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빅데이터를 위한 데이터 품질 평가 방법에 대한 연구
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요 약

빅데이터 분석이나 머신러닝과 같은 데이터 기반의 정보기술 분야에서는 데이터 품질이 매우 중요하다. 고
성능의 데이터 분석 알고리즘이나 머신러닝 학습 모델을 사용하더라도 입력 데이터의 품질이 보장되지 않는
다면, 그 결과물은 신뢰할 수 없기 때문이다. 따라서 빅데이터를 활용하고 분석하기 위해서는 방대하고 복잡
한 데이터들로부터 고품질의 데이터를 추출할 수 있어야 한다. 본 논문에서는 고품질을 보장하는 빅데이터를
위한 품질 평가 방법에 대해 고찰해본다. 빅데이터에 대한 데이터 라이프사이클을 살펴보고, 데이터 품질 요
소에 대한 국제표준화 동향과 함께 라이프 사이클에 따라 고려되어야 하는 데이터 품질 특성을 정의한다. 또
한 빅데이터 관련 데이터 품질 평가에 대한 기존의 주요 연구들을 비교 분석하고, 이를 바탕으로 빅데이터
품질 평가에 필요한 요소들을 살펴본다. 정의된 요소들을 반영하여 목적기반 데이터 품질지표를 이용한 빅데
이터 품질 평가 프로세스를 제안한다. 제안된 프로세스는 향후 빅데이터 품질을 평가할 수 있는 평가 지표
개발과 통합된 평가 프레임워크 개발의 기초자료로 활용될 것으로 기대한다.

Abstract

Data quality is very important in data-based information technologies such as big data analysis or
machine learning. Even if high-performance data analysis algorithms or machine learning models are used,
if the quality of the input data is not guaranteed, the results cannot be trusted. Therefore, in order to
utilize and analyze big data, it is necessary to be able to extract high-quality data from massive and
complex data. In this paper, we consider quality evaluation methods for big data that guarantee high
quality. We examine international standardization trends for data life cycle and data quality factors for big
data and define data quality characteristics that should be considered according to the big data life cycle.
In addition, we compare and analyze existing major studies on data quality evaluation related to big data,
and based on the result, we examine the elements necessary for big data quality evaluation. Based on the
defined elements, we propose a big data quality evaluation process using goal-driven data quality metric.
In the future, we expect that the proposed process will be used to develop evaluation indicators that can
evaluate big data quality and to develop an integrated evaluation framework.
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1. 서 론

최근 클라우드, IoT, SNS 등 정보기술 환경의

발전으로 급격하게 데이터가 증가하여 제타바이

트(Zetta Byte, ZB) 단위의 데이터가 생성되고 있

다. 이러한 현상은 학계 뿐 아니라 정부, 다양한

산업 도메인에서 빅데이터에 대한 중요성을 인식

하고 있고 다양한 용도로 빅데이터를 수집하고 분

석, 활용하고 있다. 빅데이터 활용이 증가하면서

빅데이터 분석이나 머신러닝과 같은 데이터 기반

의 정보기술 분야에서는 데이터 품질이 중요한 화

두가 되고 있다. 고 성능의 데이터 분석 알고리즘

이나 머신러닝 학습 모델을 사용하더라도 저품질

의 입력 데이터를 사용하는 경우 해당 결과물은

신뢰할 수 없기 때문이다[1]. 최근 MIT의 연구에

서는 머신러닝의 데이터 셋의 대부분은 라벨링 오

류로 인한 데이터 셋 품질 문제가 발생한다고 보

고하였다[2]. 이러한 관점에서 빅데이터의 원본

데이터의 품질 확보가 필수적이라고 할 수 있다.

이 외에도 많은 연구에서 데이터 분석하는 전체

과정에서 데이터 품질 문제를 제기하고 있다.

따라서 데이터 수집 단계부터 데이터를 분석하

고, 학습하거나 시각화하기까지의 데이터 생애주

기에 따라 데이터 품질에 대한 관리가 이루어져야

하고, 데이터 품질 개선에 대한 노력이 수반되어

야만 한다. 즉, 빅데이터의 수집 저장부터 처리,

분석, 예측 활용까지 전체 주기에 걸쳐 부가가치

를 창출하기 위해서는 고품질의 데이터가 중요한

전체 조건이 된다. 현재 고품질을 보장하는 빅데

이터를 위한 품질 평가 방법이 연구 분야나 연구

자마다 차이가 있어서 포괄적인 방법론이 여전히

부족하나 점차 표준화된 품질 평가가 일반화되고

있는 상황이다.

본 논문에서는 빅데이터와 머신러닝과 같은 데

이터 기반 정보기술 분야에서 다루는 데이터에 대

한 데이터 라이프사이클을 정의해 보고, 데이터

품질 요소에 대한 국제표준화 동향과 함께 라이프

사이클에 따라 고려되어야 하는 데이터 품질 특성

을 살펴본다. 또한 빅데이터 관련 데이터 품질 평

가에 대한 기존의 주요 연구들을 비교분석하고,

목적기반 데이터 품질지표를 이용한 빅데이터 품

질 평가 프로세스를 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서는

빅데이터의 특징과 라이프사이클에 대해 정의하

고, 3장에서는 빅데이터 관련 국제표준화 동향에

대해 살펴본다. 4장에서는 빅데이터 품질평가 방

법에 대한 연구들을 비교 분석해 본다. 5장에서는

빅데이터 품질 평가 프로세스를 제안하고, 마지막

으로 6장에서 빅데이터 품질 평가에 대한 제언과

결론 및 향후 연구과제를 기술한다.

2. 관련 연구

2.1 빅데이터 특징

데이터 수집 및 저장, 관리 관점에서 빅데이터

기술의 등장은 ‘데이터 범용성’의 기반을 제공했다

[1]. 서로 다른 목적을 가지고 생성된 이질적인 데

이터들이 다양한 분야에서 광범위하게 사용되기

시작했고, 빅데이터는 기존의 데이터와 비교해 너

무 방대하여 기존의 방법이나 도구로 수집 및 저

장, 분석이 어려운 정형 및 비정형 데이터라고 정

의할 수 있는데, 빅데이터는 단순히 양이 많은 것

뿐만 아니라 4V라고 불리는 기존 데이터와 구분

되는 특징이 있다: Volumne(볼륨), Velocity(속

도), Variety(다양성), Value(가치) [3]. 이렇게 4V

의 특징을 갖고 있는 빅데이터를 활용하고 분석하

기 위해서는 방대하고 가변적이며 복잡한 데이터

셋에서 활용가능한 고품질의 데이터를 추출하는

것이 중요하다.
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2.2 데이터 품질

품질이라는 개념은 다양한 정의가 있지만 ISO

에서는 사용자의 명시적이고 암시적인 요구 사항

을 충족시키는 모든 특성으로 정의한다. 데이터

품질이라는 용어가 보편적이고 정확한 정의는 없

지만 가장 널리 인정되는 정의는 MIT Rechard

Wang 교수의 “Fitness for use(사용 적합성)”이다

[4]. 다시 말해 데이터의 품질은 사용자가 기대할

수 있는 용도에 적합한 데이터이다.

2.3 빅데이터 라이프사이클과 데이터 품질

빅데이터 분석의 절차는 일반적으로 수집, 저

장, 추출 및 전처리, 분석, 시각화 단계로 구분된

다. 데이터의 흐름과 라이프사이클 관점에서 정의

해 보면, 그림 1과 같이 빅데이터 분석 절차에 따

라 데이터의 생성, 저장, 준비, 은퇴/삭제, 공유로

구분할 수 있다[5].

그림 1. 빅데이터 라이프사이클과 메타데이터[5]
Fig. 1. Big data lifecycle and metadata

또한 [6]에서는 빅데이터 라이프사이클은 다양

한 소스로부터 데이터를 수집하고, 저장 및 분석,

결과를 시각화하는 과정을 구성된다고 기술하였

다. 기존의 연구들을 비교 분석하고, 그 결과로 빅

데이터의 데이터 셋의 라이프사이클은 수집

(collection), 표현(annotation), 저장(storage), 테스

트(testing), 소멸(destruction) 등으로 구분하였다.

이 중 데이터 수집 및 표현 단계는 데이터 셋의

본질적인 품질에 큰 영향을 받게되며, 데이터 테

스트 단계에서는 적용 가능한 작업 관점에서 데이

터 셋의 품질을 평가해야 한다고 기술하고 있다.

따라서, 데이터 수집 단계에서는 원본 데이터의

품질 확보가 필수적임을 알 수 있다. 수집 단계에

서 데이터 소스 품질 제약은 데이터 소스의 표준

화와 데이터 소스의 보안 및 안정성과 같은 다양

한 측면에서 정의될 수 있다. 데이터 품질 보장을

위해서는 빅데이터 분석 프로세스의 각 단계에서

데이터 품질요소를 평가하고 각 지표를 분석하는

것이 필요하다.

3. 빅데이터를 위한 데이터 품질 국제표준화 

동향

데이터 품질요소를 정의하는 국제표준인 ISO/

IEC 25012는 데이터 품질을 크게 ‘내재된 데이터

품질’, ‘내재적이며 시스템에 의존적인 데이터 품

질’, 그리고 ‘시스템에 의존적인 품질’로 구분하고,

이를 다시 15개 품질로 세분화하고 있다[7]. 이 품

질 요소를 기초로, 빅데이터와 머신러닝 관련 데

이터 품질 요구사항을 정의하고 데이터 품질을 평

가하기 위한 표준으로 ISO/IEC 5259가 개발중이

다. ISO/IEC 5259 Artificial Intelligence–Data

quality for analytics and machine learning (ML)

는 표 1과 같이 6개 항목에 대해 개발이 진행되고

있다[8].

ISO/IEC 5259-1은 빅데이터 분석 및 머신러닝

분야에서의 데이터 품질에 대한 개요를 제공하고,

데이터 품질 프레임워크 및 공통 용어에 대한 정

의를 포함하고 있으며, 전체 시리즈 표준의 구성

과 연관성에 대한 전반적인 내용을 포함하고 있

다. ISO/IEC 5259-2은 빅데이터 분석 및 머신러

닝 모델에 대한 데이터 품질을 측정하고 보고하는

절차에 대한 지침을 제공한다. ISO/IEC 5259-3은
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빅데이터 분석 및 머신러닝에 사용되는 데이터의

품질을 설정, 구현 및 유지하고 지속적으로 개선

하기 위한 요구사항과 가이드라인을 제공한다.

표준명 제목

ISO/IEC 5259-1 Overview, terminology, and
examples

ISO/IEC 5259-2 Data quality measures

ISO/IEC 5259-3 Data quality management
requirements and guidelines

ISO/IEC 5259-4 Data quality process
framework

ISO/IEC 5259-5 Data quality governance
framework

ISO/IEC 5259-6 Visualization framework for
data quality

표 1. 데이터 품질 표준
Table 1. Data quality standardization

ISO/IEC 5259-4는 빅데이터 분석과 머신러닝

에서 사용되는 데이터 품질을 보장하기 위해 적용

가능한 일반적인 지침을 제공하기 위한 것으로 데

이터 라이프사이클에 따라 수집된 데이터에 대한

학습과 평가에 전반적으로 활용할 수 있도록 한

다. ISO/IEC 5259-5는 빅데이터 분석 및 머신러

닝을 위해, 데이터 라이프사이클 전반에 걸쳐 적

절한 제어를 통해 데이터 품질 측정, 관리 및 관

련 프로세스의 구현과 운영을 지시하고 감독할 수

있는 거버넌스 프레임워크를 제공한다. ISO/IEC

5259-6은 2023년 2월 Committee Draft로 제출되

어 있으며, 빅데이터 분석 및 머신러닝을 위한 데

이터 라이프 사이클 각 단계에서 다양한 이해관계

자가 사용할 수 있는 시각화 사례를 제공하기 위

한 것이다[9].

4. 빅데이터 품질 평가 방법 

빅데이터를 활용하고 분석하기 위해서는 방대

하고 복잡한 데이터들로부터 고품질의 데이터를

추출할 수 있어야 한다. 빅데이터 품질 문제는 데

이터 가치에 대한 품질 요구 사항이 충족되지 않

을 경우 주로 발생하게 되며, 이는 다양한 수준에

서 여러 요인으로 인해 발생한다.

데이터 품질 문제로 빅데이터 분석 알고리즘이

나 머신러닝 모델의 성능 저하, 부정확하고 신뢰

할 수 없는 결과라는 위험이 발생한다. 이러한 위

험을 최소화하고 방지하기 위해서는 빅데이터 분

석 초기 단계부터 전체 단계에서 데이터 평가가

이루어져야 한다.

본 논문에서는 빅데이터 품질 평가 방법에 대

한 선행 연구들을 다음 세 가지 측면에서 검토한

다: (1) 데이터 품질 평가 지표 (2) 데이터 품질

평가, (3) 품질 평가 도구 비교.

4.1 데이터 품질 평가 지표

데이터 품질 평가 지표는 정성적 측면과 정량

적 측면에서 평가할 수 있다. 많은 문헌에서 다음

그림 2와 같은 계층적 단계를 통해 데이터 품질

평가 지표를 설정하고 있다.

그림 2. 데이터 품질 평가 프레임워크
Fig. 2. Data quality assessment framework

데이터 품질 요구(Data Quality Requirement)

는 데이터 품질과 관련된 이슈나 관련 위험으로

정의한다. 예를 들어 데이터 중복, 데이터 불일치,

부정확한 데이터, 데이터 누락 등으로 정의할 수

있다. 데이터 품질 요구사항은 빅데이터 분석을

수행하는 조직이나 분석 목적에 따라 정의한다.



2023년 12월 한국소프트웨어감정평가학회 논문지 제19권 제4호

- 93 -

데이터 품질 차원(Data Quality Dimension)은

데이터의 특성을 나타내는 일련의 데이터 품질 속

성으로 데이터 측정 기준이 된다. 각 데이터 차원

은 성능을 측정할 수 있는 특정 데이터 품질 메트

릭으로 구성된다.

데이터 품질 메트릭(Data Quality Metric)은 데

이터 차원을 기반으로 데이터 품질을 평가할 수

있는 정성적 또는 정량적 지표로 정의한다.

표 1과 같이 데이터 차원과 데이터 지표는 연

구마다 다르게 매핑하고 있으며 각 조직에서는 데

이터 품질 요구사항과 목적에 적합하게 선정하여

활용하는 것이 중요하다.

참고문헌 데이터차원 데이터지표

[6] 8개 32개

[10] 4개 Data Profiling

[11] 5개 14개

[12] 3개 49개

[13] 6개 9개

표 1. 데이터의 차원과 지표
Table 1. Data dimension and metrics

데이터 차원은 그림 3과 같이 활용 빈도에 차

이가 있으나 일반적으로 많이 활용되고 있는 지표

는 Accuracy, Completeness, Consistency,

Timeliness이다.

데이터 평가 지표는 통계 기반 지표와 머신러

닝 기반 지표가 있으며 대표적인 통계 기반 지표

는 Completeness, Timeliness, Imbalance가 있고

머신러닝 기반 지표에는 Validity, Accuracy 등으

로 분류하기도 한다[6].

데이터 평가 지표는 빅데이터 라이프 사이클의

각 단계별 매핑을 통해 데이터 품질 평가를 수행

하고 가능한 초기 단계에서 고품질의 데이터를 확

보해야 빅데이터 분석의 좋은 결과를 기대할 수

있다. 그림 4는 빅데이터 단계와 데이터 차원에

대한 예이다.

그림 3. 데이터 차원 활용 비율[3]
Fig. 3. Quality dimensions utilization ratio

그림 4. 빅데이터 단계와 데이터 차원 예
Fig. 4. Examples of big data stages and data

dimensions

4.2 데이터 품질 평가

데이터 품질 평가는 평가 지표의 측정 결과와

데이터 사용자의 품질 요구와 비교하여 사용자의

데이터 목표에 이루게 하는 것이다,

빅데이터에서는 데이터 품질에 직접적인 영향

을 미치는 4가지 특성 4V을 고려하여 평가되어야

한다. 최근 빅데이터 특성이 10V로까지 확대되면

서 품질 목표나 평가가 더더욱 복잡해지고 어려워

지고 있다. 빅데이터 속도(Velocity)는 새로운 데

이터가 생성되고 처리해야 하는 빠른 방식을 고려

할 때 데이터 분석이 실시간으로 수행되므로 데이

터 품질 평가도 실시간으로 수행되면서 수시로 재

평가되어야 한다는 의미이다.
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기존 데이터 품질은 주로 정형 데이터에 초점

을 맞추고 있지만 빅데이터는 비정형 데이터의 비

중이 매우 높다. 이는 이기종 데이터 소스로부터

다양한 형태의 데이터가 생성되는 빅데이터 다양

성(Variety)의 특성으로 데이터 형태나 데이터 출

처 유형에 따라 데이터 차원 및 평가 알고리즘을

다르게 적용해야 한다.

또한 데이터의 급격한 변화로 인해 데이터의

적시성이 매우 짧아지기 때문에 이러한 데이터를

기반으로 한 분석 및 처리 결과의 신뢰성이 떨어

지거나 불필요한 결과가 나올 수 있다[14].

따라서 빅데이터 품질평가는 그림 5에 나타난

것과 같이 빅데이터 특성을 고려해야 하므로, 기

존의 품질 모델이나 방법을 사용하기 어렵고, 빠

르게 많은 데이터가 생성되므로 수시로 평가 방법

및 성능을 을 점검해야 한다. 특히 항공, 철도, 국

방, 의료 등의 Safety-Critical SW에서 사용하는

빅데이터는 도메인 별로 다르게 적용할 수 있는

품질평가에 대한 지속적인 연구가 요구된다.

4.3 데이터 품질 평가 도구

빅데이터 분석을 위한 고품질의 데이터 품질을

확보하기 위해서는 데이터 전처리 단계에서부터

품질확보가 되어야 한다. 따라서 데이터 분석가는

좋은 데이터(Good data)를 확보하기 위해 전처리

단계에서 대량의 데이터를 처리하는데 많은 시간

과 에너지를 소비한다.

이 문제를 해결하기 위해 MetricDoc도구는 누

락된 값, 유효하지 않은 데이터, 잘못된 데이터 생

성 및 데이터 중복에 대한 지표를 높이고 탐지 규

칙을 사용하여 데이터 품질 문제를 식별하였다

[15]. Song et al.는 철자 오류, 중복 레코드, 필드

충돌, 데이터 불일치 등의 데이터 품질 문제를 식

별하고 전처리 효율성을 높이기 위한 N-gram 기

반 중복 레코드 감지와 같은 데이터 정리 방법을

사용하는 방법을 제안하였다[16]. Guo et al.은 얼

굴인식 데이터의 경우 잘못된 ID 라벨이 있는 이

미지가 일반적이기 때문에 낮은 품질의 얼굴 이미

지를 유지하면서 더 높은 얼굴 모델을 훈련시키기

위한 ID 태그를 청소하는 도구를 제안하였다[17].

이와같이 데이터 품질 평가 도구는 빅데이터

라이프 사이클의 전처리 단계에서 다양한 데이터

형태에 따라 좋은 데이터를 확보하기 위한 많은

연구가 진행하고 있다.

5. 빅데이터 품질 평가 프로세스

빅데이터 품질평가는 그림 6과 같이 데이터 분

석 프로세스 전 과정에서 동시에 각 단계별 이루

어져야 데이터 품질 보증이 된다. 또한 빅데이터

특성을 고려한 동적인 평가가 수행되어야 한다.

이러한 점을 고려하여 본 논문에서는 빅데이터를

위한 목적 기반 데이터 품질 지표(G-DQM)기반

의 데이터 품질 평가 프로세스를 제안한다.

그림 6. 데이터 품질보증
Fig. 6. Data quality assurance

그림 5. 데이터 차원과 빅데이터 4V[3]
Fig. 5. Data dimensions and big data 4V
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5.1 목적 기반 데이터 품질 지표

기존 문헌과 표준에서 데이터 품질 평가를 위

해 평가 지표를 제시하고 있다. 사용자는 많은 문

헌에서 제공하는 지표를 빅데이터 분석 목적과 용

도에 맞게 선정하여야 한다. 본 논문에서는 Victor

Basili가 제안한 GQM(Goal Question Metric) 접

근방법을 활용하여 목적 기반 데이터 품질 지표

(G-DQM: Goal-driven Data Quality Metric)를

선정하고자 한다. GQM은 목표를 정하고 목표에

맞는 여러 개의 질문을 통해 목표를 명확화하고

질문에 대한 대답에 해당하는 지표를 로 선정하는

방법이다.

5.2 데이터 품질 평가 프로세스

본 논문에서는 목적 기반 데이터 품질 지표

(G-DQM)기반의 데이터 품질 평가 프로세스를

제안한다. 제안된 G-DQM 기반 빅데이터 품질평

가 프로세스는 그림 7과 같다. 데이터 품질 평가

지표를 선정하기 위한 첫 번째 단계로 데이터 품

질 요구사항을 도출하기 위한 데이터 품질 목표를

수립한다. 데이터 품질이 데이터의 유형에 따라,

의료, 금융, 부동산 등 산업 분야별로 다르다. 따

라서 빅데이터 특성을 고려한 품질 목표, 빅데이

터 분석을 위한 비즈니스 목표, 빅데이터 프로젝

트의 목표, 빅데이터의 도메인 특성을 고려한 모

든 목표를 수립한다. 다음 단계는 각 목표를 충족

할 수는 있는 질문을 도출한다. 하나의 목표를 만

족하기 위해 질문은 하나가 될 수도 있고 다수의

질문이 도출될 수 있다. 다음 단계는 각 질문을

만족시키는 품질 지표를 결정한다. 목표-질문-지

표를 도출하는 과정은 빅데이터 분석 목적과 용도

에 적합한 지표를 도출할 때까지 반복한다.

품질평가 지표가 선정되면 지표 Raw Data와

빅데이터를 수집하고 데이터 전처리를 수행한다.

충분한 전처리를 통해 Good Data를 확보하였으면

이후에 G-DQM을 이용하여 품질평가를 수행한

다. 이후에는 품질평가 결과와 베이스라인을 비교

한다. 베이스라인은 데이터 품질 요구사항 단계에

서 목표 도출 시 결정한다. 데이터 품질평가 결과

베이스라인을 만족하지 못하면 데이터 수집을 다

시 수행한다. 베이스라인을 만족한다는 것은 데이

터 품질이 확보된 상태이므로 이후에는 빅데이터

라이프 사이클의 단계의 데이터 분석을 수행한다.

빅데이터 분석이후에는 피드백을 받아 필요시

G-DQM 검토를 하고 선정단계를 반복할 수 있다.

빅데이터는 생성 주기도 빠르고 다양한 형태가 데

이터 생성되므로 품질 평가는 주기적으로 또는 데

이터 수집 주기에 따라 반복한다.

그림 7. G-DQM기반 데이터 품질평가 프로세스
Fig. 7. Data quality assessment process based on

G-DQM

6. 결론 및 향후연구과제

빅데이터를 활용하고 분석하기 위해서는 방대

하고 복잡한 데이터들로부터 고품질의 데이터를

추출할 수 있어야 한다. 빅데이터를 위한 고품질

의 데이터 확보가 어려운 이유는 다음과 같이 세

가지 요인으로 생각해 볼 수 있다.
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첫째, 데이터 소스의 다양성으로 인해 데이터

유형이 다양해지고 데이터 구조가 복잡해지면서

데이터 통합이 어려워진다.

둘쨰, 데이터의 양이 방대하고 합리적인 시간

내에 데이터 품질을 판단하기 어렵다.

셋째, 데이터 변경 속도가 매우 빠르고, 데이터

의 타임라인이 매우 짧기 때문에 처리 기술에 대

한 더 높은 품질 요구사항이 요구된다.

본 논문에서는 빅데이터나 머신러닝과 같은 데

이터 기반 정보기술 분야에서 다루는 데이터에 대

한 데이터 라이프사이클을 살펴보고, 데이터 품질

요소에 대한 국제표준화 동향과 함께 라이프 사이

클에 따라 고려되어야 하는 데이터 품질 특성에

대해 기술하였다. 또한 빅데이터 관련 데이터 품

질 평가에 대한 기존의 주요 연구들을 비교 분석

하고, 이를 바탕으로 빅데이터 품질 평가에 필요

한 요소들을 정의하였다. 정의된 요소들을 반영하

여 목적기반 데이터 품질지표를 이용한 빅데이터

품질 평가 프로세스를 제안하였다.

빅데이터 품질 평가는 기존의 소프트웨어 품질

모델이나 평가 방법을 직접적으로 적용하기 어렵

고, 비정형 데이터의 비중이 높은 대량의 데이터

가 빠르게 생성된다는 특징을 고려해야 한다. 따

라서 제안된 프로세스를 기반으로 향후 빅데이터

의 품질을 효과적으로 평가 할 수 있는 평가 지표

개발과 통합된 평가 프레임워크 개발로 확장된 연

구가 요구된다.
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