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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 2012년부터 2025년까지 국내 언론에 보도된 뉴스 빅데이터에 BERTopic을 적용하여 공공데이터 개방 정책의 시기별 동향을 실증적으로 규명하였다. 분석 결과, 공공데이터 담론은 2012년 [토픽 2] 제도적 기반 형성을 기점으로 태동하였으며, 2020년 코로나19 극복을 위한 [토픽 3, 6] 한국판 뉴딜 및 데이터 댐 구축 이슈가 부상하며 폭발적인 증가세를 보였다. 특히 [토픽 1] 보건의료 데이터는 시기와 무관하게 지속적인 고수요를 보였고, 2022년 이후에는 [토픽 4] 디지털 플랫폼 정부 담론이 급부상하며 민관 협력 생태계로의 패러다임 전환이 확인되었다. 또한 [토픽 5, 7]을 통해 정책이 프롭테크 등 민간 산업 영역으로 확장되고 있음을 규명하였다. 본 연구는 공공데이터 개방 정책이 단순 데이터 개방에서 데이터 경제 및 플랫폼 정부로 진화해온 궤적을 실증적으로 규명하였으며, 시사점으로 AI 학습에 최적화된 질적 고도화(AI-Readiness), 지역 특화 데이터 발굴, 그리고 사회적 가치 창출을 위한 거버넌스 강화를 제언한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study empirically investigates the dynamic evolution of open data policy discourse in South Korea by applying BERTopic modeling to large-scale news data from 2012 to 2025. The analysis shows that public interest in open data policy began to emerge with the establishment of institutional foundations (Topic 2) around 2012 and expanded significantly in 2020, driven by the Korean New Deal and data dam initiatives (Topics 3 & 6) in response to the COVID-19 crisis. Notably, healthcare data (Topic 1) showed consistently high demand throughout the study period, while discourse surrounding the Digital Platform Government (Topic 4) increased rapidly after 2022, indicating a paradigm shift toward a public-private cooperative ecosystem. In addition, the expansion of open data into private-sector domains, such as Proptech (Topic 5) and open innovation (Topic 7), was identified. Overall, the findings suggest that open data policy has evolved from a focus on simple disclosure to a core infrastructure supporting the data economy and platform-based governance. Based on these results, this study suggests policy directions focusing on qualitative improvements for AI readiness, the development of regionally specialized data resources, and the establishment of governance frameworks to promote social value creation.
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      Ⅰ. 서 론
      OpenAI의 ChatGPT 등장 이후, 인공지능(AI) 기술은 급격한 발전을 거듭하며 사회 전반의 변화를 주도하고 있다. 인공지능은 데이터, 네트워크, 인공지능 기술과 결합하여 4차 산업혁명 시대의 핵심 동력으로 자리 잡았으며, 민간 영역을 넘어 공공 행정 분야에서도 지능형 정부 구현을 위한 필수적인 도구로 인식되고 있다[1]. 특히 복잡다단해지는 사회 문제와 한정된 예산, 인력 등의 제약 조건 속에서 행정 서비스의 효율성을 극대화하고 국민 맞춤형 정책을 수립하기 위해 데이터 기반 행정의 중요성은 그 어느 때보다 강조되고 있다. 이에 정부는 공공데이터의 적극적인 개방과 활용을 통해 공공 가치를 창출하고 데이터 경제를 활성화하기 위한 정책적 노력을 지속하고 있다[2].

      이러한 흐름 속에서 공공데이터(Open Data)는 단순한 정보의 공개를 넘어 혁신의 촉매제로서 기능한다. 정부와 공공기관이 보유한 고품질의 데이터는 민간의 창의적인 아이디어와 결합하여 새로운 비즈니스 모델을 창출하고, 시민들의 국정 참여를 유도하여 정부의 투명성을 제고하는 데 기여한다[3]. 국제적으로도 공공데이터의 개방은 경제적 가치 창출뿐만 아니라 사회적 난제 해결을 위한 핵심 자원으로 간주되고 있으며, 데이터의 연결과 활용을 통한 가치 창출 메커니즘에 대한 논의가 활발히 이루어지고 있다[4]. 따라서, 변화하는 공공데이터 이슈의 흐름을 정확히 진단하고, 향후 정책 수립의 방향성을 제시하기 위해서는 관련 동향에 대한 체계적인 분석이 필수적이다.

      하지만 기존의 정책 동향 분석 연구들은 주로 정량적 방법에 의존하여, 텍스트 내면에 잠재된 맥락과 세부적인 토픽의 변화를 포착하는 데 한계가 있었다. 이에 본 연구는 BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 임베딩을 활용하여 기존 토픽 모델링 기법(LDA 등)의 한계를 극복하고, 토픽의 의미적 일관성과 해석 가능성을 높인 BERTopic 방법론을 적용하고자 한다[5]. 이를 통해 공공데이터 개방 정책과 관련된 방대한 텍스트 데이터에서 주요 이슈와 시기별 동향을 정밀하게 파악함으로써 보다 객관적이고 실증적인 정책적 시사점을 도출할 수 있을 것이다.

      본 연구는 BERTopic 기반의 텍스트 마이닝 기법을 활용하여 국내 공공데이터 개방의 주요 토픽과 시계열적 동향을 분석하는 것을 목적으로 한다. 이를 달성하기 위해 설정된 구체적인 연구문제는 다음과 같다.

      첫째, 공공데이터 개방 관련 핵심 토픽은 무엇인가? 선행 연구 고찰을 통해 공공데이터 정책과 관련된 주요 키워드를 식별하고, 뉴스 빅데이터에서 수집된 텍스트 데이터를 바탕으로 BERTopic 모델링을 수행하여 주요 의제를 유형화한다.

      둘째, 도출된 핵심 토픽의 동향은 어떻게 변화해 왔는가? 시간의 흐름에 따른 토픽의 변화 및 양상을 분석하고, 법률에 따른 공공데이터 기본계획의 정책 발표 시점별로 정책의 초점이 어떻게 이동했는지 규명한다.

      셋째, 분석된 정책 동향을 바탕으로 향후 공공데이터 활성화를 위한 정책적 시사점은 무엇인가? 분석 결과를 종합하여 현재 공공데이터 개방 정책의 현주소를 진단하고, 데이터 경제 활성화 및 국민 체감형 서비스 창출을 위한 미래 지향적인 정책 수립 방향을 제언한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 이론적 배경
      
        2-1 공공데이터 개방에 관한 연구
        공공데이터(Open Data)에 대한 정의는 국가별 법·제도와 정책적 지향점에 따라 다소 상이하나, 공통적으로 접근성, 재사용성, 그리고 기계 판독 가능성(Machine-readability)을 핵심 요소로 포함한다. 미국 연방정부의 ｢Open Government Data Act (2019)｣는 공공데이터를 연방 기관이 생성, 수집, 보존, 배포하는 디지털 자산 중 보안상 비공개 사유가 없는 한 대중에게 개방형 표준 포맷으로 무료 제공되어야 하는 데이터로 규정하며, 기본 개방(Open by Default) 원칙을 제정하였다. 국내의 경우 ｢공공데이터의 제공 및 이용 활성화에 관한 법률｣ 제2조에서 공공기관이 법령이 정하는 목적을 위해 생성 또는 취득하여 관리하는 광(光) 또는 전자적 방식의 자료로 정의하며, 국민의 알 권리 충족과 민간 활용을 통한 삶의 질 향상 및 국민경제 발전을 그 목적으로 명시하고 있다. 이러한 개념은 2009년 미국 오바마 행정부의 ‘Open Government Initiative’와 ‘Data.gov’ 플랫폼의 출범을 기점으로 투명성(Transparency), 참여(Participation), 협력(Collaboration)이라는 정부 혁신의 가치와 결합하며 전 세계적으로 확산되었다. 공공데이터 개방에 관한 선행연구는 크게 데이터 개방 및 품질 고도화, 민간 활용 생태계 조성, 사회적 가치 창출의 세 가지 차원에서 발전해 왔다.

        첫째, 초기 연구들은 공공데이터의 개방 수준과 품질 제고에 초점을 맞추었는데 이는 데이터의 단순한 공개를 넘어 실질적인 재사용성을 확보하기 위해서는 기술적·관리적 표준이 필수적이기 때문이다. 개방형 데이터의 발전 단계를 5-Star 모델로 체계화하여, 단순한 웹 게재(1단계)에서부터 기계 판독이 가능한 구조화된 데이터(3단계), 그리고 데이터 간의 의미적 연결성을 보장하는 연결 데이터(Linked Data, 5단계)로의 진화를 주장한 연구를 확인할 수 있다[6]. 이는 공공데이터가 고립된 정보가 아닌 웹상에서 상호 운용 가능한 자원으로 기능해야 함을 시사한다. 다른 연구에서는 공공데이터 개방을 저해하는 요인을 분석하고, 이를 극복하기 위한 데이터 생명주기 관리의 중요성을 강조하였다[7].

        둘째, 민간의 활용성 증대와 데이터 생태계 구축에 관한 연구들은 데이터 제공자와 사용자 간의 상호작용에 주목하였는데, 공공데이터가 경제적 가치를 창출하기 위해서는 정부 주도의 일방적 개방을 넘어 민간과 공공이 협력하는 생태계적 접근이 필요함을 제시하였다[8]. 이는 공공데이터가 스타트업이나 기업의 비즈니스 모델과 결합될 때 비로소 혁신적인 서비스로 재탄생할 수 있음을 의미한다. 또한, 데이터의 품질 속성이 실제 사용자의 활용 의도에 미치는 영향을 실증적으로 분석하였다[9]. 해당 연구에서는 정확성(Accuracy), 완전성(Completeness), 시의성(Timeliness) 외에도 사용자가 데이터를 쉽게 찾고 해석할 수 있는 접근성(Accessibility), 이해가능성(Understandability)이 민간 활용의 핵심 결정 요인임을 규명하고 이를 관리하기 위한 지표 개발의 필요성을 제언하였다.

        셋째, 공공데이터 개방이 가져오는 사회적 파급효과(Outcome)와 공공 가치(Public Value) 측면으로 확장되고 있다. 공공데이터 활용이 정치적 투명성 제고, 사회적 책임 강화, 경제적 성장이라는 다차원적인 이익을 제공한다고 분석하였다[10]. 특히, 공공데이터 개방을 단순한 기술적 과제가 아닌 민주주의 심화의 기제로 해석하였다[11]. 그들은 ‘열린 데이터’가 시민들이 사회 문제 해결 과정에 능동적으로 참여하게 하는 열린 혁신(Open Innovation)의 도구로 작동하며, 결과적으로 정부 신뢰 회복과 민주적 가치 실현에 기여함을 강조하였다.

        종합하면, 공공데이터 관련 논의는 데이터 자체의 품질을 확보하는 기술적 접근에서 시작하여 경제적 활용을 위한 생태계적 접근, 그리고 최종적으로 사회 전반의 공익과 민주적 가치를 실현하는 거시적 관점으로 변화하고 있음을 알 수 있다.

      

      
        2-2 Topic Modeling에 관한 연구
        토픽 모델링(Topic Modeling)은 방대한 비정형 텍스트 데이터에서 의미 있는 주제를 자동으로 추출하고 문서를 분류하는 텍스트 마이닝 기법이다. 전통적으로 가장 널리 활용되어 온 잠재 디리클레 할당(Latent Dirichlet Allocation, LDA) 기법은 문서를 단어들의 집합인 BoW(Bag of Words) 형태로 간주하고, 각 문서를 잠재된 주제들의 확률적 혼합물로 모델링한다. LDA는 결과의 해석이 용이하다는 장점이 있으나, 단어의 등장 순서와 문맥적 정보를 무시함으로써 단어 간의 의미적 관계를 온전히 포착하지 못한다는 본질적인 한계가 존재한다. 또한, 불용어 처리나 형태소 분석 등 복잡한 전처리에 따라 결과 품질이 크게 좌우되며, 동음이의어(Polysemy)와 같이 문맥에 따라 의미가 달라지는 단어를 구분하는 데 취약점을 보인다[12].

        이러한 한계를 극복하기 위해 딥러닝 기반의 언어 모델, 특히, BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)와 같은 트랜스포머(Transformer) 아키텍처를 활용한 연구가 급부상하였다. BERT는 양방향 주의(Attention) 메커니즘을 통해 문장의 문맥을 파악하고 단어 및 문장 수준의 고차원 벡터 표현(Embedding)을 생성하는 데 탁월한 성능을 보인다. 이를 토픽 모델링에 접목한 Top2Vec은 Doc2Vec 등을 활용하여 문서와 단어를 동일한 벡터 공간에 임베딩하고, 밀도 기반 클러스터링을 수행하여 토픽을 도출하였다. 그러나 Top2Vec은 각 클러스터의 중심(Centroid)을 곧 해당 토픽으로 가정하는 경향이 있어, 실제 데이터가 구형(Spherical)이 아니거나 노이즈가 많은 경우 토픽 표현의 정확도가 저하될 수 있다는 문제점이 제기되었다. 이에 기존의 임베딩 기반 클러스터링 접근법에 클래스 기반 TF-IDF 절차를 결합한 BERTopic 방법론을 제안하였다[5]. BERTopic은 사전 훈련된 언어 모델을 활용하여 문서의 문맥적 의미를 벡터로 변환한 후, 이를 클러스터링하여 토픽을 형성하고, 최종적으로 각 클러스터를 대변하는 키워드를 추출하는 모듈형 구조를 취한다. 이는 LDA와 달리 문서 전체의 일반적인 주제를 파악하기 위해 과도한 전처리를 요구하지 않으며, 의미적으로 유사한 문맥을 가진 단어들을 효과적으로 군집화함으로써 보다 일관성 있고 해석 가능한 토픽을 도출한다는 장점이 있다. BERTopic의 구체적인 알고리즘 프로세스는 다음의 3단계로 체계화할 수 있으며, 각 단계의 알고리즘을 연구 목적과 데이터 특성에 맞게 유연하게 변경할 수 있으나, 기본적으로 SBERT, UMAP, HDBSCAN, c-TF-IDF의 조합을 따른다. 첫째, 문서 임베딩(Document Embedding) 단계이다. SBERT(Sentence-BERT) 등을 활용하여 개별 문서를 고차원의 벡터 공간으로 매핑한다. 이는 문장 단위의 의미적 유사성을 보존하는 임베딩을 생성하며, 단순한 단어의 빈도가 아닌 문맥적 정보를 반영한다[13]. 둘째, 차원 축소 및 클러스터링(Dimensionality Reduction & Clustering) 단계이다. 생성된 고차원 벡터는 희소성(Sparsity) 문제를 해결하기 위해 차원 축소 과정을 거친다. BERTopic은 UMAP(Uniform Manifold Approximation and Projection)을 사용하여 데이터의 국소적 구조와 전역적 구조를 동시에 보존하면서 차원을 축소한다[14]. 이후, 밀도 기반 클러스터링 알고리즘인 HDBSCAN (Hierarchical Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)을 적용하여 유사한 벡터들을 군집화한다. HDBSCAN은 K-Means와 달리 클러스터의 개수를 사전에 지정할 필요가 없으며, 어느 클러스터에도 속하지 않는 노이즈(Outlier)를 효과적으로 분리해냄으로써 토픽의 순도(Purity)를 높인다[15]. 셋째, 토픽 표현(Topic Representation) 단계이다. 도출된 각 클러스터가 어떤 주제를 의미하는지 설명하기 위해 c-TF-IDF를 적용한다. 기존의 TF-IDF가 개별 문서를 기준으로 단어의 중요도를 산출했다면, c-TF-IDF는 하나의 클러스터(토픽)에 속한 모든 문서를 하나의 거대한 문서로 간주하여 단어 빈도를 계산한다. 이 과정을 통해 각 클러스터 내에서는 빈번하게 등장하지만 다른 클러스터에서는 드물게 등장하는 단어, 즉 해당 토픽을 가장 잘 대표하는 핵심어(Keyword)를 추출할 수 있다[5]. 이러한 BERTopic의 특성은 정책 문서와 같이 전문 용어와 맥락적 의미가 중요한 데이터 분석에 있어 기존 방법론 대비 우수한 성능을 발휘하는 것으로 평가받고 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법
      
        3-1 연구 데이터
        본 연구는 공공데이터 개방 정책과 인공지능 기술의 융합 동향을 실증적으로 파악하기 위해, 한국언론진흥재단이 운영하는 뉴스 빅데이터 분석 시스템인 빅카인즈(BigKinds)를 데이터를 원천 데이터로 활용하였다. 분석 대상 데이터의 수집 기간은 2012년 1월 1일부터 2025년 2월 12일까지로 설정하여, 공공데이터 개념의 도입 초기부터 현재의 생성형 AI 시대에 이르기까지의 장기적인 정책 및 기술 트렌드 변화를 포괄하고자 하였다.

        데이터 수집을 위한 검색식은 ‘공공데이터’를 핵심 주제어로 설정하고, 이와 연계된 이슈를 포착하기 위해 구체적인 기술 용어를 결합하는 방식을 적용하였다. 구체적으로는 ‘공공데이터’와 ‘인공지능(AI)’, ‘머신러닝(ML)’, ‘딥러닝(DL)’, ‘거대언어모델(LLM)’, ‘빅데이터’ 등의 키워드를 AND 조건으로 교차 검색하여, 공공데이터 개방과 지능형 기술이 결합된 뉴스 기사를 선별하였다. 상세 검색식은 (‘공공데이터’ OR ‘공공 데이터’)를 기본으로 하고, 여기에 (‘공공데이터 개방’ OR ‘공공 데이터 개방’) 등을 조합하는 불리언(Boolean) 로직을 적용하여 검색의 정확도와 재현율을 높였다.

        본 연구의 데이터 전처리 단계에서는 한국어 텍스트의 정교한 형태소 분석을 위해 Kiwi(Korean Intelligent Word Identifier) 형태소 분석기를 활용하였다. 수집된 뉴스 데이터로부터 정책 담론의 핵심 의미를 보존하기 위해 불용어를 제거한 후 명사 키워드를 추출하여 분석에 사용하였다.

        수집된 원시 데이터(Raw Data)는 뉴스 식별자, 일자, 언론사, 기고자, 제목, 통합 분류, 사건 및 사고 분류, 인물, 위치, 기관 등의 개체명(Named Entity), 키워드, 특성추출(가중치 상위 50개), 본문, URL 등 다양한 메타데이터 컬럼으로 구성되어 있다. 이 중 본 연구의 BERTopic 토픽 모델링을 위해서는 ‘기관’, ‘키워드’, ‘특성추출(가중치 상위 50개)’ 컬럼을 주요 분석 변수로 활용하였다. 이와 같은 수집 및 정제 과정을 거쳐, 최종적으로 공공데이터 개방 관련 이슈를 다룬 총 5,928건의 뉴스 데이터가 분석 대상으로 확정되었다. 이 데이터셋은 시계열적 흐름에 따른 공공데이터 개방 정책의 변화 과정과 인공지능 기술 도입의 양상을 대변하는 표본으로서 본 연구의 토픽 모델링 분석에 활용되었다.

      

      
        3-2 연구 절차
        본 연구는 데이터의 수집부터 최종적인 토픽 분석에 이르기까지 총 3단계의 체계적인 절차를 통해 수행된다. 그림 1은 본 연구의 전체적인 분석 프레임워크를 도식화한 것이다. 연구의 초기 단계는 분석 대상이 되는 기초 데이터를 확보하는 데이터 수집(Data Collection) 과정이다. 본 연구는 한국언론진흥재단의 뉴스 빅데이터 분석 시스템인 빅카인즈(BigKinds)를 활용하여, 2012년부터 2025년까지 보도된 공공데이터 관련 뉴스 기사를 수집하였다. 확보된 데이터는 이어서 토픽 모델링(Topic Modeling) 단계로 넘어가기 전에 우선 뉴스 데이터의 품질을 높이고 분석의 효율성을 확보하기 위해 기본적인 전처리 작업이 선행된다. 특히 빅카인즈 데이터의 특성을 고려하여 키워드를 중심으로 정제 과정을 거친다. 이후 딥러닝 기반의 토픽 모델링 기법인 BERTopic 알고리즘을 적용하여 텍스트 데이터 내에 잠재된 의미 구조를 파악한다. 이는 문장의 문맥을 깊이 있게 이해하는 BERT의 임베딩 기술과 밀도 기반의 클러스터링 기법을 결합함으로써, 기존 방법론 대비 더욱 일관성 있고 해석 가능한 주제 군집을 추출하는 것을 가능하게 한다.
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            Flowchart of the research process
          
          

          

        

        최종 단계인 토픽 분석(Topic Analysis)에서는 도출된 토픽에 대한 심층적인 해석이 이루어진다. 먼저 각 토픽을 대표하는 핵심 키워드를 바탕으로 해당 토픽의 의미를 가장 잘 드러낼 수 있는 명칭을 부여하는 토픽 명명(Topic Labeling) 작업이 수행된다. 이어 유사한 성격의 토픽들을 통합하거나 상위 범주로 묶는 토픽 분류(Topic Classification) 과정을 통해 주요 정책 의제들을 유형화한다. 마지막으로, 분류된 토픽들의 시기별 출현 빈도와 비중 변화를 추적하는 시계열 분석을 통해 공공데이터 개방 정책의 주요 흐름과 트렌드(Analysis of Trends)를 규명하고, 이를 바탕으로 시사점을 도출한다.

      

      
        3-3 BERTopic 방법론
        본 연구는 공공데이터 개방 관련 텍스트 데이터에 내재된 잠재적 주제와 맥락을 심층적으로 규명하기 위해, 최신 토픽 모델링 기법인 BERTopic 알고리즘을 분석 모형으로 채택하였다. 그림 2에 도식화된 절차를 따르는 BERTopic은 사전 학습된 트랜스포머(Transformer) 기반의 언어 모델을 활용하여 문서의 문맥적 의미를 파악하는 기법이다[5]. 이는 단어의 단순 동시 등장 빈도(Co-occurrence)에 의존하는 전통적인 잠재 디리클레 할당(LDA) 기법이 문맥 정보를 충분히 반영하지 못하는 한계를 효과적으로 보완하며, 텍스트의 의미적 구조를 보다 정밀하게 포착할 수 있다는 장점을 지닌다[12].
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            Conceptual diagram of the BERTopic methodology
          
          

          

        

        분석 프로세스는 문서 임베딩, 차원 축소, 클러스터링, 그리고 토픽 추출의 단계가 유기적으로 연결되어 수행된다. 우선 입력된 텍스트 데이터는 SBERT(Sentence-BERT) 프레임워크를 통해 고차원의 벡터 공간으로 변환된다. 이 과정에서 각 문서는 의미론적 정보가 보존된 밀집 벡터(Dense Vector)로 임베딩되어, 단어의 표면적 의미를 넘어선 심층적인 의미 정보를 함축하게 된다[13]. 다만, 본 연구에서 활용된 데이터는 뉴스 빅데이터의 특성상 기사 전문이 아닌 핵심 키워드 컬럼을 바탕으로 구성되었다. 문장 단위의 완전한 문맥 정보(Full Context)를 직접적으로 활용하는 데에는 제약이 있으나, BERTopic 기반 임베딩은 나열된 키워드 집합 내에서도 단어 간의 고차원적인 의미론적 관계(Semantic Relationship)를 벡터 공간상에 투영할 수 있는 장점이 있다. 따라서, 본 연구는 문장 맥락을 직접 파악하는 방식보다는 정책 관련 핵심 어휘들 사이의 잠재적 연관성을 세밀하게 분석한 어휘적 문맥 임베딩에 가깝다고 정의할 수 있다.

        토픽 모델링을 위해 활용된 BERTopic 방법론의 임베딩 단계에서는 다국어 문맥 이해 능력이 검증된 ‘distiluse-base-multilingual-cased-v1’ Sentence Transformer 모델을 채택하였다. 이를 통해 한 차례 가공된 키워드 집합 간의 잠재적 의미 관계를 고차원 벡터 공간에 투영하였다.

        다음으로 생성된 고차원 벡터는 희소성(Sparsity) 문제를 완화하고 연산의 효율성을 확보하기 위해 UMAP(Uniform Manifold Approximation and Projection) 알고리즘을 거치게 된다. UMAP은 데이터의 전역적 구조와 국소적 구조를 동시에 보존하면서 고차원 임베딩을 저차원으로 효과적으로 압축하여, 후속 단계인 클러스터링의 성능을 극대화하는 역할을 수행한다[14].

        차원이 축소된 벡터 공간에서는 HDBSCAN (Hierarchical Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)을 적용하여 의미적으로 유사한 문서들을 군집화한다. HDBSCAN은 밀도 기반 클러스터링 알고리즘으로 사전에 토픽(클러스터)의 개수를 임의로 지정해야 하는 K-Means 등의 기법과 달리 데이터의 밀도 분포에 따라 자동으로 최적의 클러스터 수를 결정한다. 또한, 특정 주제로 명확히 분류하기 어려운 데이터를 노이즈(Noise)로 처리하여 배제함으로써 도출되는 토픽의 순도(Purity)와 해석 가능성을 제고한다[15].

        최종적으로 도출된 각 클러스터의 고유한 성격을 규명하고 주제를 명명(Labeling)하기 위해 c-TF-IDF(class based Term Frequency Inverse Document Frequency) 기법이 적용된다. 이는 전체 말뭉치가 아닌 특정 클러스터 내에서 상대적으로 빈번하게 등장하는 단어에 높은 가중치를 부여하는 방식이다. 이를 통해 각 클러스터를 대표하는 핵심 키워드 집합을 추출함으로써, 해당 토픽이 내포하고 있는 중심 주제를 구체적으로 설명하는 것이 가능하다[5].

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 연구 결과
      
        4-1 토픽 모델링(Topic Modeling) 분석
        본 연구에서 도출된 토픽 모델링의 품질을 검증하기 위해 세 가지 평가지표를 확인한 결과, Coherence Score는 0.408, Perplexity는 1.945, 그리고 군집의 응집도와 분리도를 나타내는 Silhouette Score는 0.671로 나타났다. 이는 도출된 토픽들이 의미론적으로 일관성이 있으며, 각 클러스터가 통계적으로 유의미하게 구분되고 있음을 입증한다.

        BERTopic 모델링의 고도화 과정으로 문서 재할당(Reallocation)을 수행하여 데이터의 의미적 구조를 명확히 한 결과, 공공데이터 관련 뉴스 담론은 특정 이슈에 매몰되지 않고 정책, 경제, 지역, 품질 등 다차원적으로 분화되어 진화하고 있음을 확인할 수 있었다. 상위 10개 토픽에 대한 토픽 Label 및 핵심 키워드는 표 1과 같이 종합할 수 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Topic names and key keywords
          
          

        

        
          
            
              	토픽
              	토픽 Label
              	핵심 키워드
            

          
          
            	1
            	보건의료 데이터 개방 및 활용
            	의료, 보험, 병원, 건강, 의료 데이터, 보건, 헬스, 케어, 환자, 심사
          

          
            	2
            	공공데이터 개방 정책 및 제도적 기반
            	개방, 공공, 공공 데이터, 데이터, 정보, 기관, 활용, 가명, 데이터 개방
          

          
            	3
            	한국판 뉴딜 기반 데이터 일자리 창출
            	뉴딜, 한국판, 한국판 뉴딜, 고용, 안전망, 일자리, 투자, 경제, 에너지, 코로나
          

          
            	4
            	디지털 플랫폼 정부 구현 및 거버넌스
            	디지털 플랫폼, 플랫폼 정부, 디지털 플랫폼 정부, 정부, 디지털, 인수위, 위원회, 국민
          

          
            	5
            	부동산 데이터 기반 창업 지원 및 프롭테크 육성
            	부동산, 부동산 서비스, 창업, 서비스 산업, 대회, 창업 경진, 경진 대회, 아파트
          

          
            	6
            	디지털 뉴딜과 데이터 인프라 구축
            	뉴딜, 디지털, 디지털 뉴딜, 구축, 정부, 사업, 인프라, 스마트, 투자, 일자리
          

          
            	7
            	공공데이터 창업 지원 거점 및 오픈 이노베이션
            	창업, 오픈 스퀘어, 혁신 센터, 창조 경제 혁신, 경제 혁신, 스퀘어, 창조, 오픈
          

          
            	8
            	4차 산업혁명 대응 및 규제 혁신
            	혁명, 산업 혁명, 산업, 혁신, 규제, 스마트, 과학, 시대, 사회, 기술
          

          
            	9
            	스마트시티 데이터 플랫폼 구축 및 도시 문제 해결
            	스마트시티, 도시, 스마트, 스마트 도시, 교통, 구축, 데이터, 지능, 시티
          

          
            	10
            	지역 거점 인공지능 클러스터 조성 및 산업 육성
            	광주, 인공, 인공 지능, 지능, 광주시, 경기도, 협약, 인공 지능 산업, 집적단지
          

        

        
          
            *Written in Korean to ensure a consistent context and coherent explanation between the main text and the results of the topic modeling analysis.
          

        

        

        토픽 1은 의료, 보험, 병원, 건강, 의료 데이터, 보건, 헬스, 케어, 환자 등과 같은 보건의료 및 건강보험 관련 키워드로 구성된다. 일반적으로 보건의료 공공데이터는 생성 및 관리 주체에 따라 국민건강보험공단의 자격 및 검진 정보, 건강보험심사평가원의 진료 내역 및 의약품 처방 정보 등으로 구분되며, 최근에는 민간 헬스케어 서비스와의 융합을 위해 데이터의 가명 처리 및 결합 방식, 활용 가이드라인 등 다방면으로 연구 성과가 축적되고 있다[16]. 특히, 2020년 코로나19 팬데믹과 데이터 3법 개정을 기점으로 보건의료 빅데이터는 감염병 예측 및 개인 맞춤형 건강 관리의 핵심 자원으로서 새롭게 주목받아 왔으며, 이에 따른 데이터의 안전한 활용과 개인정보 보호, 그리고 마이데이터 사업과의 연계 방안 관련 연구가 활발히 진행되었다[17],[18]. 한편, 연구의 주요 키워드로 헬스, 케어, 환자 등이 나타나는데 이는 단순한 정보 조회를 넘어 실질적인 의료 서비스 제공과 환자 관리에 데이터가 적극적으로 활용되고 있음을 시사한다. 이러한 맥락을 종합하여 토픽명을 보건의료 데이터 개방 및 활용으로 설정하였다.

        토픽 2는 개방, 공공, 공공 데이터, 데이터, 정보, 기관, 활용, 가명 등 공공데이터 정책의 핵심 기조와 실행 전략을 포괄하는 키워드로 구성된다. 이는 정부와 공공기관이 보유한 원천 데이터를 민간에 적극적으로 제공하여 데이터 경제를 활성화하려는 국가적 차원의 거버넌스를 의미한다. 초기 공공데이터 정책이 단순한 알 권리 충족과 투명성 제고를 위한 양적 개방에 집중했다면, 최근에는 민간의 실질적 수요에 부응하기 위한 고가치 데이터 발굴과 품질 제고로 패러다임이 전환되고 있다[19]. 특히 주요 키워드로 도출된 가명은 2020년 데이터 3법(개인정보 보호법·정보통신망법·신용정보법) 개정 이후, 개인정보 침해 우려를 해소하면서도 데이터의 결합과 활용 가치를 극대화하기 위한 핵심 기제로 부상하였다. 이에 따라, 가명정보 결합 전문기관의 지정 및 안전한 활용 모델 구축에 관한 논의가 학계와 현업에서 활발히 이루어지고 있다[20]. 또한, 기관과 활용의 연계는 공공기관이 보유한 데이터가 단순히 개방되는 것에 그치지 않고, 민간의 창의적인 비즈니스 모델과 결합하여 실질적인 경제적 부가가치를 창출해야 한다는 정책적 지향점을 시사한다. 이러한 맥락을 종합하여 토픽명을 공공데이터 개방 정책 및 제도적 기반으로 설정하였다.

        토픽 3은 뉴딜, 한국판, 한국판 뉴딜, 고용, 안전망, 일자리, 투자, 경제, 에너지, 코로나 등 2020년 정부가 발표한 국가 발전 전략인 한국판 뉴딜과 관련된 핵심 키워드로 구성된다. 이는 코로나19 팬데믹으로 인한 경제 위기를 극복하고 추격형 경제에서 선도형 경제로 도약하기 위해 추진된 대규모 국가 프로젝트로 특히 디지털 뉴딜의 핵심 과제인 데이터 댐 구축 사업과 밀접하게 연관되어 있다. 정부는 공공데이터의 전면적인 개방과 가공을 통해 인공지능 산업의 기초를 마련하는 동시에, 이 과정에서 데이터 라벨링 등 대규모 일자리를 창출하여 고용 충격을 완화하고자 하였다[21]. 키워드에 포함된 안전망과 고용은 이러한 데이터 정책이 단순한 기술 도입을 넘어 고용 위기 극복을 위한 사회적 안전망 강화 수단으로 활용되었음을 시사한다. 이러한 정책적 맥락과 목표를 반영하여 토픽명을 한국판 뉴딜 기반 데이터 일자리 창출로 설정하였다.

        토픽 4는 디지털 플랫폼, 플랫폼 정부, 디지털 플랫폼 정부, 정부, 디지털, 인수위, 위원회, 국민 등 이전 정부의 핵심 국정 과제인 디지털 플랫폼 정부의 출범 및 추진 체계와 관련된 키워드로 구성된다. 이는 기존의 전자정부가 행정 서비스의 전산화와 효율화에 집중했던 것에서 한 단계 나아가, 모든 데이터가 연결되는 디지털 플랫폼 위에서 국민, 기업, 정부가 함께 사회문제를 해결하고 새로운 가치를 창출하는 플랫폼으로서의 정부를 지향하는 패러다임의 전환을 의미한다[22]. 특히, 인수위, 위원회와 같은 키워드는 새 정부 출범 초기 대통령직인수위원회를 중심으로 국정 과제가 설계되고, 이를 전담할 민관 합동 추진 기구가 신설되는 일련의 정책 형성 과정을 반영한다. 이는 정부 주도의 일방적인 공공서비스 제공 방식에서 벗어나, 민간의 기술과 창의성을 행정에 접목하는 민관 협력 기반의 혁신 생태계를 조성하려는 거버넌스의 근본적인 변화를 시사한다[23]. 이러한 정책적 기조와 새로운 추진 체계의 특성을 종합하여 토픽명을 디지털 플랫폼 정부 구현 및 거버넌스로 설정하였다.

        토픽 5는 부동산, 부동산 서비스, 창업, 부동산 서비스 산업, 서비스 산업, 대회, 창업 경진, 창업 경진 대회 등 부동산 분야의 데이터 활용과 창업 지원 활동에 관련된 핵심 키워드로 구성된다. 이는 국토교통부와 한국부동산원 등 공공기관이 보유한 부동산 실거래가, 지적도, 건축물대장 등의 고가치 공공데이터가 프롭테크(PropTech) 산업의 핵심 자원으로 활용되고 있음을 나타낸다. 특히, ‘창업 경진 대회’와 ‘대회’ 같은 키워드의 빈번한 등장은 정부가 단순한 데이터 개방을 넘어, 범정부 공공데이터 활용 창업경진대회나 부동산 서비스산업 창업경진대회 등 다양한 공모전을 개최하여 민간의 창의적인 아이디어를 발굴하고 사업화를 적극적으로 지원하고 있음을 시사한다[24]. 이러한 정책은 공공데이터가 실질적인 비즈니스 모델로 연결되도록 돕는 인큐베이팅 역할을 수행하며, 전통적인 부동산 산업을 정보기술이 결합된 고부가가치 서비스 산업으로 전환하는 데 기여하고 있다[25]. 이러한 맥락을 종합하여 토픽명을 부동산 데이터 기반 창업 지원 및 프롭테크 육성으로 설정하였다.

        토픽 6은 뉴딜, 디지털, 디지털 뉴딜, 구축, 정부, 사업, 인프라, 스마트, 투자, 일자리 등 한국판 뉴딜의 한 축인 디지털 뉴딜과 그 핵심 과제인 인프라 확충에 관련된 키워드로 구성된다. 이는 정부가 4차 산업혁명의 선도적 지위를 확보하기 위해 데이터, 네트워크, 인공지능 생태계를 강화하고자 추진한 대규모 국가 디지털 전환 프로젝트를 의미한다. 특히 인프라와 구축, 투자라는 키워드는 디지털 뉴딜의 대표 사업인 데이터 댐 프로젝트를 상징하는데, 이는 공공과 민간의 네트워크를 통해 생성된 데이터가 모이고 가공되어 스마트 의료, 스마트 제조 등 다양한 분야로 흐르도록 하는 기반 인프라를 만드는 것을 목표로 한다[26]. 정부는 이러한 디지털 인프라 구축 사업에 막대한 재정을 투입하여 경기 부양을 도모하고, 비대면 인프라와 SOC 디지털화를 통해 지속 가능한 일자리 창출과 산업 혁신을 견인하고자 하였다[21]. 이러한 정책적 목표와 사업의 성격을 종합하여 토픽명을 디지털 뉴딜과 데이터 인프라 구축으로 설정하였다.

        토픽 7은 창업, 오픈 스퀘어, 혁신 센터, 창조 경제 혁신, 경제 혁신, 스퀘어, 창조 경제, 창조, 오픈 등 공공데이터 기반의 창업 생태계 조성을 위한 물리적 거점과 지원 정책에 관련된 키워드로 구성된다. 이는 과거 창조경제 기조 하에 설립된 창조경제혁신센터와 공공데이터 활용 원스톱 지원 센터인 오픈스퀘어-D가 데이터 기반 스타트업의 인큐베이팅 허브로 기능해 왔음을 보여준다. 정부는 이러한 혁신 거점을 통해 예비 창업자에게 공공데이터 활용 교육, 컨설팅, 입주 공간을 제공함으로써 아이디어의 사업화를 지원해 왔다[27]. 특히 ‘오픈 스퀘어’와 ‘혁신 센터’ 키워드의 결합은 단순한 자금 지원을 넘어, 창업가들이 모여 정보를 교류하고 협업할 수 있는 개방형 혁신(Open Innovation) 공간의 중요성이 정책적으로 강조되었음을 시사한다. 이러한 정책적 수단과 공간적 특성을 종합하여 토픽명을 공공데이터 창업 지원 거점 및 오픈 이노베이션으로 설정하였다.

        토픽 8은 혁명, 산업 혁명, 산업, 혁신, 규제, 스마트, 과학, 시대, 사회, 기술 등 4차 산업혁명의 도래와 이에 대응하기 위한 기술 및 규제 혁신에 관련된 키워드로 구성된다. 이는 인공지능, 빅데이터 등 지능정보기술이 촉발한 사회 전반의 구조적 변화인 4차 산업혁명이 공공데이터 정책의 거시적 배경으로 작용했음을 의미한다. 규제 키워드의 등장은 신기술의 산업 적용을 가로막는 기존 법·제도를 개선하기 위해 도입된 규제 샌드박스(Regulatory Sandbox)나 네거티브 규제 방식의 도입 논의를 반영한다. 정부는 데이터 경제 활성화를 위해 개인정보 규제를 합리화하고, 신산업 분야의 진입 장벽을 낮추는 등 제도적 기반을 정비하는 데 주력하였다[28]. 또한, 과학과 기술, 사회의 연결은 공공데이터와 스마트 기술이 단순한 산업 육성을 넘어 사회 문제 해결을 위한 과학기술적 수단으로 활용되어야 한다는 시대적 요구를 대변한다. 이러한 거시적 담론과 정책 방향을 종합하여 토픽명을 4차 산업혁명 대응 및 규제 혁신으로 설정하였다.

        토픽 9는 스마트시티, 도시, 스마트, 스마트 도시, 교통, 구축, 데이터, 스마트시티 데이터, 지능, 시티 등 도시 문제 해결을 위한 데이터 기반의 스마트시티 구축에 관련된 키워드로 구성된다. 이는 교통 혼잡, 환경 오염 등 복잡한 도시 문제를 해결하기 위해 도시 곳곳에서 수집된 공공데이터와 IoT 센서 데이터를 융합하여 지능형 도시 관리 시스템을 구축하려는 정책적 노력을 나타낸다. 특히, 교통은 스마트시티 데이터가 가장 활발하게 적용되는 분야로 실시간 교통량 분석이나 대중교통 최적화 등에 공공데이터가 핵심적으로 활용되고 있음을 보여준다. 정부는 세종 5-1 생활권, 부산 에코델타시티 등 국가 시범도시를 지정하고, 데이터 허브 플랫폼을 구축하여 도시 데이터의 수집, 분석, 활용 체계를 표준화하려는 정책적 노력을 기울이고 있다[24]. 이는 공공데이터가 가상 공간과 물리적 공간을 연결하는 스마트시티의 혈액 역할을 수행하고 있음을 시사한다. 이러한 적용 분야와 정책 목표를 종합하여 토픽명을 스마트시티 데이터 플랫폼 구축 및 도시 문제 해결로 설정하였다.

        토픽 10은 광주, 인공, 인공 지능, 지능, 광주시, 경기도, 협약, 인공 지능 산업, 집적단지 등 지역 거점 중심의 인공지능 산업 육성에 관련된 키워드로 구성된다. 특히, 광주는 정부로부터 인공지능 중심 산업융합 집적단지로 지정되어, 국가 AI 데이터 센터 구축과 AI 특화 기업 유치에 행정력을 집중하고 있음을 보여준다[29]. 키워드 중 협약은 지방자치단체와 AI 기업 간의 업무 협약(MOU) 체결 등이 보도되었음을 나타내며, 이는 기업 유치를 통해 지역 내 데이터 산업 생태계를 조성하려는 노력을 방증한다. 또한, 경기도 등의 키워드가 함께 등장한 것은 판교 테크노밸리와 같은 기존 ICT 거점과 광주 AI 클러스터 등 지역별 특화 발전 전략이 공공데이터 및 AI 정책의 중요한 축을 형성하고 있음을 의미한다. 이는 중앙 주도의 데이터 정책이 지역 균형 발전 정책과 결합하여 지역 주도의 혁신 성장 모델로 확산되고 있음을 시사한다. 이러한 지역적 특성과 산업적 목표를 종합하여 토픽명을 지역 거점 인공지능 클러스터 조성 및 산업 육성으로 설정하였다.

      

      
        4-2 토픽의 계층적 구조 및 분포 분석
        BERTopic 모델링을 통해 도출된 상위 10개 토픽 간의 의미적 유사성과 위계 구조를 규명하기 위해 계층적 군집 분석(Hierarchical Clustering)과 토픽 분포 분석을 수행하였다. 그림 3의 덴드로그램(Dendrogram)은 토픽들이 형성하는 군집의 양상을 시각적으로 보여주는데, 결합 거리에 따라 크게 두 개의 거시적 군집으로 구분되며, 내부적으로는 다시 세부적인 의미 연결망을 형성하고 있음을 확인할 수 있다. 우선 덴드로그램 상단에 위치한 첫 번째 거시적 군집은 국가 정책 거버넌스 및 산업적 활용 영역을 포괄한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Hierarchical structure of topics
            *Written in Korean to ensure a consistent context and coherent explanation between the main text and the results of the topic modeling analysis.

          
          

          

        

        [토픽 4] 디지털 플랫폼 정부 구현 및 거버넌스와 [토픽 1] 보건의료 데이터 개방 및 활용이 가장 밀접하게 결합하며 하나의 하위 그룹을 형성한다. 이는 이전 정부의 핵심 기조인 디지털 플랫폼 정부가 추구하는 민관 협력과 데이터 연계의 가장 대표적인 선도 분야가 보건의료 데이터임을 시사한다. 즉, 디지털 플랫폼이라는 행정적 틀 안에서 헬스케어 데이터가 핵심 킬러 서비스로 기능하고 있음을 시사한다.

        [토픽 3] 한국판 뉴딜 기반 데이터 일자리 창출과 [토픽 5] 부동산 데이터 기반 창업 지원 및 프롭테크 육성이 결합하는 구조를 보인다. 이 그룹은 공공데이터 정책의 경제적 산출물(Outcome)에 초점을 맞추고 있다. 데이터 댐을 통한 일자리 창출과 프롭테크 산업 육성은 데이터의 경제적 가치 실현이라는 공통된 목표를 공유하며, 이는 혁신이 가속화되고 있음을 의미한다[30].

        덴드로그램 하단에 붉은색 링크로 표시된 두 번째 거시적 군집은 지역 주도의 공간적 확산 및 구현 영역을 대변한다. 이 군집에서는 [토픽 10] 지역 거점 인공지능 클러스터 조성 및 산업 육성과 [토픽 9] 스마트시티 데이터 플랫폼 구축 및 도시 문제 해결이 가장 먼저 결합한다. 이는 중앙정부의 추상적인 데이터 정책이 광주 AI 집적단지나 부산 스마트시티와 같이 구체적인 물리적 공간에 투영되어 실현되고 있음을 의미한다. 여기에 [토픽 7] 공공데이터 창업 지원 거점 및 오픈 이노베이션이 결합되는 구조는 오픈스퀘어-D와 같은 창업 지원 공간이 지역 거점 및 스마트시티와 연계되어 지역 혁신 생태계의 허브 역할을 수행하고 있음을 실증적으로 보여준다[31].

        그림 4의 토픽 분포도(Intertopic Distance Map)는 이러한 구조적 해석을 뒷받침하며 담론의 지형을 보여준다. [토픽 1], [토픽 2], [토픽 3], [토픽 6] 등은 2차원 평면의 중앙부에 밀집된 클러스터를 형성하며 공공데이터 담론의 핵심 축(Backbone)을 형성하고 있다. 이는 해당 의제들이 시기와 정권에 관계없이 정책 담론의 근간을 이루는 필수 요소임을 의미한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Topic distribution diagram
            *Written in Korean to ensure a consistent context and coherent explanation between the main text and the results of the topic modeling analysis.

          
          

          

        

        반면 [토픽 5]나 [토픽 4]는 중심부에서 일정 거리 떨어져 분포하는데 이러한 배치는 해당 토픽들이 일반적인 행정데이터의 개방 차원을 넘어 특정 산업 생태계를 간접적으로 대변하거나 차세대 정부의 패러다임이라는 독자적이고 전문적인 담론 영역을 형성하고 있음을 실증한다. 결과적으로 본 분포도는 공공데이터 정책이 범용적 제도에서 특화된 산업 가치 창출로 분화되고 확장되는 과정을 공간적으로 입증하고 있다.

      

      
        4-3 공공데이터 정책 시기별 동향 분석
        공공데이터 개방 정책이 본격화된 시점부터 현재에 이르기까지 담론의 중심 주제가 어떻게 변화했는지 규명하기 위해 주요 토픽에 대한 동적 토픽 모델링 결과를 정부의 공공데이터 제공 및 이용 활성화 기본계획의 추진 시기에 따라 시기별로 그림 5와 같이 구분하였다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Yearly trends of major topics by policy period
            *Written in Korean to ensure a consistent context and coherent explanation between the main text and the results of the topic modeling analysis.

          
          

          

        

        먼저, 제1차(2013~2016) 및 제2차(2017~2019) 기본계획 추진 시기에는 [토픽 2] 공공데이터 개방 정책 및 제도적 기반이 꾸준한 발생 빈도를 보이며 담론의 기저를 형성하고 있다. 이는 2013년 ｢공공데이터의 제공 및 이용 활성화에 관한 법률｣ 제정과 함께 공공데이터 개방의 법적·제도적 기틀을 마련하고 데이터의 양적 개방을 확대하는 데 정책적 역량이 집중되었음을 시사한다. 또한, 주목할 만한 점은 2016년을 기점으로 [토픽 5] 부동산 데이터 기반 창업 지원 및 프롭테크 육성 관련 담론이 상승세를 보인다는 점인데 이는 정부가 국토교통 데이터 등 고가치 공공데이터를 중점적으로 개방하고, 이를 활용한 창업경진대회 등을 통해 프롭테크(Proptech)와 같은 실질적인 데이터 활용 산업 생태계를 조성하기 시작한 흐름을 반영한다.

        제3차 기본계획(2020~2022) 추진 시기에서 가장 급격한 담론의 변화가 관측된 시점은 2020년 전후이다. 그래프에서 확인할 수 있듯이 2020년을 기점으로 [토픽 3] 한국판 뉴딜 기반 데이터 일자리 창출이 폭발적으로 급증하여 정점을 기록하였다. 이는 팬데믹으로 인한 경제 위기 극복을 위해 정부가 한국판 뉴딜의 일환으로 데이터 댐 구축 등 대규모 재정이 투입된 데이터 일자리 사업을 추진함에 따라, 공공데이터 정책이 국가 경제 회복의 핵심 아젠다로 부상했기 때문이다. 동일 시기에 [토픽 1] 보건의료 데이터 개방 및 활용 또한 동반 상승하는 양상을 보이는데, 이는 팬데믹 상황에서 공적 마스크 재고 데이터, 확진자 동선 정보 등 보건의료 데이터의 개방이 사회적 안전망 구축에 결정적인 역할을 수행했음을 확인할 수 있다.

        빈도 데이터와 6개월 이동평균 데이터를 비교 분석한 결과, 2020년 원본 데이터에서는 [토픽 3] 한국판 뉴딜 기반 데이터 일자리 창출의 빈도가 압도적으로 높게 나타났으나, 이동평균 그래프에서는 [토픽 1] 보건의료 데이터 개방 및 활용이 [토픽 3]과 유사하거나 오히려 상회하며 장기간 지속되는 현상이 관찰된다. 이는 한국판 뉴딜 관련 이슈가 정부의 정책 발표나 특정 이벤트 시점에 따라 단기적으로 급증하는 높은 휘발성을 띠는 반면, 의료 및 보건 관련 이슈는 국민의 생명과 직결된 생활 밀착형 주제로서 상대적으로 언론의 보도가 꾸준하고 지속적으로 이루어졌음을 의미한다. 즉, 강력한 정책적 드라이브에 의한 토픽은 단기간에 강한 파급력을 가지지만, 지속성 측면에서는 사회적 실수요에 기반한 토픽이 더 견고하게 유지됨을 알 수 있다.

        제4차 기본계획(2023~2025) 추진 시기인 2022년 하반기부터는 새로운 담론의 전환이 확인된다. [토픽 3] 한국판 뉴딜 기반 데이터 일자리 창출의 비중이 소멸 수준으로 감소하고, 그 자리를 [토픽 4] 디지털 플랫폼 정부 구현 및 거버넌스가 대체하며 가파른 상승세를 보이고 있다. 이는 공공데이터 정책의 패러다임이 정부 주도의 일방적 개방과 데이터 댐 구축을 넘어, 데이터를 매개로 정부와 민간, 국민이 유기적으로 연결되는 디지털 플랫폼 정부 구현으로 연계됨을 보여준다. 과거의 정책이 데이터의 축적에 방점을 두었다면, 현재는 민관 협력을 통한 데이터의 연계와 융합 서비스 창출이 핵심 의제로 부상했다는 점을 시사한다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      
        5-1 연구의 결론 및 시사점
        본 연구는 2012년부터 2025년까지 축적된 뉴스 빅데이터에 BERTopic 기반의 토픽 모델링을 적용하여, 공공데이터 개방의 주요 이슈와 정책 시기별 동향 분석을 실증적으로 규명하였다. 분석 결과를 종합해 볼 때, 공공데이터 정책은 단순한 행정 정보의 공개 차원을 넘어 데이터 경제 활성화와 지능형 정부 구현을 위한 핵심 인프라로서 그 위상과 역할이 지속적으로 확대되어 왔음을 알 수 있다.

        연구의 주요 시사점으로 공공데이터 관련 주요 의제는 [토픽 2] 공공데이터 개방 정책 및 제도적 기반이 형성되던 2012년을 전후하여 본격적으로 태동하였다. 이후 2020년 [토픽 3] 한국판 뉴딜 기반 데이터 일자리 창출과 [토픽 6] 디지털 뉴딜과 데이터 인프라 구축 이슈가 부상하며 관련 보도가 폭발적으로 증가하였는데, 이는 팬데믹 위기 극복을 위한 데이터 댐 구축 사업이 공공데이터 정책의 양적 확산을 주도했음을 시사한다. 특히, [토픽 1] 보건의료 데이터 개방 및 활용은 시기와 무관하게 꾸준히 높은 비중을 차지하며, 국민 건강과 직결된 고수요 데이터로서 인공지능 헬스케어 서비스의 원천 자원으로 활발히 소비되고 있음을 입증하였다. 또한, 2022년을 기점으로 [토픽 4] 디지털 플랫폼 정부 구현 및 거버넌스 관련 담론이 급부상한 점은 정책의 지향점이 데이터 구축을 넘어 민관이 협력하는 플랫폼 기반의 생태계 조성으로 진화하고 있음을 보여준다. [토픽 5] 부동산 데이터 기반 창업 지원 및 프롭테크 육성, [토픽 7] 공공데이터 창업 지원 거점 및 오픈 이노베이션의 등장은 정부가 경진대회나 창업 지원 센터 설립 등 행정력을 집중하여 데이터 활용의 저변을 민간 산업 영역으로 확장해 왔음을 방증한다[10].

        이러한 분석 결과를 바탕으로 도출한 정책점 시사점으로 공공데이터의 개방 패러다임을 양적 확대에서 인공지능 학습에 최적화된 질적 고도화(AI-Readiness)로 전환해야 한다. 생성형 AI 시대의 경쟁력은 기계가 학습하고 추론할 수 있는 고품질 데이터셋 확보에 달려 있다. 따라서 비정형 데이터의 표준화와 메타데이터의 정교화를 통해 개발자가 별도의 전처리 과정 없이 즉시 활용 가능한 수준으로 데이터의 품질을 제고하기 위한 정책적 노력이 필요하다[32].

        다음으로 지역 특화 데이터의 발굴을 통한 지역 균형 발전 전략의 적극적인 추진이 필요하다. 연구 결과, [토픽 9] 스마트시티 데이터 플랫폼 구축 및 도시 문제 해결과 [토픽 10] 지역 거점 인공지능 클러스터 조성 및 산업 육성이 독립적인 군집을 형성하고 있음이 확인되었다. 이는 공공데이터가 중앙정부의 전유물이 아니라 광주의 AI 집적단지나 부산의 스마트시티와 같이 지역 특화 산업을 육성하는 동력으로 작용하고 있음을 의미한다. 따라서, 각 지자체의 산업적 특성과 연계된 특화 데이터를 전략적으로 개방하고, 이를 활용하는 지역 스타트업을 육성함으로써 데이터 경제의 낙수 효과를 지역 사회로 확산시키는 정책적 노력이 요구된다.

        마지막으로, 데이터 활용의 성과가 사회적 가치 창출로 이어지는 선순환 구조를 확립해야 한다. 분석된 토픽들은 프롭테크와 같은 경제적 가치뿐만 아니라 [토픽 8] 4차 산업혁명 대응 및 규제 혁신과 연계되어 사회 문제 해결을 지향하고 있다. 공공데이터 개방의 궁극적인 목적은 시민 삶의 질 향상에 있으므로, 민간의 창의적인 아이디어가 공공 서비스 혁신으로 이어질 수 있도록 민관 협력 거버넌스를 강화하고, 데이터 활용 과정에서의 개인정보 보호 및 인공지능 윤리 가이드라인을 정립하는 제도적 보완이 병행되어야 한다[7].

        본 연구는 뉴스 빅데이터 기반의 텍스트 마이닝을 통해 공공데이터 개방 정책이 지난 10여 년간 단순한 데이터 개방에서 데이터 경제의 핵심 인프라로, 그리고 디지털 플랫폼 정부의 근간으로 진화해 온 궤적을 실증했다는 점에서 학술적 의의를 지닌다.

      

      
        5-2 연구의 한계점
        본 연구는 BERTopic 기반의 뉴스 빅데이터 분석을 통해 공공데이터 개방 관련 담론의 동향과 의미적 구조를 실증적으로 규명하였으나, 연구 데이터 원천과 분석 방법론적 측면에서 여러 한계점을 내포하고 있다. 분석 대상과 관련하여 한국언론진흥재단의 빅카인즈에서 제공하는 뉴스 데이터로 한정하였는데, 뉴스 미디어는 정책 이슈를 사회적 의제로 확산시키는 중요한 매개체이나, 언론사의 편집 방향이나 보도 관행에 따라 특정 이슈가 과대 포장되거나 축소되는 프레이밍 효과가 발생할 수 있다. 따라서, 토픽의 빈도 급증이 실제 정부의 행정력 투입이나 예산 집행 규모와 반드시 정비례한다고 단정하기는 어렵다. 이는 언론 보도가 정책의 실체를 기계적으로 반영하기보다는 언론이 중요하다고 판단한 이슈를 선별적으로 강조하는 경향이 있다는 선행 연구들의 지적과 맥락을 같이한다[33]. 이는 본 연구의 분석 결과가 정책 변화를 단정적으로 결론지을 수 없다는 것을 의미한다. 또한, 본 연구에서 도출된 ‘AI-Readiness’로의 정책 패러다임 전환 제언은 분석 설계 단계에서 AI 관련 키워드를 포함함에 따라 일정 선행적으로 영향을 미친 측면이 있다. 이는 공공데이터 담론 전체의 보편적 현상으로 일반화하기에는 무리가 있을 수 있으며 기술 진보와 도입에 따른 정책적 수요 변화를 특정 관점에서 분석한 결과로 해석되어야 한다.

        데이터의 구체적인 형식과 관련하여, 저작권 문제로 인해 뉴스 기사의 전체 본문이 아닌 키워드 및 특성 추출 데이터를 중심으로 임베딩을 수행하였다는 점이다. 뉴스 데이터의 핵심 정보를 함축한 키워드를 활용하는 것이 연산 효율성을 높이고 노이즈를 줄이는 데 효과적일 수 있으나, 문장 내에 존재하는 미세한 문맥 정보나 서사적 구조가 일부 소실될 가능성을 배제할 수 없다. 이러한 점은 텍스트 마이닝 분야에서 지속적으로 제기되어 온 과제이다[34]. 따라서, 향후 연구에서는 전문 확보가 가능한 데이터를 활용하거나, 요약문과 본문을 결합하는 방식 등을 통해 분석의 정확도를 제고할 필요가 있다.

        마지막으로 BERTopic 알고리즘이 기존 토픽 모델링 기법에 비해 해석 가능성이 뛰어나지만, 도출된 토픽의 명명(Labeling) 및 해석 과정에서 연구자의 주관적 판단이 개입될 여지가 여전히 존재한다. 본 연구에서는 [토픽 1]부터 [토픽 10]까지의 명칭을 부여함에 있어 주요 키워드와 문헌을 참고하였으나, 비지도 학습(Unsupervised Learning)의 특성상 도출된 군집이 기계적으로는 타당하더라도 사회과학적으로 유의미한 해석을 도출하는 데에는 한계가 따를 수 있다. 이는 텍스트 분석 결과의 타당성을 확보하기 위해 정성적 내용 분석(Qualitative Content Analysis)을 병행해야 한다는 연구[35]와 같이, 향후 연구에서는 도메인 전문가 그룹의 델파이 조사나 검토 과정을 거쳐 토픽 해석의 객관성을 보완하는 절차가 요구된다고 볼 수 있다.
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