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요  약 현대사회에서 범죄는 큰 사회문제 중의 하나이다. 범죄는 피해자뿐만 아니라 피해자 주변인들에게도 큰 영향을

미친다. 범죄는 발생하기전에예측하여범죄발생을막는것이중요하다. 범죄를예측하기위한다양한연구가진행되었다.

범죄 예측에중요한요소중에하나가범죄발생빈도수이다. 범죄 발생 빈도수는범죄를예측하는분야의기본데이터로

많이 사용되고 있다. 그러나 범죄 발생 빈도수는 통계처리기간을 거쳐 약 2년 뒤에 발표된다.

본 논문은 범죄 발생 빈도수를 간접적으로 파악할 수 있는 방법으로 웹에서 검색되는 범죄 관련 키워드의 빈도수 분석을

제안한다. 범죄 발생 빈도수의키워드와실제범죄발생빈도수의관계를상관계수로 분석하여관련이 있음을확인하였다.

주제어 : 범죄, 상관계수, 빅 데이터, 트렌드

Abstract  In modern society, crime is one of the major social problems. Crime has a great impact not only on 

victims but also on those around them. It is important to predict crimes before they occur and to prevent crime. 

Various studies have been conducted to predict crime. One of the most important factors in predicting crime is 

frequency of crime occurrence. The frequency of crime is widely used as basic data for predicting crime. However, 

the frequency of crime occurrence is announced about 2 years after the statistical processing period. In this paper, 

we propose a frequency analysis of crime - related key words retrieved from the web as a way to indirectly grasp 

the frequency of crime occurrence. The relationship between the number of frequency of crime occurrence and 

frequency of actual crime occurrence was analyzed by correlation coefficient. 

Key Words : Crime, Correlation coefficient, Big Data, Trend

1. 서론

현대사회의큰문제중의하나가범죄이다. 범죄는범

죄 피해자뿐만 아니라 피해자 가족에게도 큰 상처로 남

는다. 범죄는 발생하기 전에 예측하여 예방활동을 하는

것이 중요하다. 그래서 범죄 발생을 예측하는 기본 데이

터로범죄발생빈도수가필요하다. 그러나범죄발생 빈도

수는대검찰청또는나라지표에서확인할수있다. 나라

지표는 공공데이터를 활용하는데 큰 역할을 하고 있다

[1,2]. 그러나 범죄 발생 빈도수의 기초자료는 각 경찰서

에서모아져서대검찰청에서 최종적으로처리하므로, 범

죄 통계자료 처리에 시간이 걸려 현재를 기준으로 약 2

년 전의 자료만 알 수가 있다[3]. 그러나 범죄는 계속 발

생하고있다. 범죄발생빈도수를간접적으로확인할수

있다면, 범죄예측 및예방 정책수립에 도움을줄 수있

다. 범죄 발생을 간접적으로 알 수 있는 방법 중의 하나

가 범죄에 대한 관심도이다. 특정 범죄에 대한 관심도가

높다는 것은 그 범죄가 증가 하고 있다는 것을 의미 할

수 있다. 예를 들어 인터넷에서 관심도에 의해 발생하는

키워드를 분석해 실제 사건과 비교하는 구글 트렌드를
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활용한독감예측이있다[4]. 그러나독감예측시스템은특

정 키워드와의 연관성을 입증하거나 분석하는 알고리즘

이 누락되어, 독감예측이론이 유행하자 실제 독감 현상

과관련없는독감키워드검색횟수가갑자기늘어독감

예측이 어려워졌다.

본 논문에서는 검색 키워드와의 연관성을 입증하기

위해 범죄에 대한 키워드와 실제 범죄 발생 빈도수와의

관계를 상관계수를적용하여분석하였다. 상관계수는두

변수 사이의 관계를 분석하는데 사용된다. 실제 발생한

범죄의 발생 빈도수와 검색 빈도수의 관계에 대해 분석

하고 논의하였다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에

서관련연구인상관계수와웹검색트래픽에대해논의한

다. 3장에서 웹 검색 키워드의 빈도수를 얻기 위한 알고

리즘에대해논의하고 4장에서실제범죄수와웹검색키

워드 사이의 관계를 상관계수를 적용하여 분석하고 5장

에서 결론 및 향후 연구관제에 대해 논의한다.

2. 관련연구 

2.1 상관계수

두개의변수 x 와 y가있을때, x값의데이터값에따

라 y값의데이터값도변화하는관계를상관관계라고한

다. x 와 y 두변수간상관관계유무를수치로판단하는

지표로 상관계수를 적용한다. 상관계수는 r이라는 기호

로 표기되고, -1에서 1까지의 값을 취한다.

  ≦  ≦ 

상관계수 수식은 다음과 같다[3,4].
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단,  의 편차제곱의 합,

 의 편차제곱의 합,

 와의 편차 곱의 합,

 상관계수

상관성의밀접도를정의하는상관계수는주장하는논

문마다 차이가 있으나, 보편적인 조건은 다음과 같다

[5,6].

 ≦  → 강한상관관계

 ≦ ≦ → 상관관계있음

 ≦ ≦ → 약한상관관계

≦ → 상관관계 거의없음

2.2 빅 데이터

현재 IT 뉴스의핵심 키워드로빅데이터(Big-data)가

있다[7,8]. 빅 데이터란대용량데이터활용하고분석하여

가치있는정보를추출하고, 이를바탕으로대응방안도

출 또는 변화를 예측하기 위한 정보화 기술을 말한다

[9-11]. 세계 각국의 정부와 주요 민간 기업들은 빅데이

터가 새로운 경제적 가치의 원천이 될 것으로 예상하고,

빅데이터를활용한시장동향, 신산업발굴등경제적가

치 사례 및 효과를 제시하고 있다[12,13]. 빅데이터를 활

용하기위해 IT기업들은다양한서비스를제공하고있는

데그예로구글트렌드와네이버트렌드가있다. 인터넷

에서 발생하는 빈도수 예측에 활용한 연구로 구글 트렌

드를활용한독감예측이있다. 실제독감발생빈도수와

구글검색 빈도수사이에밀접한 관계가 있다는것이 증

명되었다[4]. 소비자의 웹 검색 트래픽을 정보를 활용하

여네트워크모델링의방법을적용하여소비자가원하는

태블릿 PC 제품의 알 수 있는 지능형 브랜드 포지셔닝

시스템에 관련된 연구가 있었다[14]. 한국여행을 준비하

는 중국인 관광객들의 웹검색 수치를활용하여여행 수

요예측에 활용한 연구가 있었다[15,16].

3. 범죄 관련 키워드 빈도수 수집 및 

범죄 발생 빈도수 연관성 분석 모델

본 논문은 웹에서 생성되는 범죄 관련 단어의 빈도수

와 실제 범죄발생 빈도수의 관련성에 대해 연구 하였다.

범죄 관련 키워드 수집 및 범죄 발생 빈도수 연관성

분석 모델의 처리 절차는 다음의 Fig. 1과 같다.
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Collect crime keyword

Data conversion

The actual
frequency of crime

Analyzes the relationship between web search key words
using correlation and actual crime frequency

Analyze the relationship between web search key words and
actual crime numbers

Fig. 1. Procedures for collecting crime-related key 

words and analyzing the frequency of crime 

occurrence associations

첫 번째, 범죄 키워드 수집을 한다.

웹에 발생하는 범죄와 관련된 키워드의 빈도수를 수

집한다. 빈도수를 수집하기 위해서 한글 검색 량이 많은

네이버 트렌드 서비스를 활용하였다. 네이버 트렌드 서

비스를 활용하면 특정 단어의 빈도수를 시간 진행 순서

에 따른 빈도수를 확인 할 수 있다.

두 번째, 데이터 변환을 한다.

네이버 트렌드 서비스는 기간별 키워드의 조회 빈도

수를수치로제공하고있다. 수치는일정기간의조회빈

도수중가장큰값을 100으로하여나누어준값이다. 일

별로 정리된키워드의조회 빈도수를 실제범죄발생 빈

도수와 비교하기 위해 월별 빈도수로 변환한다.

세 번째, 실제 범죄 발생 빈도수를 정리한다.

대검찰청에서는매년각종범죄의발생빈도및처리

현황을 종합한 범죄분석 자료를 공개하고 있다. 공개된

자료는통계처리를거치므로 2년전의자료이다. 예를들

면 2018년 현재얻을수있는범죄분석자료는 2016년의

자료를 공개하고 있다.

네번째, 웹 검색키워드와실제범죄발생빈도수의관

계를 분석한다.

두 변수간의 관계의 정도를 알아보기 위해 상관 계수

가 활용된다. 본 연구에서도 상관관계를 분석하여 웹 검

색 키워드의 빈도수와 실제범죄 발생빈도수를비교 분

석한다.

마지막단계로웹검색키워드와실제범죄발생빈도

수와의 관계를 확인하다.

웹에서 검색된 키워드의 횟수와 실재 범재 발생 빈도

수의관계를 분석하여 어떤범죄 키워드가 실제범죄 발

생 빈도수와 관계가 있는지를 확인한다.

4. 범죄 관련 키워드 빈도수 수집 및 

범죄 발생 빈도수 연관성 분석 

모델에 적용    

다양한범죄중 5대범죄에속하는강도, 절도. 폭력을

본연구에서제안하는범죄관련키워드수집및범죄발

생 빈도수 연관 모델에 적용하였다. 범죄 관련 키워드의

수집기간은 대 검찰청 범죄 발생 빈도수의 자료와 같아

야하므로 2016년 1월1일부터 2016년 12월31일까지의데

이터를 수집하였다.

4.1 강도

5대 범죄 중 강도의 네이버 트렌드 서비스를 이용한

기간별 키워드 검색 조회 그래프는 다음 Fig. 2와 같다.

Fig. 2. Robber Naver Trend Graph

네이버 트렌드의 검색횟수를 월별로 정리한 것과 실

제 범죄 발생 빈도수는 다음의 Table 1과 같다.

강도 범죄 발생 빈도수와 트렌드 검색회수를 상관관

계식(4)에 넣어분석한결과는 -0.06으로음의상관관계

를 나타내었다.
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Month of
occurrence

Frequency of crime Trend search count

January 130 1174

February 96 1014

March 99 1470

April 97 1674

May 78 1440

June 81 1594

July 95 1128

August 83 1013

September 87 1250

October 69 1412

November 68 1200

December 72 1106

Table 1. Robber Frequency of Crime and Naver Trend

4.2 절도

5대 범죄 중 절도의 네이버 트렌드 서비스를 이용한

기간별 키워드 검색 조회 그래프는 다음 Fig. 3과 같다.

Fig. 3. Theft  Naver Trend Graph

절도 범죄를 네이버 트렌드에서 검색된 검색횟수를

월별로 정리한 것과 실제 범죄 발생 빈도수는 다음의

Table 2와 같다.

Month of
occurrence

Frequency of crime Trend search count

January 15,502 1860

February 14,689 1841

March 16,644 2085

April 16,901 2111

May 18,315 2271

June 18,189 2309

July 18,782 2073

August 18,449 2071

September 17,817 2104

October 17,623 2186

November 15,294 2046

December 15,368 1956

Table 2. Theft Frequency of Crime and Naver Trend

절도 범죄 발생 빈도수와 트렌드 검색회수를 상관관

계식(4)에넣은결과는 0.76 으로강한상관관계를나타

내었다.

4.3 폭력

5대 범죄 중 폭력의 네이버 트렌드 서비스를 이용한

기간별 키워드 검색 조회 그래프는 다음 Fig. 4와 같다.

Fig. 4 Violence Naver Trend Graph

폭력 범죄의 네이버 트렌드의 검색된 횟수를 월별로

정리한것과실제범죄발생빈도수는다음의 Table 3 과

같다.

Month of
occurrence

Frequency of crime Trend search count

January 18288 977

February 17786 932

March 20578 1416

April 22710 1431

May 22415 2123

June 22676 1995

July 22788 1307

August 22153 1226

September 22982 1402

October 21512 1605

November 18781 1828

December 19200 1308

Table 3. violence Frequency of Crime and Naver 

Trend

폭력 범죄 발생 빈도수와 트렌드 검색회수를 상관관

계 식(4)에 넣어 분석한 결과는 0.46으로 양의 상관관계

를 나타내었다.
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5. 결론 및 향후 연구과제

범죄는 피해자가 발생하기 전에 예측하는 것이 필요

하다. 범죄를 예측하기 위해서는 실시간으로 발생하는

범죄 발생 데이터가 필요하다. 그러나 현재 발표되는 범

죄발생데이터는대검찰청에서 1년에한번씩발표하는

백서인 범죄 분석이 있으나 2년 전의 범죄통계자료이다.

그래서현재발생하는범죄의빈도수를파악하기는부족

하다.

본 논문은 빅데이터 분석기법의 하나인 트렌드를 활

용하여 5대 범죄 중 강도, 절도, 폭력에 대한 실제 범죄

발생빈도와 인터넷에서의 검색 횟수를 나타내는 트렌드

검색횟수를비교하였고그결과를강도범죄는–0.06으

로 음의 상관관계, 절도는 0.76으로 강한 상관관계, 폭력

은 0.46으로양의상관관계를나타내었다. 강도의경우의

여러 의미로 사용되어 음의 상관계수를 나타낸 것으로

추정할수있다. 예를들면범죄의강도도있으나물건의

단단함을 나타낼 때도 강도를 사용한다. 절도의 경우 강

한 상관관계를 보이고 있으며 절도의 경우에도 양의 상

관관계를가지고있으므로실제범죄의빈도수를추정하

는데도움을줄수 있다. 향후 연구과제로 범죄중다른

단어와 중복되는 것을 구별하기 위해 구문분석을 통해

범죄의 의미만을 추출한 범죄 발생 빈도수 측정 모델을

연구할 예정이다.
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