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요 약

본 논문에서는 112 신고 대화 내용을 요약한 데이터로 활용하여 신고내용에 따른 접수분류를 자동으로 구분하기 위해 학습된 딥러닝 모델의 성능
실험 결과를 기술한다. 신고내용에 따라 접수분류를 예측하기 위해 BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformer)와 GCN(Graph
Convolutional Network)를 결합하여 학습하는 BertGCN 모델을 사용하였으며데이터 세트의종류, Bert와 GCN의 결합 비율을조절하여모델의 성능
을 확인하였다. 개발된 112 신고 접수분류 예측 기술을 통해 현장 경찰관들의 대응력을 높일 수 있다.

Ⅰ. 서론

112 신고가 들어왔을 때, 현장 경찰관은 112 신고가 담고 있는 내용에

따라접수분류를 구분하고상황에맞게적절히 대응해야한다. 현재 경찰

에서는 112 신고가 접수되었을 때 내용을 바탕으로 경찰관이 직접 접수

분류를 진행하고 있지만 112 신고를 사람이 직접 접수분류를 구분하는

것은 비효율적이다. 본 논문에서는 112 신고내용을 바탕으로 범죄 사건

종류를 자동으로 분류하는 기술을 제안한다. 사용되는 데이터는 112 신

고 데이터이며 접수분류 별 112 신고 분포를 파악하는 분석 절차를 수행

하였다. 또한, 접수분류를 예측하기 위해 BertGCN 기반 딥러닝 모델을

사용하였다. 112 신고내용을 바탕으로 접수분류를 자동으로 파악하여 현

장 경찰관들이 사건에 효과적으로 대응할 수 있도록 의사결정을 지원하

는 시스템을 구축한다면 스마트 치안에 활용될 수 있다.

Ⅱ. 112 신고 데이터 분석

112 신고 데이터는대화 발화문, 대표발화문, 신고내용, 접수분류로구

성되어있다. 대화 발화문은 접수자와신고자의대화를모두 기록한자료

이고대표발화문은대화발화문중주요한내용을포함하는한문장을뽑

은 데이터이며 신고내용은 대화 발화문을 간략하게 정리한 것이다. 대화

발화문과 신고내용은 결측치가 없는 반면 대표발화문은 결측치가 있어

대표발화문을 학습에 사용하지 않았다. 접수분류는 현장 경찰관이 신고

에 알맞은 대응을 할 수 있도록 신고내용을 분류한 것이다. 접수분류는

총 58가지로 교통사고, 폭력, 주거침입, 소음 등을포함한다. [표1]은 실험

에사용된 데이터 세트의 예시로상위 3개의 데이터를제시하였다. [그림

1]은 접수분류 별 신고 건수 분포도로, 접수분류 별 신고 건수를 오름차

순으로 정렬하여 상위 10개 항목을 제시한 것이다.

표1. 실험에 사용된 데이터 세트의 예시

그림1. 112 신고 데이터 접수분류 별 신고 건수

Ⅲ. 예측 모델 및 성능검증

1. BertGCN 모델 구조

본 논문에서는 112 신고 별접수분류를구분하기위해텍스트 분류에서

강점을 보이는딥러닝 모델인 BertGCN 모델을활용하였다. 대규모의 말

뭉치로 사전학습을 하여 문맥 이해에서 뛰어난 성과를 보이는 BERT의

장점과 주변 노드의 정보를 반영하여 이상치에 둔감하며 레이블이 있는

데이터의 학습이 레이블이 없는 데이터에도 영향을 주어 좋은 결과가 나

타나는 GCN의 장점을 모두 가지고 있는 모델이다 [1]. 텍스트 데이터를

문장 안의 단어와 문장을 노드로 설정하며 문장 노드의 임베딩을 BERT

모델을 활용하여 표현한다. TextGCN의 방식을 따라 단어 간 엣지는

Positive Pointwise Mutual Information(PPMI), 단어와 문장 간의 엣지
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는 Term Frequency–Inverse Document Frequency(TF-IDF)를 활용

하여 설정한다 [2]. 노드와엣지를 설정한 후 GCN을 거치고활성화 함수

를통과한다. 이후 GCN 모델과 BERT 모델의예측값을활용하여선형보

간법으로 최종 예측값을 도출한다. [그림2]는 BertGCN의 구조를 보여준

다.

그림2. BertGCN 모델 구조

배치 사이즈는 128, BERT 모델의 학습률은 0.0001로 설정하였다.

Optimizer로는 Adam을 사용하였으며 평가지표로는 Accuracy와

Negative Log-likelihood Loss를 사용하였다.

2. 실험 전 과정

본 논문에서는 112 신고내용을 58개의클래스로분류하기위한 다중분

류 딥러닝 모델을 구축하였다. 전체 데이터 세트 중 20%를 랜덤으로 추

출하여 시험 데이터 세트로 사용하였으며 남은 80%의 데이터 세트 중

90%를훈련데이터세트로, 10%를검증데이터세트로사용하였다. 대량

의 말뭉치로 사전 학습된 multilingual cased BERT 모델을 불러왔으며

태스크에적합한 모델을 만들고자 112 데이터를추가로학습하여 파인튜

닝을 진행하였다 [3].

3. 실험 과정

3.1 데이터 세트로 대화 발화문과 신고내용을 사용했을 때의 비교

대화 발화문은 접수자와 신고자의 통화내용을 모두 포함하는 내용이며

신고내용은 전체 대화 내용 중 주요한 내용을 추출한 것이다. 사용 데이

터를 제외한 기타 하이퍼파라미터에변화를주지 않고 실험을 진행한 결

과, Epoch 10을 기준으로 신고내용을 데이터로 사용하였을 때 정확도가

0.59, 손실이 2.03, 대화 발화문을데이터로 사용했을 때정확도가 0.56 손

실이 1.69이다. 신고내용을 데이터로 사용하였을 때 대화 발화문을 사용

한 것에 비해 성능지표인 Accuracy와 Loss 모두에서 더 좋은 결과를 보

였다. [그림3]과 [그림4]는 대화발화문과 신고내용을각각활용했을때의

Epoch 별 Accuracy와 Loss를 시각화한 결과이다.

그림3. Test Accuracy 그림4. Test Loss

3.2 BERT와 GCN 결합 비율 조절

BERT와 GCN의 결합 비율을 조절하여 모델 성능을 비교해보았다.

Epoch 별 Accuracy와 Loss는 [그림5]과 [그림6]에서 확인할 수 있으며

Epoch가 10일 때의 Accuracy와 Loss를 결합비율별로나타낸것은 [표

2]과같다. 그 결과 BERT와 GCN을 1:9로결합하였을 때 Test Accuracy

가 가장 높으며 BERT와 GCN을 9:1로 결합하였을 때 Test Loss가 가장

낮았다.

그림5. Test Accuracy 그림6. Test Loss

표2. 결합 비율 별 Test Accuracy와 Test Loss

Ⅳ. 실험 결과 및 결론

112 신고데이터접수분류를위해 BertGCN 모델을사용해본 결과, 대화

발화문을 데이터로 사용했을 때보다 신고내용을 데이터로 사용할 때 성

능이 더 좋았다. 또한, BERT와 GCN의 결합 비율을 조정하여 실험해본

결과, BERT와 GCN의 결합 비율을 1:9로하였을 때 성능이 가장 높음을

확인할 수 있었다.
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BERT: GCN Test Accuracy Test Loss
(Test1) 1:9 0.6476 1.514
(Test2) 3:7 0.6347 1.613
(Test3) 5:5 0.6456 1.562
(Test4) 7:3 0.6204 1.647
(Test5) 9:1 0.6440 1.451
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