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요 약  

 
본 논문은 기존 심각 범죄의 효과적 대응을 위한 기계학습 기반 범죄유형 및 범죄위험스코어 예측 기술의 성능 향상을 

위한 새로운 모델을 제안한다. 기계 학습을 통해 범죄유형을 예측하고 그 결과 값을 범죄위험스코어 예측에 이용한다. 

예측 기술 성능의 향상으로 오류율을 낮춰 더 높은 신뢰성을 확보할 수 있고, 이 기술의 연구 목적인 심각 범죄의 효과적 

대응에 기여하는 것이 가능하다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

  심각 범죄의 빈도가 증가하면서 효과적인 대응을 위해 

빅데이터/인공지능 기반 ICT 기술을 활용한 지능형 치안 

관련 기술의 개발이 활발히 진행중에 있다[1]-[2]. 그의 

일환으로 기계학습 기반의 범죄 유형 및 범죄위험스코어 

예측 기술에 관한 연구[3]가 진행되었다. 이 연구에서는 

범죄 위험 심각도를 수치화하여 범죄위험스코어를 설계

하였다. 또한 신고 접수 단계에서 범죄유형, 범죄위험스

코어를 예측하고 제공하는 시스템을 개발하였다. 개발된 

시스템을 활용하여 신고 접수 경찰은 즉시 출동 여부/인

력 배치 등 효과적인 초동 대응을 수행할 수 있다. 

본 연구는 이전 연구 기술의 성능을 향상시키는 것에 

목적을 두고 진행되었다. 모델 두 개를 이용하여 범죄위

험스코어를 예측하고, 모델의 오류율을 줄인다. 이로써 

시스템의 더 높은 신뢰성을 확보하는 것이 가능하다. 

 

Ⅱ. 구 조 

그림 1 은 성능 향상을 위해 제안된 범죄유형 및 범죄

위험스코어 예측 시스템의 구조도이다. 기존과 마찬가지

로 텍스트 형식의 Reference data 로부터 WordRank[4], TF-

IDF[5]를 이용한 Keyword를 추출하여Dictionary를 구축한

다. 구축된 Dictionary 와 Reference data 를 이용하여 

Training dataset과 Test dataset을 생성한다. Training dataset을 

바탕으로 범죄 유형을 예측하는 Model1을 생성하고 범죄

위험스코어를 예측하는 Model2 를 생성한다. Model1 과 

Model2 가 서로 독립적이었던 이전 연구와는 다르게 본 

연구에서는 Model1 에서 예측한 결과를 범죄위험스코어 

예측에 활용한다. Model1 을 이용하여 범죄유형을 예측하

고 해당 결과를 Model2로 입력하여, Model2를 위한 새로 

운 Feature로 사용한다. 

 

 
그림 1. 범죄유형/범죄 위험스코어 예측 시스템 구조도 

 
 

2.1 범죄유형 예측을 위한 SVM 

  지도 학습 모델인 서포트 벡터 머신(Support Vector 

Machine, SVM)을 활용하여 범죄유형 예측 모델을 생성한

다. SVM 중에서도 분류 문제를 위한 SVC(C-Support Vector 

Classification)를 이용한다. SVM 은 기존에 범죄유형 예측

을 위해 사용되던 CNN 모델에 비해 계산량이 현저하게 

적다는 특징이 있다. 개발된 모델에서는 마진을 최대로 

하여 일반화 능력을 향상시켰으며 K-Fold 교차 검증과 

Grid Search 방법을 적용하여 최적의 하이퍼파라미터를 찾

는다. SVM은 C값이 10인 Linear Kernel로 구현되었다. 

 

2.2 범죄위험스코어 예측을 위한 CNN 

합성곱 신경망(Convolution Neural Network, CNN)을 이용

하여 범죄위험스코어 예측 모델을 생성한다. 이 모델은 

그림 2 처럼 Convolution layer, Dense layer, Flatten layer 와 

Dropout layer로 구성된다. Convolution layer와 Dense layer에

서는 활성화 함수로 Relu 가 사용되었고 과대적합을 방지

하기 위하여 Dropout layer 를 이용한다. Optimizer 로 

Rmsprop 가 사용되었고 Loss 함수로 MSE(Mean Squared 

Error)가 사용되었다.  
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표 1. 모델 별 범죄유형 예측 정확도(Accuracy) 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 전체 

DNN 0.98 0.95 0.97 0.97 0.86 0.79 0.80 0.93 0.66 0.50 0.91 0.94 0.73 0.69 0.47 0.50 1.00 0.40 0.88 1.00 1.00 0.88 

CNN 0.95 0.89 0.98 0.96 0.98 0.74 0.73 0.97 1.00 0.71 0.93 0.86 0.71 0.70 0.57 0.57 0.89 0.75 1.00 1.00 1.00 0.90 

M1 0.99 0.89 0.97 1.00 0.93 0.87 0.88 0.94 1.00 0.89 0.99 0.93 0.82 0.67 0.40 0.57 0.89 0.80 1.00 0.89 0.91 0.94 

 

표 2. 모델 별 범죄위험스코어 예측 오류율(MAPE) 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 전체 

DNN 13.6 19.8 36.1 21.6 26.0 13.9 10.9 17.5 24.0 41.0 37.9 32.4 25.2 25.0 35.1 39.5 36.3 22.9 22.8 19.4 87.6 24.6 

CNN 8.3 11.9 58.9 13.3 15.6 8.7 7.8 12.3 42.3 34.8 28.3 32.8 18.4 17.8 21.3 34.0 64.8 17.6 11.4 31.9 75.4 21.0 

M2 4.7 15.9 11.4 6.4 7.9 6.8 6.7 7.8 21.3 8.7 10.4 11.5 9.0 10.1 13.9 24.3 46.4 12.8 5.6 33.0 66.0 9.1 

 

 
그림 2. 범죄위험스코어 예측 모델인 CNN Layer 구조 

 

앞서 구현한 SVM 모델의 범죄유형 예측 결과를 Input 

Dataset 의 새로운 Feature 로 생성한다. 이때 예측 결과는 

One-Hot Encoding이 적용된 형태로 삽입된다. 

 

Ⅲ. 모의실험 및 결과 

3.1 데이터 

범죄유형, 범죄 내용(텍스트)이 담긴 KICS 가상 범죄 

데이터를 Reference data 로 이용한다. Training, Test 

dataset 은 범죄유형, 키워드 벡터, 범죄위험스코어로 

이루어져있다. 범죄위험스코어는 이전 연구에서 설계된 

범죄위험스코어 계산식을 통해 데이터가 생성된다[3]. 

 

3.2 실험 결과 

표 1 과 표 2 는 이전 연구에서 구현한 DNN(Deep 

Neural Network), CNN 모델과 본 연구에서 구현한 

모델의 성능을 비교하기 위한 표이다. 제 1 행의 1 ~ 

21 은 절도, 체포감금, 손괴 등 21 개의 범죄 유형을 

나타낸다. 표 1 에서 M1 은 Model1 이고, 표 2 에서 

M2 는 Model2 를 뜻한다.  

분류 모델인 Model1 은 성능을 평가하기 위한 지표로 

Accuracy 를 사용한다. 표 1 에서와 같이 제안된 추정 

모델이 대부분의 범죄 유형에 대해서 기존의 CNN/DNN 

모델보다 우수한 성능을 달성할 수 있다. 샘플 전체의 

평균 정확도 또한 Model1 이 0.94 로 우수하다. 

회귀 모델인 Model2 는 MAPE(Mean Absolute 

Percentage Error)로 성능을 평가한다. MAPE 는 평균 

절대 백분율 오차로 0 에 가까울수록 오류율이 낮다고 할 

수 있다. 표 2 에서도 표 1 과 마찬가지로 대부분의 범죄 

유형에 대하여 Model2 가 우수한 성능을 달성할 수 

있으며, 전체 샘플의 평균 MAPE 또한 기존 DNN 과 

CNN 대비 약 12 퍼센트 정도 우수한 성능을 제공하는 

것이 가능하다. 

 

Ⅳ. 결 론 

  본 연구에서는 기존 범죄유형과 범죄위험스코어의 예

측 성능을 향상시킬 수 있는 새로운 모델을 제안하였다. 

새롭게 제안된 모델은 기존 모델보다 우수한 성능을 제

공할 수 있으며, 특히 범죄 유형을 예측하는 Model1 의 

예측 결과를 범죄위험스코어를 추정하는 Model2 에 적용

하여 효과적으로 Model2 의 성능을 향상시켰다. 이를 통

해 범죄위험스코어를 예측 시 Model1 의 예측 값을 

Model2 에 활용하는 것은 효과적이라는 것을 확인할 수 

있다. 또한 이 기술의 연구 목적인 심각 범죄의 효과적 

대응에 기여할 수 있다. 

  범죄위험스코어 예측 오류율이 범죄유형마다 격차가 

있는 것을 확인할 수 있는데 향후 Dataset 이 충분히 늘어

나면 지금보다 성능이 더 좋아질 것으로 기대된다. 
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