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Abstract: In a situation where effective analysis and understanding are emerging as important tasks due 

to the rapidly increasing amount and diversity of data in modern society, this paper identifies problems 

with data quality and consistency through clustering public data and seeks ways to improve them. The 

data used was general in physical education provided by data.go.kr. Nouns were extracted from text data 

and clustering was performed using TF-IDF vectorization. Performance was evaluated by comparing K-

means, DBSCAN, and GMM algorithms and keyword extraction methods, and problems with data 

consistency and quality were analyzed. As a result of the study, it was confirmed that stopword 

processing and choice of keyword extraction method had a significant impact on clustering results. 

Additionally, data length, format, and keyword quality affect clustering performance. It was concluded 

that data imbalance, lack of consistency, and lack of standards can affect clustering results and that 

standardized guidelines and research are needed to solve these problems. We identify the diversity of 

data through clustering, suggest ways to improve data collection and analysis strategies through this, 

and emphasize the importance of improving data quality and active use of clustering techniques for the 

effective use of public data. 
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요약: 본 논문은 현대 사회에서 빠르게 증가하는 데이터의 양과 다양성으로 인해 효과적인 

분석과 이해가 중요한 과제로 부각되고 있는 상황에서, 공공데이터의 클러스터링을 통해 

데이터 품질과 일관성에 대한 문제점을 도출하고 개선 방안을 모색하는 것을 목표로 하였다. 

데이터는 data.go.kr에서 제공되는 체육 분야의 공공데이터를 사용하며 텍스트 데이터에서 

명사를 추출하고 TF-IDF 벡터화를 사용하여 클러스터링을 수행하였다. K-means, DBSCAN, 

GMM 알고리즘과 키워드 추출 방법을 비교하여 성능을 평가하고, 데이터의 일관성과 품질에 

대한 문제점을 분석하였다. 연구 결과, 불용어 처리와 키워드 추출 방법의 선택이 클러스터링 

결과에 큰 영향을 미침을 확인하였다. 또한 데이터의 길이, 형식, 키워드 품질 등이 
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클러스터링의 성능에 영향을 미치는 것으로 나타났다. 데이터의 불균형과 일관성 부재, 표준 

부재 등이 클러스터링 결과에 영향을 미칠 수 있으며, 향후에는 이러한 문제를 해결하기 위한 

표준화된 가이드라인과 연구가 필요하다는 결론을 도출하였다. 클러스터링을 통해 데이터의 

다양성을 파악하고, 이를 통해 데이터 수집과 분석 전략을 개선하는 방안을 제시하며, 

공공데이터의 효과적인 활용을 위해 데이터의 품질 향상과 클러스터링 기법의 적극적 활용이 

중요하다는 점을 강조한다. 

 

핵심어: 공공데이터, K-means, DBSCAN, GMM, Komoran 

 

1. 서론 

현대 사회에서는 빠르게 증가하는 데이터의 양과 다양성으로 인해 효과적인 분석과 

이해가 더욱 핵심적인 과제로 떠오르고 있다. 이러한 데이터 중에서도 공공데이터는 

다양한 분야에서의 활용이 기대되며 사회 발전에 미치는 영향이 상당히 크다. 

공공데이터는 정부 및 공공기관에서 수집된 정보를 포함하고 있어, 이를 분석하고 

활용함으로써 정책 수립, 사회 문제 해결, 혁신적인 기술 개발 등 다양한 영역에서 

긍정적인 결과를 낼 수 있다. 이에 대한 효과적인 분석과 이해가 필수적이다. 특히, 

공공데이터는 다양한 분야에서 활용되며 사회 발전에 기여할 수 있는 중요한 자원이다. 

그러나 이러한 공공데이터를 효과적으로 활용하기 위해서는 데이터의 일관성과 품질에 

대한 이해가 필요하다. 과거의 연구에서는 공공데이터의 다양한 측면에서의 활용에 대한 

논의가 진행되었다. 그러나 데이터의 일관성과 품질에 중점을 둔 연구는 제한적이었다[1]. 

본 연구는 이전 연구들에서 미처 다루지 못한 데이터 품질의 측면에 주목하여, 

공공데이터의 클러스터링을 통해 데이터 간의 패턴을 도출하고 문제점을 도출하고자 

한다.  

본 논문에서는 공공데이터의 클러스터링을 통해 데이터 품질과 일관성에 대한 

문제점을 제시하고, 이를 통해 데이터 수집과 분석 전략을 개선하는 방안을 모색한다. 

특히, 서로 다른 키워드 추출 방법과 클러스터링 알고리즘을 비교하여 성능을 평가하고, 

공공데이터의 활용을 높이기 위한 실질적인 지침을 도출한다. 이를 통해 현대 사회에서 

급변하는 데이터 환경에 능동적으로 대응하고, 공공데이터의 가치를 최대한 끌어올리는 

데 기여하고자 한다. 

2. 관련이론 

2.1 클러스터링 알고리즘 

2.1.1 K-means 

데이터를 K개의 군집으로 나누기 위한, 거리 기반 클러스터링 알고리즘이다. 같은 집단 

내 데이터들은 비슷한 특징을 가지고 있고, 다른 집단의 데이터와는 데이터적으로 

상반된 특징을 가지고 있다는 것을 가정한다. 즉, 동일 집단의 군집화를 고려하는 것 

뿐만 아니라, 타집단과의 관계도 고려한다. K-means는 간단하면서도 효과적인 클러스터링 

알고리즘으로 널리 사용되며, 데이터를 구조화하고 유사한 패턴을 찾는 데에 유용하게 

활용된다[2][3]. 
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2.1.2 DBSCAN(밀도 기반 클러스터링) 

클러스터링 알고리즘으로 Multi Dimension의 데이터를 밀도 기반으로 서로 가까운 

데이터 포인트를 함께 그룹화하는 알고리즘이다. 밀도가 다양하거나 모양이 불규칙한 

클러스터가 있는 데이터와 같이 모양이 잘 정의되지 않은 데이터를 처리할 때 유용하게 

사용 가능하다. DBSCAN은 이상치에 민감하지 않고 다양한 형상의 클러스터를 감지하는 

데에 유용하며, 데이터 내 구조를 파악하는 데에 활용된다[4]. 

 

2.1.3 GMM(Gaussian Mixture Model, 가우시안 혼합 모델) 

GMM은 데이터를 여러 개의 가우시안 분포를 가진 혼합 요소로 모델링하는 확률적 

생성 모델이다. 각 가우시안 분포는 데이터 내의 서로 다른 클러스터를 대표하며, 데이터 

포인트는 이러한 분포들 중 하나에 속할 확률을 가진다. GMM은 EM(Expectation-

Maximization) 알고리즘을 사용하여 모수 추정을 수행하며, 데이터의 분포를 정확하게 

모델링할 수 있다. 이 모델은 유연하면서도 강력하여 데이터 내의 숨겨진 구조를 

파악하고, 복잡한 데이터를 효과적으로 클러스터링할 수 있다[5][6]. 

본 논문에서는 어떤 알고리즘이 데이터에 적합한지 알 수 없어 다양한 알고리즘을 

활용해 보았다. 우선 특정 유형을 명확하게 분류하고자 k-means를 선택하였으며, 특정 

단어들의 밀집된 정도를 분석하기 위해 DBSCAN를 활용하였다. 더불어, 다양한 특성을 

가지는 군집을 찾기 위해 GMM을 사용하여 체육분야의 공공데이터를 분석하였다. 

 

2.2 평가지표 

2.2.1 Elbow Method 

최적의 클러스터 개수를 찾기 위해 클러스터 개수 𝒌를 변화시키면서 𝑱(𝒌)를 계산하고 

Elbow Method를 적용한다. 각 데이터 포인트 𝒙𝒊와 해당 클러스터 중심 𝒚𝒋간의 거리의 

제곱을 모두 합한 후, 모든 데이터 포인트와 클러스터에 대해 이 거리의 제곱을 더하여 

총 제곱 거리의 합을 얻는다. 이 거리의 제곱은 유클리드 거리의 제곱을 의미하며, 

클러스터링에서는 각 데이터 포인트가 속한 클러스터 중심까지의 거리를 측정하는데 

사용된다[7][8].  

𝑑(𝑥, 𝑦)2 = ∑ (𝑥𝑗 − 𝑦𝑗)
2𝑚

𝑗=1                      (1) 

      𝐽(𝑘) = ∑ ∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑗)
2𝑘

𝑗=1
𝑛
𝑖=1                     (2) 

 

2.2.2 Sihouette Score 

각 데이터 포인트의 클러스터 내 응집성과 클러스터 간 분리도를 고려하여 

클러스터링의 품질을 평가하는 지표이다. 각 데이터 포인트는 자신이 속한 클러스터와 

다른 클러스터와의 거리를 계산하여 실루엣 값으로 표현된다. 이 지표는 -1부터 1까지의 

값을 가지며, 1에 가까울수록 클러스터가 잘 형성되었음을 나타낸다[9]. 

 

2.2.3 Davies-Bouldin Index 

각 클러스터의 분리도와 응집도를 고려하여 클러스터의 품질을 측정하는 지표이다. 각 

클러스터 𝒊 와 𝒋 간의 상대적 거리를 계산한다. 상대적 거리는 클러스터 내의 데이터 
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포인트와 해당 클러스터 중심 간의 평균 거리와 클러스터 간의 중심 거리를 고려한다. 

클러스터𝒊내의 모든 다른 클러스터𝒋에 대해 상대적 거리를 비교하여 최대값을 찾는다. 이 

최대 상대 거리 𝑫𝒊는 클러스터 𝒊의 분리도를 나타낸다. 각 클러스터에 대한 최대 상대 

거리 𝑫𝒊 를 모두 더한 후, 클러스터 개수로 나누어 평균을 계산한다. 따라서 Davies-

Bouldin Index는 클러스터 간의 거리가 클러스터 내의 거리보다 작을수록 지수 값이 

낮아지며, 값이 작을수록 더 좋은 클러스터링을 나타낸다[10][11]. 

 𝑅𝑖,𝑗 =  
𝑆𝑖 + 𝑆𝑗

𝑀𝑖,𝑗
                          (4) 

𝐷𝑖 = max
𝑗≠𝑖

𝑅𝑖,𝑗                          (5) 

𝐷𝐵 =  
1

𝑁
∑ 𝐷𝑖

𝑁
𝑖=1                         (6) 

2.2.4 Calinski-Harabasz Index 

클러스터 간의 평균 중심 �̅�𝒊 과 전체 데이터의 평균 중심 �̅�  간의 거리를 고려하여 

클러스터 간 분산과 각 클러스터 내의 데이터 포인트의 평균 중심�̅�𝒊𝒋과 해당 클러스터의 

평균 중심�̅�𝒊  간의 거리를 모두 합하여 클러스터 내 분산을 계산한다. 클러스터 간 분산을 

클러스터 내 분산으로 나눈 비율을 구한다. Calinski-Harabasz Index 값은 클러스터 간의 

거리가 멀고, 클러스터 내의 분산이 작다는 것을 나타내며 최적의 클러스터링 결과는 

값이 최대가 되는 경우로 해석한다[12]. 

Between Cluster Variance =  ∑ 𝑛𝑖
𝑘
𝑖=1 ||�̅�𝑖 − �̅�||2                (7) 

Within Cluster Variance =  ∑ ∑ ||�̅�𝑖𝑗 − �̅�𝑖||2𝑘
𝑗=1

𝑘
𝑖=1                 (8) 

Calinski − Harabasz Index =  
Between Cluster Variance/(k−1)

Within Cluster Variance/(n−k)
           (9) 

 

2.2.5 AIC(Akaike Information Criterion) 

AIC는 통계 모델의 적합도를 평가하는 지표 중 하나이다. 모델의 복잡도와 적합도 

사이의 균형을 나타내며, 모델의 예측 성능을 측정하는 데 사용된다. 값이 작을수록 

모델의 적합도가 높은 것을 나타낸다[13]. 

 

2.2.6 BIC(Bayesian Information Criterion) 

BIC는 AIC와 비슷한 지표로, 모델의 복잡도를 고려하여 적합도를 평가합니다. AIC와 

마찬가지로 값이 작을수록 모델의 적합도가 높다고 판단된다. BIC는 AIC와 달리 더 많은 

데이터에 대한 페널티를 부여하여 모델의 과적합을 방지한다[13]. 

3. 연구 방법 및 결과 

본 연구의 핵심 목표는 data.go.kr에서 제공하는 공공데이터를 클러스터링하여 데이터 

간의 패턴을 도출하고 유의미한 정보를 추출하다. 이를 통해 공공데이터의 특성과 

유형을 파악하고 문제점을 도출하는 것이 주된 목표이다. 또한, 공공데이터를 

클러스터링하여 서로 유사한 유형의 데이터들 활용하므로써 공공데이터의 활용 가능성을 
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높이고자 한다. 

 

3.1 데이터 수집 

본 연구에서는 공공데이터 포털인 data.go.kr에서 제공되는 공공데이터 정보를 

활용하였다. 데이터 수집은 XML 형식의 데이터를 크롤링하여 진행되었으며, 수집된 

데이터는 https://www.data.go.kr/data/[dataId]/fileData.do 에서 제공되었다. 그 중 분류가 

‘체육’인 것을 데이터셋으로 사용하였으며, 데이터의 속성은 '제목', '기관', '테마', 

'데이터형식', '발행일', '수정일', '갱신주기', '키워드', '설명', '요청수(다운로드수)', ‘파일명’, 

‘분류’, ‘동적/정적’ 이다. 14개의 열로 이루어진 963개의 데이터를 사용하였다.  

 

3.2 데이터 전처리 

Komoran을 사용하여 ‘설명’에서 명사(NNG: 보통명사, NNP: 고유명사)만 추출 하였다. 

설명이 너무 짧거나 Nan인 값을 제외하고 학습시켰다. 텍스트 데이터로 단어 간의 

유사성을 계산하고 클러스터링을 수행하기 위해 TF-IDF 벡터화를 했다. TfidfVectorizer를 

사용하였고 단어의 n-gram 범위와 최소 문서 빈도 등을 설정하고 추출한 키워드 TF-IDF 

벡터로 변환하였다[14].  

 

[그림 1] 키워드 추출 예시 

[Fig. 1] Keyword Extraction Example 

 

 

[그림 2] 텍스트 데이터를 변환한 TF-IDF 피처 매트릭스 예시 

[Fig. 2] Example of TF-IDF Feature Matrix Converted from Text Data 

 

3.3 모델 비교 및 결과 

3.3.1 불용어 처리 후 클러스터링 성능 변화 

데이터에서 클러스터링에 방해가 되는 '정보', '내용', '관련', '데이터', '제목', '설명', '자료', 
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'제공'등의 단어들을 불용어 처리한 후 클러스터의 수를 50개로 설정했을 때, 실루엣 

점수가 0.348에서 0.413으로 향상되었다. 불용어 처리가 클러스터의 의미를 더욱 

명확하게 드러나게 하고, 각 클러스터의 내부 응집력을 강화하여 클러스터링의 성능이 

향상된 것을 확인했다.  

  

[그림 3] 불용어 처리 후 클러스터링 성능 비교 

[Fig. 3] Clustering Performance Comparision after Stopword Processing 

 

3.3.2 GMM(AIC, BIC)비교 

GMM 모델로 수행한 클러스터링 결과, AIC 값이 최소일 때는 Components가 8이고, BIC 

값이 최소일 때는 4임을 확인했다. 이는 각각 정보 기준을 최소화하는 데 가장 적합한 

클러스터의 개수를 나타낸다. 또한 Components가 10 미만일 때는 클러스터링이 잘 

이루어졌으나, 그 이상의 값에서는 불규칙한 클러스터링 결과가 나타났다.  

 

   

[그림 4] Components 에 따른 AIC and BIC 비교  

[Fig. 4] AIC and BIC Comparison according to Components 

 

3.3.3 k-means(konlpy vs ChatGPT keword 추출)  

descripsion에서 추출한 키워드의 평균 수는 konlpy가 15.67이고, ChatGPT는 4.19인 것을 
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확인하였다. Elbow Method, Davies-Bouldin Index, Calinski-Harabasz Index를 사용하여 두 

방법을 비교한 결과, konlpy로 추출한 키워드를 활용한 클러스터링이 ChatGPT보다 더 

우수한 결과를 보였다. 이를 통해 키워드 추출 개수 및 추출 방법이 클러스터링의 

품질에 영향을 미침을 확인 할 수 있었다. 

 

 

[그림 5] konlpy와 ChatGPT 키워드 추출 k-평균 성능 비교 

[Fig. 5] konlpy vs ChatGPT Keyword Extraction k-means Performance Comparision 

 

3.3.4 공공데이터 문제점 분석 

descripsion의 최소 길이가 8글자로 짧고, 최대 길이가 248글자로 큰 차이가 있어 

클러스터링 과정에서 왜곡을 일으킬 수 있다. 또한 평균 길이가 56.9로, 최대 길이와의 

차이가 크므로 데이터 간의 거리나 유사성을 측정하는 데에도 영향을 미친다. 최소 

길이가 8글자로 비교적 짧은 편이기 때문에 문장의 문맥이 충분히 반영되지 않을 수 

있다. 이는 키워드 추출 및 클러스터링 결과에 일부 중요한 정보가 누락될 수 있다는 

것을 알 수 있다.  

 

[그림 6] 설명 길이 분포 

[Fig. 6] Description Length Distribution 
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[표 1] 설명 최대, 최소 및 평균 값 

[Table 1] Descripsion Max, Min and Avg Value 

 Description Length 

Max 248 

Min 8 

Avg 56.9 

 

또한 k-means, DBSCAN, GMM으로 클러스터링 한 결과 모두 무분별한 cluster가 있었다. 

각각의 cluster의 상위 10개의 feature를 확인한 결과 '정보', '내용', '관련', '데이터', '제목', 

'설명', '자료', '제공', '목록정보', '상세정보', '목록', '조회' 등과 같은 키워드로 구성 된 것을 

확인 했다. 각 데이터들이 일관적으로 구체적이고 유의미한 키워드들이 빠져있다면, 각 

클러스터가 실제로 나타내는 내용이나 특징을 파악하는데 어려움을 겪을 수 있다[10].  

클러스터 간의 특징이 유의미하게 차이나지 않는다면, 클러스터링 알고리즘이 

데이터의 다양성을 충분이 파악하지 못했을 가능성이 있다. 따라서 의미 없는 단어나 

일반적인 단어를 제거하여 각 클러스터의 유일성을 강조할 필요가 있다. 또한 

공공데이터를 등록할 때 descripsion의 최소 길이, 최대 길이의 제약을 주어 데이터의 

불균형을 줄이는 것이 중요하다. 또한 의미 없는 단어나 일반적인 단어를 제거하여 

평가지표이 성능이 향상된 것을 알 수 있었다. 

 

 

[그림 7] 각 클러스터 당 개수 비교 

[Fig. 7] Comparision of Numbers per Cluster 

 

[그림 8] Cluster 47 상위 10개 feature단어 및 데이터 예시 

[Fig. 8] Cluster 47 Top 10 Feature Words and Data Examples 
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다양한 출처에서 온 데이터는 다양한 형식과 길이를 가질 수 있다. 일관된 

가이드라인을 적용하여 데이터의 일관성을 유지하면 데이터의 길이, 형식, 그리고 특정 

키워드들의 표준화를 확보할 수 있다. 이를 통해 관련된 여러 공공데이터를 효율적으로 

클러스터링하고, 관련 정보를 보다 쉽게 추출하여 활용할 수 있다.  

 

3.4 향후 개선 방향 및 클러스터링 활용 방안 제시 

공공데이터는 다양한 기관에서 제공되며, 이로 인해 데이터 품질과 일관성이 다르게 

나타날 수 있다. 이는 클러스터링 결과에 부정적인 영향을 미칠 수 있다. 데이터의 

품질을 검토하고, 표준화된 가이드라인을 통해 일관성을 확보해야한다. 특정 분야에 

한정된 데이터나 부족한 양의 데이터로 인해 클러스터링 결과의 다양성과 신뢰성이 

저하될 수 있다.  

클러스터링 결과 무분별한 클러스터가 존재한다면 해당 클러스터에 속한 데이터들은 

데이터들과의 유사성이 상대적으로 낮다고 판단 할 수 있으며 클러스터링을 통해 부족한 

데이터를 파악할 수 있고, 이를 보완하거나 추가적인 조사가 필요한 부분으로 도출할 수 

있다. 더 나아가 클러스터링을 적극 활용하면 데이터 수집 및 분석 전략을 개선하는 

데에 도움을 줄 수 있다. 예를 들어 클러스터링을 통해 동일한 클러스터에 속하는 

데이터들은 유사한 특성을 가지므로, 이들을 함께 활용함으로써 자원을 효과적으로 

공유할 수 있으며, 클러스터링 결과에서 이상치를 식별하고, 이를 처리하여 데이터의 

일관성을 높일 수 있다. 또한 키워드 추출 방법에 따라 클러스터링 성능이 상이하게 

나타나는 것은 키워드의 양과 품질이 클러스터링에 중요한 역할을 하는 것이며 데이터 

등록 시 키워드에 대한 강조나 표준화된 방법을 도입함으로써 클러스터링 뿐만 아니라 

검색 및 접근성 향상, 데이터 이해와 분류, 데이터의 활용성 등 다양한 역할을 할 수 

있을 것이다.  

4. 결론 

공공데이터의 클러스터링을 통해 데이터 품질과 일관성에 대한 문제점을 도출하고, 

클러스터링이 데이터 수집과 분석 전략의 개선에 어떤 역할을 할 수 있는지를 

탐색하였다. 공공데이터는 설명 길이, 형식, 일관성 부족, 표준 부재, 그리고 데이터 

통합의 어려움 등의 문제에 대한 개선이 필요하다. konlpy로 추출한 키워드를 활용한 

클러스터링이 ChatGPT보다 더 우수한 결과를 나타냈다. 키워드의 양과 품질이 중요한 

역할을 한다는 것이며 데이터 등록 시 키워드에 대한 강조나 표준화된 방법의 도입이 

필요하다. GMM 모델을 적용한 클러스터링에서는 Components가 10 미만일 때는 

클러스터링이 잘 이루어졌으나, 그 이상의 값에서는 불규칙한 클러스터링 결과가 

나타났다. 이는 해당 클러스터에 속한 데이터들은 상대적으로 유사성이 낮다고 판단할 

수 있다. 이를 통해 부족한 데이터를 파악하고, 보완하거나 추가적인 조사가 필요한 

부분으로 도출할 수 있다.  

본 논문에서는 공공데이터의 효과적인 활용을 위해 데이터의 품질 향상과 클러스터링 

기법의 적극적 활용이 중요하다는 점을 강조하였다. 향후에는 표준화된 데이터 등록 

가이드라인의 도입 및 추가적인 연구를 통해 이러한 문제에 대한 더 나은 해결책이 

제시될 것으로 기대한다. 
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