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요 약

본 논문은 서울시 경찰청에서 특정기간 동안 수집된 112 신고 데이터를 기반으로 미분류 신고유형을 선별하여 LDA(Latent Dirichlet
Allocation) 토픽모델링 과정을 거쳐 잠재된 신고유형의 분석을 목표로 한다. 최적의 토픽 수를 선정하기 위하여 Coherence의 값을 기준으로 하이퍼

파라미터를 설정하였고, 실험결과를 바탕으로 기존 신고유형에 속하지 않는 새로운 신고유형을 추론한다.

Ⅰ. 서 론

통계청 사회조사 결과국민이사회적으로가장 불안감을 느끼는주된요

인은 ‘범죄 발생’으로 조사되었다. 이러한 국민의 불안감을 해소하기 위한

정부와 경찰의 노력으로 총 범죄발생량은 2010년 186만 건에서 2018년

158만 건으로 감소하였다. 하지만 이에 따라 경찰의 치안활동 영역이 확

대되어 업무가 가중되고 있다. 112 신고 접수 업무를 살펴보면 총 112 신

고 접수 건수가 2010년 856만 건에서 2018년 1,873만 건으로 10년 사이

2배 이상증가하였고, 신고유형의 경우 2013년 42종에서 2018년 53종으로

5년간 11종이 증가하였다. 가중되는 112 신고 접수업무의 효율성및정확

한 대응을 위하여 112 신고 시스템에 관한 연구가 진행되어야 한다.

관련 연구로경찰력의효율적인운용을위해 긴급신고접수시신고내용

에적합한출동대응을 하는경찰의 차별적대응의 중요성에관한 연구[1]

와 112 신고 통계 데이터를 긴급신고와 비 긴급신고 데이터로 나누어 비

교 분석한 결과를 토대로 효율적인 긴급신고체계에 대한 운영 기준과 규

정 마련, 교육훈련의 개선방안을 제시한 연구[2]가 있다.

본 논문에서는 112 신고 접수 시기존신고유형으로분류되지 않았던미

분류 유형의 신고내용 데이터를 입력하여 LDA 토픽모델링[3]을 진행한

다. 이를통하여기존분류체계에속하지않는잠재적신고유형에대한추

론이 가능하다.

Ⅱ. LDA 토픽모델링 기반 잠재적 신고유형 분석

본 논문의 전체적인 실험 구조는 아래의 그림 1과 같다.

그림 1. 실험 구조도

실험 순서는 먼저 수집된 112 신고 데이터를 전처리기에 입력하여 필요

한칼럼추출, 정규표현식 및 불용어처리 과정을 거쳐 데이터 클렌징을 하

고, 형태소 분석기를 거쳐 필요한 형태소로 실험데이터를 구축한다. 구축

된실험데이터를 LDA 모델링과 모델 평가과정을 거쳐 최적의 하이퍼 파

라미터기반의학습모델을만든다. 학습된 모델을기반으로 실험데이터의

토픽과 토픽 내 주요 단어를 확인한다.

1. 데이터 전처리

서울시 경찰청에서 20○○년 ○월 ~ 20○○년 ○월 까지(1년) 수집된

112 신고 데이터는총 36개의필드 정보와 53종의 신고유형으로총신고수

는 424만여 건으로 이루어져 있고, 개인정보에 대해 비식별화를 거친 데

이터이다. 이 중 ‘종결 시 사건코드’가 ‘None’으로 분류된 ‘신고내용’ 칼럼

데이터를 추출하고, 112시스템 상 자동으로 입력되는 ‘[접수번호]’, ‘[문자

내용]’ 등과 같은 대괄호내용과 ‘신고내용’이 비어있는 값등 분석에 필요

하지 않은 내용은 정규표현식 및 불용어 처리를 거쳐 삭제하였다. 데이터

클렌징을 마친 ‘신고내용’ 데이터를 형태소 분석하여 주요특징을 가지고

있는 명사만 추출하였다. 이 과정에서 사용된 형태소 분석기는 치안 분야

데이터에 특화된 자체 치안 형태소 분석기를 사용하였다. 데이터 전처리

를 마친 실험데이터는 총 758,607건의 신고 수, Bag of Words는 112,144

개, 총 Token의 수는 4,725,180개이다.

2. LDA 토픽모델링

LDA 모델은 확률적 토픽모델링 기법으로, 문서 내 단어들에 대한 디리

클레 분포를 분석함으로써 잠재되어있는 개의 토픽을 추출하는 모델이
다. 디리클레 분포는 차원의 실수 벡터 중 벡터 요소가 양수이며 모든
요소의 합이 1인 경우에 대해 확률값이 정의되는 분포이다. 전 처리된 실

험데이터를 Python “gensim”패키지의 LDA 모델에 학습시킨다. 아래의

그림 2는 LDA 분석과정을 도식화한 것이다. 는 디리클레 분포를 따르
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며 의 파라미터이다. 은 문서 d의 n번째 단어에 대한 토픽이며를통해정해진다. 문서 d의 n번째단어인은전체토픽과 
으로부터 도출된다. 도식화의 사각형은 내부 내용이 반복됨을 의미한다.

 문서집합의수 개별문서의수 토픽의수  번째토픽에대한단어들의빈도 문서에대한토픽비율

 문서의번째단어에대한토픽할당  문서에서관찰된번째단어 양의벡터모수 토픽하이퍼파라미터

그림 2 LDA 분석과정

3. 모델 선택

LDA 모델은 하이퍼 파라미터  ,  , 를 설정하여 모델의 성능을 조절
할 수 있다. 는 문서 내 토픽 밀도, 는 토픽 내 단어 밀도, 는 토픽
개수를 의미한다. 하이퍼 파라미터들을 조절하여 여러 LDA 모델을 학습

시킨 후 각 모델의 [4]와 [5]의 수치를 이용하여
성능을 평가한다. 는확률모델의예측정확도를판단할 때사
용되는지표로학습이잘된정도를나타내지만, 학습의정도와사람의해

석이 비례하지 않다는 연구 결과[6]를 참고하여 본 실험모델의 평가지표

로 를 사용하였다. 는 토픽의 의미론적 일관성을
나타내는 지표로 특정 토픽의 단어 간 유사도를 합하여 나타낸다.를 측정하는 여러 가지 측정 방법 중  [7] 측정법을
사용하였다.  수치는단어쌍의 동시 발생 문서 수에 의해 결정
된다.

    log 
(1)

 는 단어  가 동시에 포함된 문서의 수이고, 는 단어가 등장하는 문서의 수이다. 하이퍼 파라미터  = 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9,
10,  = 0.01, 0.31, 0.61, .0.91, asymmetric , auto,  = 0.01의 조합
으로 구성된 모델 48개를 생성하고, 각 모델에 대해  측정법을
기준으로 를 계산하여 모델의 성능을 평가하였다.

모델   
모델 1 5 0.01 -3.59789

모델 2 4 asymmetric -3.656

모델 3 5 asymmetric -3.69118

모델 4 6 asymmetric -3.71785

모델 5 4 0.31 -3.74983

모델 6 6 0.31 -3.76684

표 1. 모델의 하이퍼 파라미터 및 Coherence

표 1의 내용은 총 48개의 모델 중  수치로 선정한 상위 8개
모델의 하이퍼 파라미터값과  값이다. 이 수치를 참고하여 각
각 모델의 결과를 확인하고 설명력이 가장 높은 모델 1을 선정하였다.

4. 실험결과

아래의표 2는 선정한 모델 1의 실험결과도출된토픽과각 토픽을 구성

하는단어중토픽간상대적베타성을가지는단어를선택하여토픽주제

를 추론한 결과이다. 토픽은 총 5가지로 분류되었고 각각 토픽의 내용을

보면 토픽 2와 토픽 3, 토픽 4는 기존 112 신고유형 분류체계에 속할 수

있는 교통 불편 및 교통 문의, 미귀가자 및 가정 발생 신고, 택시 관련 분

실물 신고의 토픽이라 판단되고, 잠재적 신고유형으로 볼 수 토픽 1과 토

픽 5의 경우 신고내용이 명확하진 않지만, 긴급으로 현장출동을 요청하는

신고 토픽과최근급증하고있는보이스피싱 피해 및 신고에 대한 토픽으

로 추론된다. 이러한 결과를 바탕으로 기존 112 신고유형 체계에 새로운

유형 추가를 검토하거나, 교육훈련의 자료로 활용될 수 있다.

토픽 토픽 주제 토픽 내 단어 구성

1
기타 긴급출동

요청
신고, 출동, 사람, 집, 확인, 말, 문, 필요,

전화, 연락, 현장, 도착

2
교통 불편 및
교통사고

차량, 문의, 주차, 안내, 교통사고, 주차장,
불법주차, 오토바이, 불법, 번호, 견인

3
미귀가자 및
가정 발생 신고

문자, 정보, 위치, 연락, 위치추적, 남자, 아이,
남편, 아들, 친구, 엄마, 여자, 가정폭력

4 택시 및 분실물
택시, 파출소, 핸드폰, 지갑, 분실, 소리, 카드,
휴대폰, 택시기사, 손님, 분실신고, 버스, 가방

5
보이스피싱
피해

보이스피싱, 주소, 성명, 피해, 번호, 명의자,
사이버, 통장, 사칭, 대포통장

표 2. 토픽 주제 및 해당 토픽의 상위 단어

Ⅲ. 결 론

본 논문에서는 경찰청 112 신고 데이터에서 기존 분류체계에 속하지 않

는 미분류 유형의 데이터를 LDA 토픽모델링으로 분석하여 잠재적 신고

유형을 도출하였고, 최적의 토픽 수를 선정하기 위하여 Coherence 값을

기준으로 LDA 토픽모델을 선택하였다. 연구 결과 기존 112 신고유형 체

계에추가 할 수있는긴급현장출동을 요청하는 토픽과보이스피싱 피해

토픽을 도출하였다. 본 연구를 바탕으로 증가하는 치안 수요에 대한 치안

업무활동 경감과 112 신고 데이터 품질 향상을 기대한다.
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