단계에서 형성된 

행동에 일반적이고 공유된 사회적 의미가 부여되어, 

조직 의사결정자들 사이에서 가치 있는 해결책으로 

인식되는 준제도화 단계다. 객체화 단계는 탐색적 

분석의 정량 성과가 조직의 공식 의사결정으로 전환

되는 과정에서 관찰된다. 1․2차 PoC에서 입증된 

물동량 예측 성과는 양사 경영진 보고와 평가로 이

어졌고, 양사 데이터 협력의 가치가 조직 내부에서 

공식적으로 인정되었다. 공식적 인정은 2025년 5월 

정식 계약 체결로 공식화되었다. 정식 계약은 단순

한 거래 약정을 넘어, 데이터의 소유․접근․활용을 

조정하는 절차적 거버넌스 합의(Abraham et al., 

2019)로 기능하였다. 정식 계약을 전후로 분석 기

반은 샘플 데이터에서 전수 데이터로 확대되었으며, 

이를 활용한 2025년 5~8월 공식적 분석에서 물동

량 예측률은 88.7%에 도달하여 효율화 지향 가치

를 입증하였다. 또한, 8~11월에는 분류 모델도 병

행되어 발견 지향 가치를 입증하였다. 이로써 분석 

실천은 특정 담당자의 비공식적 시도를 넘어 양사 

의사결정자들이 가치 있는 해결책으로 공유하는 공

식 실천으로 객체화되었다. 

분류 모델과 배차량 예측 모델은 탐색적 분석 없

이 공식적 분석 단계에서 직접 착수되었다. 조직 간

의 협력이 B사가 물동량 예측 모델의 분석 가치를 

먼저 증명하면 A사가 송장을 포함한 추가 필요 데이

터를 제공․공유한다는 조건에서 출발하였기 때문이

다. 분류 모델은 송장 분류에 기반한 시장 정보 서비

스가 선도 물류기업을 중심으로 동종 시장에 이미 

존재하여 실현 가능성과 사업 가치가 외부에서 입증

되어 있었고, 배차량 예측 모델은 물동량 예측을 기

초로 하는 분석이어서 가치 증명이 물동량 예측에 

달려 있었다. 제도화 관점에서 물동량 예측 모델이 

습관화, 객체화, 침전화의 전 단계를 순차적으로 거

친 반면, 두 모델은 물동량 예측 모델의 성과로 형성

된 협력에 대한 양사의 신뢰 위에서 객체화 단계에 

직접 진입한 사례로 해석된다. 제도화 3단계는 모델

마다 기계적으로 동일하게 적용되는 것이 아니라, 

진입 조건의 차이에 따라 차별적으로 전개된다.

침전화 단계. 침전화는 구조가 역사적 연속성을 

획득하고 조직 구성원의 교체를 넘어 지속됨으로써 

완전한 제도화에 가까워지는 단계다. 침전화 단계는 

분석 결과가 일회성 보고를 넘어 운영 인프라에 내

재화되는 과정으로 확인된다. 예측 모델은 2025년 

12월 상시 배치 운영에 진입하였고, 2026년 5월 

현재 예측 모델의 시스템 수정을 통해 운영 인프라에 

통합되어 활용되고 있다. 예측 모델은 특정 프로젝트

의 산출물에 머무르지 않고 반복적 운영 의사결정과 

시스템 구조 안에서 지속적으로 활용된다. 침전화가 

기술적 배치의 완료와 운영 구조 내 지속성 확보를 
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뜻한다는 점에서, 예측 모델은 두 조건을 모두 충족

하여 침전화 단계에 도달한 것으로 해석된다. 이와 

달리, 분류 모델은 공식적 분석에서 가치를 입증하였

음에도, 송장 텍스트의 개인정보 이슈에 따른 제도적 

환경 차원의 데이터 마찰로 상시 운영 정착이 지연되

고 있다. 동일한 통합 데이터 아키텍처 위에서 두 모

델의 정착 경로가 분기하는 양상은 <그림 2>와 같다.

<그림 2>는 자산화 과정이 탐색적 분석(PoC), 정

식 계약, 공식적 분석, 상시 운영 및 시스템 수정으

로 이어지는 단계적 촉발 사슬로 전개되었음을 보여

준다. 자산화는 단선적으로 완결되지 않고, 모델별 

마찰 조건에 따라 서로 다른 정착 경로로 분기하였다. 

명제 P-2의 패턴 매칭은 다음과 같다. 명제 P-2

는 발생한 가치가 복수 기업 간 협력의 맥락에서 다

단계 제도화를 거쳐 지속 가능한 자산으로 정착할 

것이라는 패턴을 예측한다. 4.2절에서 관찰된 패턴

은 Tolbert and Zucker(1996)의 제도화 3단계가 

사례의 시간 축에 순차적으로 전개되는 양상으로 나

타났다. Rageth et al.(2021)의 제도화 정도 구분

에 비추어 보아도, 1․2차 PoC는 새로운 문제 해결 

행동이 형성되는 전(前)제도화 수준에, 정식 계약과 

공식적 분석은 공유된 의미와 사회적 합의를 획득하

는 준제도화 수준에, 상시 배치 운영과 예측 모델의 

시스템 수정은 지속성과 역사적 연속성을 확보해 가

는 완전 제도화 방향의 진행에 해당한다. 특히 공식

적 분석이 정식 계약 이후에 가능했다는 사실은 거

버넌스 합의가 자산화의 공식화와 확장에 중요한 전

환점으로 작용했음을 보여준다. 물동량과 배차량 예

측 모델은 침전화까지 완결하여 다단계 제도화를 통

한 자산 정착을 확인하였다. 반면 분류 모델은 객체

화 이후 제도적 환경 차원 마찰로 침전화가 유보되

었으며, 이 유보는 그 자체로 P-3(정착 경로 분기)

을 지지하는 사례의 증거가 된다.

4.3 데이터 마찰과 정착 경로의 분기

데이터 2차 사용에서 발생하는 데이터 마찰은 데

이터 분석 차원(data-analytic level)과 제도적 환

경 차원(institutional-environmental level)으

로 구분된다. 데이터 분석 차원의 마찰은 데이터의 

정보적 속성과 생성 맥락에서 비롯되어 분석 모델의 

성능과 활용 범위를 제약한다. 제도적 환경 차원의 

<그림 2> 데이터 자산화 진행 과정(다단계 제도화)
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마찰은 데이터의 구성적 특성이 법․규제․거버넌스

와 결합하여 분석 결과의 상시 활용 가능성을 제약

한다. 예측 모델과 분류 모델은 동일한 정식 계약과 

통합 데이터 아키텍처를 공유하였으나, 두 차원 마

찰의 크기 차이에 따라 서로 다른 정착 경로를 보였

다. 두 모델의 마찰과 정착 경로를 대비하면 <표 8>

과 같다.

예측 모델. 예측 모델은 두 차원의 마찰이 모두 

낮았다. 입력은 집계․구조화된 시계열 데이터이고, 

출력은 물동량․배차량 예측치라는 수치 데이터다. 

운영 데이터와 분석 목적 사이의 정보적 정합성이 

양호하여 데이터 분석 차원 마찰이 분석 성과를 크

게 제약하지 않았으며, 출력 역시 집계 수치이므로 

개인정보나 법규 이슈를 수반하지 않았다. 예측 모

델이 가치 입증 직후 상시 배치 운영으로 정착할 수 

있었던 것은 이처럼 낮은 마찰 조건에 기인한다.

분류 모델. 분류 모델은 두 차원 모두에서 강한 

마찰에 직면하였다. 먼저 데이터 분석 차원의 마찰

은 송장명의 정보적 부적합으로 표면화되었다. 4.1

절에서 분류 불가로 분리된 약 22.7%의 송장 데이

터는 양사 공동 분류 모델 보고서에서 정보량 부족, 

데이터 깨짐, 세부 정보 부족, 불필요 세부 사항만 

기재의 네 유형으로 정리되었다. 정보량 부족은 

‘CA20(20EA)’, ‘7215’처럼 의미를 식별하기 어려

운 축약․코드형 기재와 ‘(NULL)’ 등 정보 자체의 

부재가 대표적이다. 데이터 깨짐은 인코딩 오류로 

판독이 불가능한 텍스트이며, 세부 정보 부족은 

‘13.육류’, ‘잡화, 의류’처럼 카테고리 판별에 필요한 

상세가 없는 포괄 기재다. 불필요 세부 사항만 기재

는 중요 상품 정보가 누락된 채 ‘배송 전 미리 연락

해 주세요’ 등과 같은 배송 메모나 옵션 정보만 기재

된 경우다. 위탁자의 주된 관심은 배송이 정확히 도

달하는 데 있을 뿐, 송장명을 표준 상품 분류 체계에 

구분 예측 모델 (효율화 지향 가치) 분류 모델 (발견 지향 가치)

데이터 유형 집계․구조화 시계열(물동량․배차량) 비정형 텍스트(송장명)

2차 활용 목적 물동량․배차량 예측을 통한 운영 효율화 송장명 분류를 통한 소비․시장 패턴 발견

데이터 분석

차원의 마찰

(분석 성과 제약)

약함 강함 → 원인 규명 후 분리 설계로 해소

▪집계․구조화 데이터로 분석 투입 용이

▪예측률: 물동량 88.7%, 배차량 86.3%

▪운영 목적과 분석 목적 불일치 

-송장명 체계적 미기재․불완전 기재 등 22.7%

▪모델의 2단계 분리 설계 

-최종 정분류율 55.6% ≈ 분류 가능 비율 77.3% 

× 분류 가능 판별 정밀도 94.0% × 카테고리 

정확도 76.5% 

제도적 환경

차원의 마찰

(상시 활용 제약)

약함 강함

▪출력이 집계 수치 중심

▪개인정보․법규 이슈 낮음

▪송장 텍스트에 개인정보 포함

- 이름․연락처․차량번호․현관 비밀번호 등

- 분류 가능 데이터(77.3%)의 약 3% 수준

▪정제 책임 및 관리 방식 결정 필요

정착 경로

(2026.05 현재)
▪정착 완료: 예측 모델 시스템 수정 완료 및 활용 ▪정착 지연: 개인정보 정제․책임 분배 검토 중

<표 8> 데이터 마찰의 차별화된 정착 경로



이대성

1842 경영학연구 제55권 제5호 2026년 10월

맞춰 기록할 유인은 거의 없다. 그 결과, 운영 목적

과 분석 목적의 불일치는 송장 데이터를 카테고리 

분류 데이터로 재사용하는 시점에 데이터 분석 차원

의 마찰로 드러난다. 이 마찰은 Edwards(2010)의 

데이터 마찰, Edwards et al.(2011)의 메타데이

터 마찰, 그리고 Borgman and Groth(2025)의 

목적 차원의 거리(distance in purposes)에 대응

한다.

분류 가능 영역이 시장 관찰에 대표성을 가지는 

이유는 송장명 생성 방식의 구조적 차이에 있다. 대

형 유통 위탁사의 물량은 위탁사가 운영하는 상품 

정보 체계에서 생성된 표준화된 상품명이 송장에 그

대로 기재되어, 분류 모델이 판별할 수 있는 정보를 

안정적으로 담는다. 이와 달리, 분류 불가 영역은 기

업 간 거래, 본지점 간 배송, 중소 위탁사․개인 간 

거래에서 발생하며, 상품 판별 정보를 담고 있지 않

아 분류 목적으로는 활용 자체가 불가능한 데이터

다. 즉 분류 불가 영역의 편중은 무작위 표본 손실이 

아니라, 표준화된 상품명이 기재되는 거래와 그렇지 

않은 거래의 구조적 구분을 반영한다. 이 특성에 근

거하여 분류 가능 영역과 불가능 영역을 명시적으로 

분리하는 2단계 분류 설계가 도입되었다. 2단계 분

리 설계는 분류 가능 영역에서 높은 신뢰도의 카테

고리 정보를 확보하고 불가능 영역을 식별된 한계로 

분리하여, 분석 차원의 마찰을 상시 운영 정착을 가

로막지 않을 수준으로 해소하였다.

분류 모델은 제도적 환경 차원에서도 마찰에 직면

하였다. 이 마찰은 송장 텍스트의 구성적 위험, 곧 

개인정보 내포 가능성으로 표면화되었다. 수취인 이

름․차량번호․휴대전화 번호․현관 비밀번호 등은 

원칙적으로 송장의 별도 변수로 관리되어야 하며 송

장명 텍스트에는 포함되지 않아야 한다. 그러나 일

부 송장에서 이들 정보가 송장명 안에 예외적으로 

기입된 형태가 발견되었다. 원생성 시점의 배송 운

영 목적에서는 보조 수단으로 기입된 정보였으나, 상

시 분석 활용이라는 2차 목적에서는 개인정보 보호 

법규에 따른 정제 의무를 수반한다. 송장 텍스트의 

원생성 목적과 재사용 목적 사이의 거리는 제도적 환

경 차원에서 정제 책임과 관리 책임의 문제로 전환되

었다. Bates(2018)의 규제적 측면과 Aula(2019)

가 규명한 제도적 환경 차원으로의 마찰 확산이 유

통․물류 산업 데이터 맥락에서도 재확인되는 지점

이다.

분류 모델의 정착 지연은 상시 운영 준비 단계에

서 드러났다. 2025년 11월 양사 공동 보고에서 모

델 성능과 결과 활용 가능성이 제시되어 발견 지향 

가치가 확인되었고, 그 상태로 분석 과제가 종료되

었다. 그러나 이후 상시 배치 운영을 준비하는 과정

에서 B사 실무자들은 송장 텍스트 안에 개인정보가 

예외적으로 포함될 수 있음을 확인하였다. 2026년 

5월 현재 외부 정제 전문 회사에 위탁하여 A사가 송

장 텍스트의 개인정보를 정제한 뒤 B사에 제공하는 

방안이 양사 간 검토 중이며, 분류 모델의 상시 배치 

운영은 보류 상태에 있다. 이 보류는 분류 모델의 분

석 가치 자체가 부정되었기 때문이 아니라, 상시 활

용을 위한 제도적 조건, 즉 개인정보 정제․이전․

관리 책임의 분배가 상시 운영 준비 단계에서 별도 

과제로 확인되었기 때문이다. 사례에서 비정형 송장 

텍스트는 입력 단계에서 개인정보가 포함될 가능성

이 있다는 점에서 제도적 환경 차원의 마찰에 상대

적으로 취약한 특성을 보였다.

다만 개인정보 이슈가 분류 모델의 분석 가치 자

체를 부정하는 것은 아니다. B사 정보보호 부서의 

검토 기준에 따르면, 개인정보가 포함된 송장은 차

량번호 등을 폭넓게 포함한 보수적 추정에서도 분류 

불가능 데이터 22.7%를 제외한 분석 가능 데이터
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(77.3%)의 약 3% 수준으로 확인되었다. 개인정보 

포함 송장을 분류 대상에서 모두 제외하는 보수적 

시나리오를 적용하면, 최종 정분류율은 77.3% × 

(1−3%) × 94.0% × 76.5% ≈ 53.9%로 추정되

며, 현행 55.6%보다 약 1.7%p 낮은 수준이다. 개

인정보에 해당하는 항목이 분석 전처리 단계에서 제

외되는 경우를 가정한 시나리오 분석에서도 카테고

리 정확도는 76.5%로 나타났으며, 발견 지향 가치

가 실무적으로 유지될 수 있음을 시사한다. 단, 분석 

데이터는 개인정보보호에 따라 A사에 반납되어 현

재 접근이 제한되어 있으므로, 이 수치는 기존 분석 

결과에 기초한 시나리오 추정치이며 정제 방안 적용 

이후의 실측 재검증은 후속 과제로 남는다. 이러한 

점에서 분류 모델의 정착 지연은 분석 가치의 약화

가 아니라, 상시 운영을 위한 개인정보 정제 조건이 

아직 충족되지 않은 데서 비롯된 것으로 해석할 수 

있다.

이상의 분석 결과를 바탕으로 명제 P-3의 예측 패

턴과 관찰된 패턴을 대조하면 다음과 같다. 명제 

P-3은 정착 경로가 데이터 분석 차원의 마찰과 제

도적 환경 차원의 마찰의 차이에 따라 분기할 것이

라는 패턴을 예측한다. 예측 모델은 두 차원의 마찰

이 모두 낮아 가치 입증 직후 상시 배치 운영으로 정

착하였다. 이와 달리, 분류 모델은 분석 차원의 마찰

을 원인 규명에 근거한 2단계 분리 설계로 해소하였

으나, 제도적 환경 차원의 정제 의무와 책임 분배 문

제가 남아 상시 운영이 보류되었다. 예측 모델에서

는 데이터 분석 차원과 제도적 환경 차원의 마찰이 

모두 낮게 나타났다. 반면 분류 모델에서는 2단계 

분리 설계를 통해 데이터 분석 차원의 마찰이 해소

되었으나, 제도적 환경 차원의 마찰은 잔존하였다. 

이러한 마찰 양상의 차이는 두 모델의 상이한 정착 

경로와 체계적으로 대응한다. 따라서 관찰된 사례 

패턴은 두 차원의 마찰이 분리되어 작동하며, 그 차

이에 따라 정착 경로가 분기한다는 P-3의 예측과 

부합한다.

4.4 인과 추론 종합 평가

4.1절부터 4.3절까지의 패턴 매칭은 명제 P-1․

P-2․P-3이 예측한 패턴이 사례에서 관찰된 패턴

과 일치함을 확인하였다. 패턴 일치는 인과 작동의 

필요조건일 뿐 충분조건은 아니다. 관찰된 상관이 

명제가 진술하는 인과 관계의 실제 작동을 보장하지

는 않기 때문이다. 3.3절에서 채택한 이론 검증 과

정 추적 절차에 따라, 각 명제의 인과 추론 강도를 

Van Evera(1997), Collier(2011) 및 Mahoney 

(2012)의 테스트 체계로 평가한다. 평가는 명제별

로 통과 테스트(hoop test, 필요조건 점검), 결정적 

단서 테스트(smoking gun test, 충분조건 점검) 

및 방향 지시 테스트(straw-in-the-wind test, 보

조 증거)의 순서로 수행된다. 명제별로 기존 문헌의 

적용 한계와 사례가 제시하는 새로운 설명의 방향은 

<표 3>에 사전 정리하였으며, 인과 추론 테스트의 

종합 결과는 <표 9>와 같다.

종합하면, 각 명제에 대해 통과 테스트와 결정적 

단서 테스트에 부합하는 사례 증거가 확인되었다. 

명제 P-1은 두 가치가 동일한 통합 데이터 아키텍

처에서 발생한다는 필요조건을 충족하였다. 또한 A

사 단독 수기 예측보다 높은 물동량 및 배차량 예측 

성과가 확보되고, B사 자체 데이터만으로는 관찰하

기 어려운 외부 온라인 시장의 카테고리 분포가 통

합 데이터에서 관찰되었다는 점에서 반사실 비교의 

강한 단서를 제시하였다. 명제 P-2는 탐색적 분석 

이후 정식 계약, 공식적 분석, 상시 운영 및 시스템 

수정으로 이어지는 다단계 제도화의 시간적 순서를 
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확인하였다. 아울러 정식 계약이 공식적 분석과 상

시 운영의 범위와 내용을 규정하였다는 점은 거버넌

스 합의 중심의 단계적 자산화 설명을 강하게 지지

하며, 자산화 진행을 단순한 학습․역량 축적의 결

과로만 보는 대안적 설명을 약화시킨다. 명제 P-3

은 두 모델의 상이한 정착 경로가 관찰되어 필요조

건과 부합하였다. 또한 동일한 계약과 통합 데이터 

아키텍처를 공유한 조건에서 두 모델의 경로 차이가 

명제 P-1(가치 발생) P-2(가치 정착) P-3(정착 경로)

인과 주장

▪데이터의 비경합성으로 인해 동
일한 통합 데이터 아키텍처가 
두 방향으로 작동하여 효율화 
지향 가치(예측 모델)와 발견 
지향 가치(분류 모델)가 동시에 
발생

▪다단계 제도화(탐색적 분석, 정
식 계약, 공식적 분석, 상시 배
치 운영, 시스템 수정)를 통해 
일회성 가치가 지속 가능한 데
이터 자산으로 정착

▪양사가 획득한 가치의 정착 경
로는 데이터 분석 차원과 제도
적 환경 차원의 데이터 마찰에 
따라 분기

사
례
증
거

통과 테스트
(hoop test, 
필요조건)

▪효율화 지향 가치(예측 모델)와 
발견 지향 가치(분류 모델)가 
같은 통합 데이터 아키텍처로 
작동 

▪동일 통합 데이터에서 이중 가
치가 함께 관찰되어 P-1 필요조
건과 부합

▪다단계 시간적 순서 관찰
(제도화 3단계; 습관화, 객체
화, 침전화)

▪정식 계약 이후 공식적 분석, 상
시 운영 및 시스템 수정이 순차
적으로 진행되어 P-2 필요조건
과 부합

▪두 모델의 자산화 정착 경로 분
기 (예측 모델 정착 완료, 분류 
모델 정착 지연)

▪예측 모델과 분류 모델이 데이
터 마찰에 따라 상이한 정착 경
로가 관찰되어 P-3의 필요조건
과 부합

결정적 단서 
테스트

(smoking gun 
test, 충분조건)

▪(예측 모델) A사 단독 수기 예
측(물동량 70% 미만․배차량 
50% 미만)보다 높은 물동량 모
델 88.7%․배차량 모델 86.3%
가 통합 데이터에서 확보 (반사
실 비교를 통한 강한 지지 단서)

▪(분류 모델) A사 자체 분류 체
계(14개․66%)와 B사 자사 데
이터만으로는 관찰이 어려운 외
부 온라인 시장 카테고리 분포
를 통합 데이터의 277개 분류
(76.5%)로 관찰 (반사실 비교
를 통한 강한 지지 단서)

▪정식 계약(거버넌스 합의)이 공
식적 분석과 상시 운영의 범위
와 내용을 규정

▪정식 계약 없이는 공식적 분석과 
후속 상시 운영을 실행하기 어려
움
→ 본 사례에서 단순 학습․역
량 축적 설명을 약화 (대안적 설
명: 경쟁 가설로서 학습․역량 
축적 시각)

▪조직 간 협력을 단위로 동일 통
합 데이터 아키텍처를 통해 서
로 다른 가치를 산출하는 두 모
델의 자산화 분기가 두 차원 마
찰의 차이와 체계적으로 대응

▪특이한 사례 근거를 직접 활용
하는 강한 단서이며, 데이터 마
찰은 동일 조건하에서 두 모델
의 분기를 다른 가설보다 정합
적으로 설명

방향 지시 테스트
(straw-in-the-
wind test, 보조 

증거)

▪예측 모델: A사 운영 시계열 데
이터 + B사 시계열 파생․휴
일․시장 변수와 상품 구매 데
이터

▪분류 모델: A사 송장 데이터 + 
B사 PCM(상품카테고리)와 학
습 라벨․정제 기법

▪Rageth et al.(2021)의 제도
화 정도(전제도화․준제도화․
완전 제도화)와 본 사례 단계의 
정합 대응

▪Xu et al.(2024)의 자산화 프
레임워크(자원 준비․역량 구
축․데이터 활용) 세 단계와 본 
사례 전개의 정합 대응

▪데이터 분석 차원 마찰: 분류 
모델의 분류 불가 송장데이터가 
무작위가 아니라 대표성 낮은 
거래에 체계적으로 편중

▪제도적 환경 차원 마찰: 분류 
모델의 정착 지연이 개인정보 
이슈로 인한 데이터 마찰과 직
접 대응

본문 위치 4.1절 4.2절 4.3절

주) 결정적 단서 테스트에서 검토한 주요 대안적 설명은 P-1의 단독 자원 설명, P-2의 단순 학습․역량 축적 설명, P-3의 모델 

성능 차이 설명이다(5.1절 참조).

<표 9> 명제별 인과 추론 결과
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데이터 분석 차원 및 제도적 환경 차원의 마찰 차이

와 체계적으로 대응하였다는 점은 데이터 마찰 설명

을 지지하는 강한 단서를 제공하며, 관찰된 경로 분

기를 다른 가설보다 더 정합적으로 설명한다. 이상

의 검증을 종합하면, 세 명제는 단일 사례 안에서 통

과 테스트와 결정적 단서 테스트를 결합한 인과 추

론을 뒷받침하는 근거를 제시한 것으로 평가된다. 

세 명제가 제시한 인과 관계가 어떻게 하나의 작동 

방식으로 통합되는지, 그리고 본 연구의 설명이 대

안적 설명보다 사례 패턴을 더 정합적으로 설명하는

지는 5장에서 논의한다.

Ⅴ. 결 론

5.1 결과 해석

1장에서 제기한 연구 문제에 상응하여 2장에서 명

제를 도출하였다. 이렇게 도출된 명제는 4장에서 패

턴 매칭과 인과 추론 테스트를 거쳐 사례 증거로 지

지되었다. 이 절에서는 앞서 제기한 연구 문제, 곧 가

치의 발생(RQ-1), 데이터 자산으로의 정착(RQ-2), 

데이터 마찰에 따른 정착 경로의 분기(RQ-3)에 대

하여 연구 결과를 해석한다. 각 해석에는 해당 결과

와 경쟁하는 대안적 설명의 검토를 함께 포함한다

(Bennett and Checkel, 2015; Yin, 2018). 동

등귀결(equifinality) 가능성을 고려하여 검토한 대

안 설명은 RQ-1의 단독 자원 설명, RQ-2의 단순 

학습․역량 축적 설명, RQ-3의 모델 성능 차이 설

명이다.

이중 가치의 발생(RQ-1). 자원 보완성은 서로

에게 없는 자원인 A사의 운영 데이터와 B사의 분석 

역량을 하나의 통합 데이터 아키텍처로 결합시켰다. 

데이터의 비경합성으로 인해 통합된 동일 데이터는 

소진 없이 두 방향으로 활용되어, 예측 모델을 거친 

효율화 지향 가치와 분류 모델을 거친 발견 지향 가

치로 전환되었다. 두 가치는 서로 경쟁하거나 상쇄

되지 않고 병존하며 A사와 B사에 각각 귀속되었다. 

이중 가치가 어느 한쪽 자원이 아니라 통합 데이터 

아키텍처에서 발생했다는 점에서, 대안적 설명으로

서 단독 자원 설명보다 자원 보완성과 비경합성의 

결합이 이중 가치의 발생을 더 잘 설명한다.

가치의 자산화 정착(RQ-2). 탐색적 분석에서 

확인된 가치는 그 자체로는 일회성 성과에 머문다. 

사례에서 가치가 지속 가능한 자산으로 정착한 것은 

각 단계의 산출이 다음 단계를 촉발하는 다단계 제

도화가 작동했기 때문이다. 탐색적 분석의 성과는 

정식 계약이라는 거버넌스 합의를 이끌었고, 계약은 

공식적 분석과 상시 운영의 범위와 내용을 규정하였

으며, 예측 모델은 시스템 수정을 거쳐 반복적 운영 

의사결정 구조에 내재화되었다. 이 전개는 습관화․

객체화․침전화의 제도화 3단계(Tolbert and 

Zucker, 1996)와 정합적으로 대응한다. 공식적 분

석과 상시 운영이 정식 계약 이후에야 가능했다는 

점에서, 단순한 학습․역량 축적 설명보다 거버넌스 

합의를 전환점으로 하는 다단계 제도화가 가치의 정

착 과정을 보다 잘 설명한다.

정착 경로의 분기(RQ-3). 동일한 계약과 통합 

데이터 아키텍처를 공유한 두 모델의 경로가 갈라진 

것은 데이터 마찰의 발생 원천이 달랐기 때문이다. 

예측 모델은 집계․구조화 데이터를 입력받아 집계 

수치를 출력하므로 두 차원의 마찰이 모두 낮았고, 
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가치 입증 직후 상시 배치 운영으로 정착하였다. 분

류 모델은 데이터 분석 차원의 마찰을 2단계 분리 

설계로 해소하였으나, 송장 텍스트의 개인정보에서 

비롯된 제도적 환경 차원의 마찰이 남아 정착이 보

류되었다. 분류 모델의 발견 지향 가치가 공식적 분

석에서 입증되었고 개인정보 제외 시나리오에서도 

유지되었다는 점에서, 모델 성능 차이 설명보다 두 

차원 데이터 마찰의 차이가 두 모델의 경로 분기를 

더 잘 설명한다.

연구 문제별 결과 해석은 하나의 인과 사슬로 통

합된다. 인과 사슬은 연구 문제(How/Why)에서 출

발하여 사례 분석을 거치며 다듬어진 상정된 인과적 

연쇄(a presumed set of causal sequences)이

며, 설명 구축(explanation building)으로 정교화

되었다(Yin, 2018). 곧 이중 가치 창출의 산물은 

자산화의 대상이 되고, 자산화의 정착 경로는 두 차

원의 마찰 조건에 따라 달라질 수 있다. 조직 간 자

원 보완성, 제도화, 데이터 마찰이 결합된 설명은 위

에서 언급된 대안적 설명보다 사례 패턴을 더 정합

적으로 설명한다.

덧붙여 연구 수행상의 대안(craft rivals) 가운데 

연구자 편향(investigator bias)과 종속변수 기반 

사례 선택(selection on the dependent variable; 

King et al., 1994)은 실세계 대안과 달리 연구 설

계와 수행 과정에서 발생할 수 있는 설명 위협이다

(Yin, 2018). 연구자 편향은 3장에서 문서 증거 우

선, 자료원 삼각측량, 거버넌스․운영 사실에 대한 

양사 확인으로 완화하였다. 종속변수 기반 사례 선

택은 두 지향 가치(효율화 지향 가치와 발견 지향 

가치)의 구분과 두 데이터 마찰 차원의 틀을 2장 이

론적 배경에서 사전에 정의하고 4장에서 예측 모델

과 분류 모델의 분석으로 검증함으로써, 사후 명명

(post-hoc labeling)이 아님을 보였다. 두 유형의 

잔여 한계와 후속 과제는 5.4절에서 다룬다.

5.2 이론적 기여

데이터 비경합성 문헌(Jones and Tonetti, 

2020)은 동일 데이터가 여러 기업에 의해 동일 용

도로 동시 사용될 때 발생하는 수확체증 효과를 다

루었으나, 보완 관계의 이질적 자원이 결합되는 양

자 협력 맥락은 분석 단위 바깥에 있었다. 분석 결과

는 이론의 범위를 보완 관계의 이질 자원이 결합되

는 양자 협력 맥락으로 확장한다. 동일한 통합 데이

터 아키텍처 위에서 비경합성이 서로 다른 용도로의 

분기 사용, 곧 효율화 지향 가치와 발견 지향 가치의 

동시 발생에서 작동하며, 결합 시너지가 제로섬으로 

분배되지 않고, 효율화 지향 가치와 발견 지향 가치

가 협력 양사에 각각 동시 귀속되는 양상이 확인되

었다. 이는 데이터가 전략적 대체재로 작동할 때 공

유 기피 유인이 발생한다는 우려(Wang et al., 

2025)와 달리, 자원이 보완적이고 용도가 분기하는 

조건에서는 비경합성이 동시 가치 창출로 이어짐을 

보여준다.

데이터 자산화 문헌(Birch et al., 2021; Xu et 

al., 2024)은 자산화를 사회기술적 실천이나 단계

적 진화로 정리하였다. 그러나 두 논의는 주로 기업 

내부 조직의 진화를 다루었고, 조직 간 협력의 시간 

축에서 어떤 사건이 진화를 촉발하며 어떤 산물로 

종착하는지는 직접 다루지 않았다. 조직 간 협력을 

분석 단위로 삼은 결과, 자산화는 복수 기업 간 협력

의 맥락에서 탐색적 분석, 거버넌스 합의(정식 계

약), 공식적 분석, 상시 운영, 시스템 수정으로 이어

지는 다단계 제도화 과정으로 나타났다.

정식 계약이라는 절차적 거버넌스 합의는 탐색적 

분석 단계에서 확인된 가치를 공식적 분석과 상시 
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운영으로 연결한 자산화의 제도적 전환점이었다. 공

식적 분석은 학습․역량 축적의 자연스러운 연장만

으로 실행된 것이 아니라 정식 계약 이후에 가능했

으며, 분석의 확장 범위는 학습 진척이 아니라 계약 

내용에 의해 한정되었다. 자산화의 다단계 제도화는 

학습․역량 축적 가설보다는 거버넌스 합의를 중심

으로 전개된다. 자산화의 종착점 역시 분석 성과의 

확인이 아니라 운영 인프라로의 물질적 통합이며, 

사례에서는 예측 모델의 시스템 수정 완료가 이에 

해당한다. 

데이터 마찰은 데이터 분석 차원(Edwards, 2010)

과 제도적 환경 차원(Bates, 2018; Aula, 2019)에 

걸쳐 상호 연관된 현상으로 다뤄져 왔다. 학술적 기

여는 산업 적용과 분석 틀 재구성의 두 측면에 있다. 

산업 적용 측면에서는 의료․과학 영역에서 발전해 

온 데이터 마찰 분석 틀을 유통․물류 산업의 운영 

데이터에 적용하여, 두 차원 마찰을 한 분석 안에서 

구체적으로 관찰하였다. 분석 틀 재구성 측면에서는 

상호 연관된 현상으로 다뤄져 온 데이터 마찰을 발

생 원천에 따라 데이터 분석 차원(정보적 속성․생

성 맥락)과 제도적 환경 차원(법․규제․거버넌스)

으로 구분하였다. 나아가 마찰의 발생 원천이 상이

하다는 경계 조건에서 두 차원의 마찰이 분리되어 

작동하며, 동일한 데이터 아키텍처를 공유하는 두 

모델의 정착 경로가 서로 다르게 나타나는 양상을 

확인하였다. 분류 모델에서는 데이터 분석 차원의 

마찰을 2단계 분리 설계로 완화한 뒤에도 개인정보

보호라는 제도적 환경 차원의 마찰이 남아 정착 보

류와 밀접하게 관련되었다. 이는 한 차원의 마찰 해

소가 다른 차원의 해소로 자동적으로 이어지지 않을 

가능성을 사례 수준에서 시사한다. 

5.3 실무적 함의

데이터 통합에 앞서 마스터 데이터 표준화가 선행

되어야 한다. 데이터 거버넌스 문헌은 데이터 표준

을 조직 간 상호운용성을 확보하는 절차적 거버넌스 

메커니즘으로 진술해 왔다(Abraham et al., 

2019). 특히 마스터 데이터 관리는 단순한 기술 도

입이 아니라, 데이터 소유자, 데이터 정의, 법규 제

약, 부서 간 이해 조정 등 여러 이슈가 함께 작동하

는 복잡한 조직 과제이다(Vilminko-Heikkinen 

and Pekkola, 2017). B사가 보유한 통합 상품 마

스터(PCM)는 분류 모델의 라벨링 비용을 상당히 

줄인 핵심 자원이었다. 데이터 통합은 프로젝트 단

위로 시도할 수 있으나 표준 마스터 체계는 누적적 

설계와 구축을 요구한다. 마스터 데이터 체계의 설

계와 구축은 개별 데이터 통합 프로젝트와 분리하

여, 지속 가능한 자산으로 인식하고 사전에 추진할 

필요가 있다.

운영 데이터의 분석 재활용에서 데이터 정제 책임

의 거버넌스 분배가 핵심 병목이다. 산업 현장에서 

데이터의 2차 사용은 개인정보 정제․익명화 같은 

제도적 환경 차원의 마찰을 빈번하게 일으키며, 정

제 책임을 누가 어떻게 분담하는가에 대한 결정이 

자산화 정착의 속도에 영향을 미친다. 데이터 거버

넌스 문헌은 조직 간 데이터 협력의 핵심 메커니즘

으로 데이터 공유 협약과 데이터 교환 표준의 사전 

합의를 진술해 왔다(Abraham et al., 2019). 이

를 고려하면, 조직 간 협력이 창출한 가치를 지속 가

능한 자산으로 정착시키려면 제도적 환경 차원의 데

이터 마찰을 사전에 식별하고, 데이터 원천에서의 

정제 책임을 누가 맡을지에 대한 분배 표준을 함께 

설계해야 한다. 사전 설계는 데이터 협력에서 가치

가 확인된 이후에도 상시 운영으로 정착하지 못하는 
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위험을 완화하는 하나의 주요한 대응 방안이 될 수 

있다.

한국어 비정형 텍스트 분석의 산업 적용에서 평가 

기준의 재설정이 요구된다. 분석 결과는 한국어 트

랜스포머와 표준 마스터 라벨의 결합을 한국어 비정

형 텍스트 분류의 산업 적용 사례로 제시한다. 동시

에 분석 불가 영역을 모수에 포함하여 계산한 전체 

정분류율이 발견 지향 가치의 수준을 과소평가할 수 

있다는 점도 확인되었다. 비정형 텍스트 분석에서 

데이터 분석 차원의 데이터 마찰이 체계적으로 편중

되어 발생할 때, 전체 기준 지표는 분석 가치의 실현 

수준을 과소 진단할 우려가 있다. 비정형 텍스트 분

석에서는 전체 정분류율과 분류 가능 영역의 정확도

를 구분하는 2단계 평가를 고려할 필요가 있다. 

5.4 한계 및 후속 연구

완화되었지만 잔여 한계로 남는 내부자 연구자 위

치성은 산출물, 시스템 로그, 내부 거버넌스 문서에 

대한 접근 가능성과 맥락 이해의 깊이를 확보하는 

강점이 있는 반면, 해석 편향의 가능성을 동반한다. 

문서 증거 우선, 자료원 삼각측량, 거버넌스․운영 

사실에 대한 양사 확인으로 위협을 완화하였으며, 

추가적 보완은 후속 연구의 과제로 남는다. 후속 연

구에서는 제3자 연구자에 의한 독립적 검증을 통해 

내부자 위치성에서 비롯되는 한계를 보완할 필요가 

있다.

또 다른 잔여 한계인 종속변수 기반 사례 선택은, 

가치 창출과 자산화가 관찰된 사례를 결과에 근거해 

골랐다는 점에서 생기는 위협이다. 연구 설계의 부

주의라기보다 조직 간 데이터 결합이라는 현상 자체

의 특성에서 비롯된 제약이다. 조직 간 데이터 협력은 

접근이 어렵고 과정이 비공개로 진행되는 경우가 많

아, 가치 창출에 이르지 못한 협력은 현상 자체가 식별

되지 않는다. 양사 협력이 실제로 전개된 계시적 사례

(revelatory case)는 일반적으로 접근하기 어려운 데

이터 협력의 전개 과정과 명제의 작동 양상을 관찰할 

수 있는 기회를 제공하였다. 사후 명명(post-hoc 

labeling)의 위협은 이론적 배경과 사례 분석을 통한 

인과적 검토로 완화하였으나, 단일 사례라는 본질적 

제약은 남는다. 후속 연구는 다른 조직 간 데이터 통

합 사례를 문자적 복제(literal replication, 비슷한 결

과를 예측)와 이론적 복제(theoretical replication, 

대조 결과를 예측)로 비교하여 명제를 재검토할 필

요가 있다.

단일 사례의 통계적 일반화 제약도 남는다. 분석

적 일반화를 목표로 삼았기 때문에 통계적 일반화는 

범위 밖이다. 명제 P-1~P-3은 모집단으로의 빈도 

분포 추론이 아니라 다른 사례로의 이론적 적용을 

통해 검토될 명제다. 설명 범위는 유통․물류 산업

의 조직 간 데이터 협력과 동일 데이터 아키텍처 환

경, 특히 운영 기능과 분석 기능이 조직 간에 분화된 

조건을 중심으로 도출되었다. 다른 산업이나 데이터 

거버넌스 구조로의 일반화에는 추가 사례 검토가 필

요하다.

분류 모델 정착이 진행 중이라는 종단적 한계도 

있다. 예측 모델은 상시 운영을 거쳐 2026년 5월 

시스템 수정을 완료하였으나 분류 모델은 데이터 마

찰로 정착이 지연되어, 두 경로를 단일 시점에서 동

시에 완결적으로 제시하기는 어렵다. 두 모델의 정착 

경로를 종단적으로 추적하는 후속 연구가 요구된다. 

분류 불가 영역의 편중과 관련해서도 정량적 검증

의 한계가 남는다. 편중은 정량 분포가 아니라 유형 

구분과 실제 송장명 사례, 발생 메커니즘의 서술로 

제시하였는데, 거래 유형별 정량 집계가 분석 당시 

연구 범위 밖이었고 이후 데이터가 개인정보 보호를 
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위해 A사에 반납되어 재수행도 어려웠기 때문이다. 

이에 대한 실증적 검증은 데이터 접근이 확보되면 

보완할 과제로 남는다.

한계에도 불구하고, 본 연구는 자원 보완 관계의 

양사가 운영 데이터와 분석 역량을 결합하여 서로 

다른 가치를 창출하고 지속 가능한 자산으로 정착시

키는 과정을 약 2년의 종단 단일 사례로 심층 분석

하였다. 정착 경로가 두 차원의 데이터 마찰에 따라 

분기하는 작동 방식을 함께 규명한 점에서 이론적․

실무적 기여가 있다. 
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∙ 저자 이대성은 성균관대학교 경영학과 초빙교수를 역임하였으며, 대기업군 기업에서 데이터 담당 임원을 거쳐 현재는 자문으로 활동하
고 있다. 성균관대학교에서 경영정보 전공으로 박사 학위를 취득하였다. 주요 관심 분야는 지능형 의사결정지원시스템, 빅데이터 분석, 

Predictive AI 등이다. Computers in Human Behavior, Online Information Review 등 국내외 학술지에 논문을 발표하였다.
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