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요  약 본 연구는 딥러닝 기법을 활용하여 범죄 수사 도메인에 특화된 개체명 인식 모델을 개발하는 연구이다. 

본 연구를 통해 비정형의 형사 판결문·수사 문서와 같은 텍스트 기반의 데이터에서 자동으로 범죄 수법과 범죄 

관련 정보를 추출하고 유형화하여, 향후 데이터 분석기법을 활용한 범죄 예방 분석과 수사에 기여할 수 있는

시스템을 제안한다. 본 연구에서는 범죄 수사 도메인 텍스트를 수집하고 범죄 분석의 관점에서 필요한 개체명 분류를

새로 정의하였다. 또한 최근 자연어 처리에서 높은 성능을 보이고 있는 사전학습 언어모델인 KoELECTRA를 적용한

제안 모델은 본 연구에서 정의한 범죄 도메인 개체명 실험 데이터의 9종의 메인 카테고리 분류에서 micro 

average(이하 micro avg) F1-score 99%, macro average(이하 macro avg) F1-score 96%의 성능을 보이고, 

56종의 서브 카테고리 분류에서 micro avg F1-score 98%, macro avg F1-score 62%의 성능을 보인다. 제안한 

모델을 통해 향후 개선 가능성과 활용 가능성의 관점에서 분석한다.

주제어 : 범죄예방, 범죄수사, 사전학습 언어모델, 범죄 도메인 텍스트, 개체명 인식, KoELECTRA

Abstract This study is to develop a named entity recognition model specialized in criminal 

investigation domains using deep learning techniques. Through this study, we propose a system that 

can contribute to  analysis of crime for prevention and investigation using data analysis techniques 

in the future by automatically extracting and categorizing crime-related information from 

text-based data such as criminal judgments and investigation documents. For this study, the 

criminal investigation domain text was collected and the required entity name was newly defined 

from the perspective of criminal analysis. In addition, the proposed model applying KoELECTRA, 

a pre-trained language model that has recently shown high performance in natural language 

processing, shows performance of micro average(referred to as micro avg) F1-score 98% and macro 

average(referred to as macro avg) F1-score 95% in 9 main categories of crime domain NER 

experiment data, and micro avg F1-score 98% and macro avg F1-score 62% in 56 sub categories. 

The proposed model is analyzed from the perspective of future improvement and utilization.
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1. 서론 

1.1 서론

범죄 데이터 마이닝 기술은 미래에 발생할 수도 있

는 범죄를 예방하거나 현재 수사 중인 사건을 해결하는

데 있어 매우 유용한 도구이다. 개체 추출(Entity 

Extraction), 군집 분석(Clustering Analysis), 연관규

칙 분석(Association Rule Analysis), 사회 연결망 분

석(Social Network Analysis) 등은 범죄 데이터 마이

닝의 기술로써 자주 사용되고 있으며[1], 이와 같은 분

석을 통해 범죄의 특성을 분류한다면 발생한 사건의 범

죄자·유사 사건 후보를 추천하거나, 범죄가 발생할 가

능성이 높은 상황에 대해 미리 예측을 수행하는 등 다

양한 목적으로 사용될 수 있다. 

특히 최근 사이버 공간을 통한 신종 범죄가 증가하

여 사법기관에 보고되지 않는 범죄 관련 정보가 급격하

게 늘어남에 따라, 내부 DB에서 관리되는 정보 뿐만 아

니라 외부 환경에서 존재하는 정보를 함께 연결하여 분

석에 활용해야 할 필요성이 커지고 있는 상황이다. 이

에 효율적인 범죄 정보의 추출과 통합의 중요성은 더욱 

증대되고 있다.

또한 대부분 구조화되어 있지 않은 범죄 데이터 특성 

상 다양한 목적에 의해 파생되는 범죄 예측·분류의 범위

와 정확도는 원천 데이터에서 추출 가능한 범죄 정보의 

범위와 정확도에 의존할 수 밖에 없게 된다. 그런데 만약 

범죄 정보가 정확하게 추출이 되어 있지 않거나, 사용가

능한 특성의 범위가 적다면 범죄 예측 및 분류 결과의 

활용과 신뢰도에 있어 많은 문제점을 야기할 수 있다.

먼저, 범죄 분석관·수사관들은 수사 중인 사건과 미

해결 범죄와의 연관성을 분석하거나, 동일한 수법의 범

죄자를 찾아 수사의 단서를 취득하기 위해 다양한 검색 

쿼리를 활용하고, 범죄 특성별 통계적 유사도로 측정된 

추천 알고리즘을 이용하게 된다. 이때 추출된 특성의 

범위가 너무 적은 문제로 광범위한 추천 결과를 받아들

인다면, 신속한 사건 처리에 어려움이 생길 수 있다. 둘

째로, 범죄 특성이 정확히 추출되어 있지 않음에도 불

구하고 범죄 발생 가능성이 높은 상황과 지역을 섣불리 

예측하여 치안 인력을 배치하거나 범죄 예방 관련 정책

을 세운다면, 오류로 측정된 범죄 예측 결과로 인해 막

대한 예산 낭비와 민간의 피해를 발생시킬 수 있다.

따라서 데이터 분류와 예측을 통한 범죄수사 및 치

안활동의 한계점을 극복하기 위해서는 우선 정확도가 

높고 많은 데이터를 연결할 수 있는 공통된 범죄 정보 

추출에 대한 연구가 먼저 선행되어야 한다. 

한편, 개체명 인식(Named Entity Recognition)이

란 사람, 장소, 기관 등 자연어에서 명명된 개체를 자동

으로 추출할 수 있는 자연어 처리의 하위 분야이다. 최

근 사전학습된 언어모델(Pretrained Language 

Model)을 이용하여 미세조정(fine-tuning) 학습을 수

행하는 BERT[2] 방식의 연구가 높은 개체명 인식 성능

을 보임에 따라 대화형 챗봇, 의생물학 분야 개체명 인

식 등 다양한 분야에서 활용되고 있다[3]. 이처럼 정확

도가 높아진 딥러닝 기반의 개체명 인식 기술은 효율적

인 범죄 정보 추출의 도구로서도 기능할 수 있으며, 다

양한 범죄 분석을 위해 활용될 수 있다. 그러나 국내에

서는 아직 관련된 개발이나 연구 사례가 부족하여 적절

히 활용되고 있지 못하고 있는 상황이다. 

따라서 본 연구에서는 사전학습 언어 모델을 활용한 

개체명 인식 기술을 범죄 수사라는 도메인에 적용하여, 

범죄 예측과 분류에 있어 활용도를 높일 수 있는 딥러

닝 기반의 범죄 도메인 개체명 인식 모델을 제안하고자 

한다. 본 연구에서 제안하는 모델은 사람, 장소와 같은 

일반적인 개체 이외에도 범행도구, 가명, 차량번호, 범

행에 사용된 전화번호, 계좌번호 등 범죄 문서 상에서

만 추출할 수 있는 특수한 개체명을 미리 정의함으로써 

분석가능한 범죄 특성의 범위를 확장하였고, 사전학습 

언어모델을 활용해 학습을 하였기 때문에 이전보다 정

확도 높은 범죄 분석이 가능한 기반 기술이 될 것이다. 

본 논문의 기여는 다음과 같다. 첫째, 한국어 범죄 수사 

분야의 개체명 인식을 위한 개체명 분류 체계를 제시하

고, 학습데이터를 구축하였다. 두 번째, 구축된 학습 데

이터를 이용한 범죄 수사 분야 최초의 한국어 개체명 

인식 기술을 제안하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 범죄정보 

추출과 분류에 대한 해외 연구 사례들을 살펴볼 것이

다. 3장에서는 본 논문에서 제안하고자 하는 딥러닝 기

반 범죄 수사 도메인 개체명 인식 모델의 구조를 소개

한다. 4장에서는 제안한 모델을 이용한 실험을 통해 범

죄 도메인 텍스트에서의 개체명 인식 성능을 비교 분석

한다. 5장에서는 본 연구의 결론과 향후 연구를 소개하

고자 한다. 
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2. 관련 연구 

2.1 범죄 정보 추출(Crime Information Extraction)

범죄 정보 추출과 관련된 연구가 부족한 국내와 달리 

해외에서는 비정형의 텍스트에서 범죄 정보를 추출하기 

위한 연구가 많이 진행되어 왔다. 범죄 정보 추출 관련 

연구는 크게 활용 데이터와 추출 방법이라는 두 가지 측

면에 따라 나눠서 살펴볼 수 있다. 먼저 활용 데이터의 

측면에서 살펴보면 초기에는 주로 경찰서 등 사법기관

에서 제공한 적은 양의 수사 보고서, 진술조서, 이메일 

피해 접수내역 등에서 자동으로 범죄 정보를 추출하는 

알고리즘에 대한 연구가 진행되었다[4-7,13,14]. 이후 

온라인 상에서 빠른 속도로 생산되는 대량의 웹 문서에 

대한 빅데이터 분석이 필요해지면서, 뉴스·블로그·SNS 

등의 텍스트에서 범죄 정보를 추출하여 마약 및 무기거

래·성범죄·사이버범죄 등의 정보를 추적하는 연구가 진

행되었다[8-12]. 최근에는 온라인 뉴스 및 SNS 상의 텍

스트와 그에 포함된 이미지 등에서 추출된 범죄 정보를 

동일한 엔티티를 기준으로 결합하여 지식베이스를 구축

하기 위한 시도의 연구가 진행되었다[16]. 

다음으로, 추출 방법에 따른 연구를 살펴보면 사람, 장

소, 조직, 마약명 등의 개체에 대해 주로 특정 범죄를 대

상으로 구축된 어휘집(Lexicon) 또는 지명사전

(Gazetteer)을 이용한 규칙 기반의 방식(Rule-based 

approach)이 많이 사용되었으나[6, 8, 9, 11, 13, 14], 

자연어 처리 기술이 발달하면서 CRF 등 통계적 머신러닝 

기법을 사용한 방식[12], 그리고 CNN(Convolutional 

Neural Network) 및 LSTM(Long Short-Term 

Memory)을 사용한 딥러닝 기반의 신경망 알고리즘을 사

용한 방식도 연구되었다[15]. 

3. 범죄수사 도메인 개체명 인식 모델 

3.1 범죄 도메인 개체명 정의

국내에서 범죄 수사 도메인에 특화된 개체명 인식 

모델은 아직 제안된 바가 없다. 따라서 본 연구에서는 

범죄 분석용 텍스트 내에서 분류가 가능한 개체명 체계

를 새롭게 정립하고, 이와 같은 체계에 자연어 처리 기

술을 적용하였을 때 범죄 정보 추출의 효용성과 활용 

가능성을 증명하기 위해 딥러닝 기반의 모델을 설계하

여 성능을 비교해본다.

우선 한국정보통신기술협회에서 표준으로 지정한 한

국어 개체명 분류*에 따르면, 일반적인 문서에서 추출

할 수 있도록 사전에 정의된 개체는 인물, 장소, 조직, 

시간, 전화번호, 법률명칭 등이 있다. 반면 범죄 수사 

도메인 텍스트인 수사보고서, 피의자 신문조서, 참고인

조서, 형사 판결문 등에서 추가적으로 활용할 수 있는 

개체 중 기존 개체명 표준에서 정의되지 않은 개체는 

Table 1과 같다.

Table 1. Newly defined entities in criminal 

investigation

3.2 Bi-LSTM

LSTM[17]은 문장에서 분절된 토큰이 순차적으로 신

경망(Neural Network)의 입력으로 들어가면서 직전 

입력까지의 정보(memory)가 축적된 은닉상태(hidden 

state)에서의 출력을 함께 입력으로 받아 결과를 출력

해주는 RNN 구조를 기본으로 한다. 이때 긴 문장을 정

확하게 이해하기 위해서는 한참 전의 입력토큰 정보까

지 기억해서 출력을 결정해야 하는 장기 의존성 문제

(Long term dependency)가 존재하는데, RNN의 경

우 긴 문장에 대한 학습 시 기억 손실이 일어나는 경우

가 많다.  LSTM은 이와 같은 RNN 구조의 한계를 보완

하기 위해 은닉 상태 안에 cell state를 추가하고 입력

* https://committee.tta.or.kr/

Entity Definition

PS_COURT 재판·수사 과정상 신분 및 법적인 지위

PS_NAME_ACCUSED 혐의가 확인되었거나 의심받는 사람

PS_NAME_VICTIM 피해가 확인되었거나 주장하는 사람

PS_NAME_WITNESS 목격하였거나 아는 바를 진술한 사람

PS_NAME_JUSTICE 기소 또는 수사 담당하는 검사, 경찰

PS_NAME_JUDGE 재판을 진행하는 판사

PS_NAME_ATTORNEY 변호사 또는 법무법인

PS_NAME_APPRAISER
감정,진단 등을 수행한 의사, 응급처치사, 
구급대원

PS_NICKNAME 범죄 실행 과정에서 사용된 가짜 이름

DT_LAW 유기징역 등 형벌 선고에 의한 형기

OG_ENTERTAINMENT 노래방, 포장마차 등 유흥주점

OG_CONVINIENCE 편의점

OG_FAKE 사칭한 기관명

CV_SEX 성별

CV_POSITION_FAKE 사칭한 직급명

QT_ACCOUNT 계좌번호

QT_CASE 사건번호

QT_VEHICLE_PLATE 차량번호

QT_IDENTITY 주민번호

QT_LAW 법률·규칙의 조항

QT_URL 인터넷 url주소

QT_IP ip주소

TMC_TOOL 범행에 사용된 도구

TMC_DAMAGED_PRO
DUCT

범죄로 인해 훔치거나 빼앗긴 물건
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게이트(Input gate), 망각게이트(Forget gate), 출력게

이트(Output gate)로 설정된 계산 방식을 도입한다. 

이때 망각게이트는 이전 은닉상태의 값을 얼마나 잊어

버릴지를 결정하고, 입력게이트는 반대로 얼마나 반영

할지를 결정한다.

Bi-LSTM은 기존 순방향의 LSTM 출력과 더불어 역

방향의 입력을 통한 출력을 함께 사용하며, Fig. 1에서 

볼 수 있듯 본 연구 모델은 위 Bi-LSTM 모델을 사용하

여 각 은닉상태(Hidden state)에서 최종으로 출력되는 

값에 선형 결합 층(Dense layer)를 추가하여 활성화 

함수인 softmax 함수를 적용한 후, 가장 확률이 높은 

분류군을 도출하는 시퀀스 레이블링(Sequence 

Labeling)을 통해 각 입력 토큰에 대한 정답 개체명을 

출력하는 구조이다.

Fig. 1. Bi-LSTM model for NER in crime domain

3.3 사전학습 언어모델

BERT는 Transformer[18] 인코더 구조 기반의 사

전학습 언어모델로, 두 개의 문장을 입력 받아 임의로 

마스킹된 단어를 예측하는 문제(Masked Language 

Model)와 이전문장과 다음 문장이 이어지는 문장인지 

예측하는 문제(Next Sentence Prediction)를 해결함

으로써 대규모 말뭉치에 있는 양방향의 문맥 표현을 학

습한다. BERT 모델의 등장 이후 사전학습된 언어모델

의 파라미터를 이용해 감정분석, 기계독해, 개체명 인

식, 의미역 인식 등 다양한 자연어 처리의 다운스트림 

태스크(downstream task)에 미세조정 학습

(fine-tuning)을 하는 방식이 기존 task-specific한 아

키텍처보다 뛰어난 성능을 보임으로써 많은 분야에서 

활용되고 있다. 한국어 역시 BERT의 구조와 동일한 

KoBERT,  KorBERT 등이 공개되면서 많은 한국어 자

연어 처리에서 뛰어난 성능을 보여주고 있다.

ELECTRA[19]는 BERT와 마찬가지로 Transformer

의 인코더 구조를 기반으로 하였으나, RTD(Replaced 

Token Detenction)라는 새로운 사전 학습 태스크 방

식을 사용하였다. RTD는 Generator를 이용해 입력 토

큰 중 일부를 가짜 토큰으로 바꾸고, Discriminator가 

기존에 있던 토큰인지 생성해낸 토큰인지를 구별하는 

이진 분류 문제를 학습함으로써, BERT 모델의 MLM 

방식보다 학습의 효율성을 높인 사전학습 모델이다.

본 연구의 모델은 Fig. 2와 같이 사전 학습된 모델을 사

용한 미세조정 학습이라는 동일한 구조를 가지고 있다. 사

전학습 모델로는 구글에서 공개한 다국어 기반 

BERT-base 모델과, 한국어 기반의 위키, 뉴스 데이터로 

사전학습하여 공개된 KoBERT 모델 및 KoELECTRA 모

델을 사용하며, Bi-LSTM 모델과 마찬가지로 각 입력 토큰

의 최종 은닉 상태(hidden state) 값들에 선형 결합 층을 

추가하여 softmax 함수를 적용한 후 가장 확률이 높은 분

류군의 후보를 정답 개체명으로 출력하는 구조를 가진다.

Fig. 2. Finetuning the pre-trained model for NER 

in crime domain

4. 실험 및 분석 

4.1 데이터

본 연구는 범죄 수사 도메인 텍스트에서 새롭게 추

가한 개체명의 분류 정확도를 살펴보는 실험을 진행하

기 위해 자체 데이터셋을 구축하였다. 또한 개체명 분

류 태스크를 9개의 메인 카테고리에 대한 분류 실험과 
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56개의 서브 카테고리에 대한 분류 실험으로 나누었으

며, Fig 3과 같이 실험을 위해서 훈련(Train), 검증

(Dev), 시험(Test) 데이터를 7:1:2 비율로 분리하였다. 

훈련 데이터는 실제 파라미터 업데이트를 위해 사용되

는 데이터이며, 검증 데이터는 학습 epoch 당 훈련의 

성과를 검증하여 과적합을 방지하기 위해 사용하고, 시

험 데이터는 학습이 완료된 모델에 대해 최종 정확도를 

측정하기 위해 1번만 사용한다. 

Number of Data Number of Class

Fig. 3. Data Information

4.2 개체명 태깅

각 데이터는 형사판결문, 가상의 수사보고서에서 수

집한 말뭉치 중 살인, 절도, 사기, 아동폭행, 강간 등의 

죄종에 해당하는 범죄사실을 분리한 후, 새로 정의된 개

체명 분류 범위 내에서 추출 가능한 개체들을 Table 2

의 예시와 같이 태깅한 후 BIO 방식으로 토큰화하였다. 

그 결과 본 실험 에서 범죄 도메인 개체명 분류 범위 내

에서 실제 문장에서 각 개체명 별로 태깅된 개체의 수는 

Fig. 4와 같다.

Table 2. BIO tagged texts
Task Example

Main
category

<피해자 : PS>를 <살해 : CV>하기로 마음먹고, <피해자 : 

PS>가 식사를 하기 위하여 식당에 가려고 밖으로 나오자 

미리 소지하고 있던 <칼 : TMC>(칼날길이 24.5㎝)로 

<피해자 : PS>의 복부를 1회 찔러..

Sub
category

<피고인 : PS_COURT>은 <2008.7.29. : DT_OTHERS> 

<11:30경 : TI_OTHERS> <서울특별시 : LC_CITY> <종로구 

: LC_COUNTY> <창신동 : LC_COUNTY> 561-8에 있는 

<렛츠홈 홈피스텔 : AF_BUILDING> ***호에 사는 <피해자 : 

PS_COURT> <강** : PS_NAME_VICTIM> (<47세 : 

QT_AGE>)이 자신을 죽인다고 여기어 

Fig. 4. Entity Statistics

4.3 평가지표

각 모델에 대한 실험 결과는 각 개체별 분류 결과에 대한

정확도(accuracy), 정밀도(precision), 재현율(recall), 

그리고 정밀도와 재현율의 조화평균인 F1-score를 측정

하여 평가한다. 또한 모든 개체 분류군별 샘플수를 고려

한 분류 성능을 종합적으로 평가하기 위해 micro 평균과, 

macro 평균이라는 기준을 도입한다. 

본 연구에서 설계한 각 모델은 토큰화된 문장을 입

력으로 받아 토큰별로 가장 확률이 높은 label을 출력

하게 된다. 이때 출력 결과는 같은 개체이더라도 BIO 

태그에 의해 분리되어 있으므로, 이를 개체 단위

(Entity-level)로 통합한 뒤 평가를 진행한다. 

또한 개체 단위별 정확도, 정밀도, 재현율을 계산하기

위해서 Table 3과 같이 오차행렬(confusion matrix)

이라는 개념을 활용한다. 오차행렬을 기준으로 각 개체에 

대한 모델의 예측값과 실제값을 비교하여 실제값이 참

(True)인지 거짓(False)인지, 예측값이 긍정(Positive)

인지 거짓(Negative)인지에 따라 네 가지 경우 나누어 

구분해 카운트하며 이 값의 통계치를 이용해 정확도, 

정밀도, 재현율을 계산한다.

Table 3. Confusion matrix

Actual Label

True False

Predicted 
Label

Pos TP FP

Neg TN FN

개체명 인식의 경우 각 개체 단위에 부여된 토큰들의 

label을 모두 정확하게 예측하였을 경우 TP, 모든 토큰

들을 잘못 예측하였을 경우 FN으로 카운트하며, 만약 
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한 개체의 토큰 중 일부만을 정확하게 예측하였을 경우

에는 FN과 FP에 모두 해당하는 것으로 카운트한다. 오

차행렬 구분법에 따른 결과로 정밀도, 재현율, 정확도, 

그리고 F1-score의 계산 방법은 아래 수식과 같다.

precision = 


recall = 


accuracy = 


F1-score = ∙

∙

4.4 실험

본 연구는 범죄 수사 도메인 텍스트로 태깅된 데이

터 셋에 대한 개체명 인식 성능 분석을 위해 9개의 메

인 카테고리로 통합된 개체명에 대한 인식과 56개의 

서브 카테고리로 구분된 개체명을 인식하는 두 가지 실

험을 진행한다. 모든 실험은 구글 코랩의 TPU 사용환

경에서 수행하였으며, BiLSTM모델의 경우 mecab 분

석기를 통해 분리된 형태소 단위의 토큰을 입력으로 사

용하였고, BERT-base, KoBERT, KoELECTRA 모델

의 경우 해당 모델의 사전학습 시 사용된 자체 토크나

이저를 동일하게 사용하였다. learning rate는 

0.000002로 설정하였고, 학습 에포크는 10, 배치사이

즈는 32로 설정하였다.

4.5 실험결과

Table 4와 Table 5에서 볼 수 있듯 메인 카테고리

에 대한 실험과 서브 카테고리에 대한 실험에서 모두 

가장 좋은 성능을 보인 KoELECTRA 모델은 메인 카테

고리 실험에서 micro 평균 기준 precision 99%, 

recall 99%, F1 99%의 성능을 보이며, 서브 카테고리 

실험에서는 micro 평균 기준 precision 98%, recall 

98%, F1-score 98%의 성능을 보인다. 이는 사전학습 

언어모델 기반이 아닌 Bi-LSTM 모델에 비해 메인 카

테고리 실험에서는 precision 23%, recall 26%, 

F1-score 25%나 높은 성능을, 서브 카테고리 실험에

서는 precision 21%, recall 24%, F1-score 23%나 

높은 성능을 보인 것이다. 

Table 4. Performance for main category 

prediction task

acc

precision recall F1

micro 

avg

macro 

avg

micro 

avg

macro 

avg

micro 

avg

macro 

avg

BiLSTM 0.96 0.76 0.69 0.73 0.68 0.74 0.69

BERT-
base

0.99 0.98 0.94 0.98 0.96 0.98 0.95

KoBERT 0.99 0.94 0.76 0.92 0.70 0.93 0.71

KoELECT

RA
0.99 0.99 0.95 0.99 0.97 0.99 0.96

Table 5. Performance for sub category 

prediction task

acc

precision recall F1

micro 

avg

macro 

avg

micro 

avg

macro 

avg

micro 

avg

macro 

avg

BiLSTM 0.96 0.77 0.51 0.74 0.46 0.75 0.47

BERT-
base 0.99 0.97 0.65 0.97 0.60 0.97 0.61

KoBERT 0.99 0.92 0.33 0.89 0.28 0.90 0.29

KoELECT

RA
0.99 0.98 0.67 0.98 0.63 0.98 0.62

4.6 토의

실험 결과는 범죄 분석관의 참여를 통해 정의된 다

운스트림 태스크들에 대해 사전학습 된 딥러닝 언어 모

델로 미세조정을 하면, 향후 전문 인력의 개입 없이도 

비정형 데이터에서 다양하게 원하는 범죄 정보를 높은 

정확도로 추출할 수 있다는 가능성을 보여준다.

다만 몇 가지 지표를 자세히 살펴보면 모델과 데이

터의 개선 가능성을 분석할 수 있다. 우선 micro 평균 

기준의 평가지표가 90% 이상의 점수로 높게 나왔던 데 

비해, macro 기준의 평가지표는 가장 좋은 성능이 

precision 67%에 불과했던 이유에 대해 살펴볼 필요가

있다. 범죄 사실은 문장의 특성 상 ‘<피고인 : ps_court>

은 <2011. 1. 1. : dt_year>경 <서울시 : lc_city>에서’와 

같이 시간·장소 등의 전형적인 사실 표현 문장이 많고, 

범행도구나 특정 음식점명과 같이 비전형적인 표현이 

있는 문장은 상대적으로 빈도가 적다. 따라서 개체명 

분류군별로 정확도에 큰 편차가 있기 때문에 macro 

평균 지표에서는 낮은 성능이 나온 것으로 보인다. 둘

째로, 한국어 데이터셋 만을 가지고 학습한 KoBERT에 

비해 오히려 BERT-base 모델의 성능이 좋게 나왔는
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데, 이는 KoBERT 모델의 경우 어휘 집합의 수가 상대

적으로 적었고, 이에 따라 토큰화 과정에서 언노운 토

큰이 많이 발생했기 때문이다.

이 점을 볼 때, 범죄 도메인 텍스트에서 높은 성능을 

보이는 모델을 개발하여 실제 활용에 이르기 위해서는 

도메인에 맞는 말뭉치를 이용한 사전학습이 필요하고, 

비전형적인 표현의 문장이 충분한 다운스트림 태스크

용 데이터가 확보되어야 함을 시사해준다.   

5. 결론 및 시사점

본 연구에서는 범죄 분석에서 다양한 목적으로 활용

될 수 있는 범죄 정보에 대한 자동 추출을 위해 딥러닝 

기반 자연어 처리 기술을 응용한 최초의 범죄 수사 분

야 개체명 인식 시스템을 개발하였다. 특히 사전학습된 

언어 모델인 KoELECTRA 모델을 이용하여 미세조정 

학습을 수행한 결과, 9종의 메인 카테고리 분류에서 

micro avg F1-score 99%, macro avg F1-score 

96%의 성능을, 56종의 서브 카테고리 분류에서 micro 

avg F1-score 98%, macro avg F1-score 62%라는 

가장 높은 성능을 얻을 수 있었다. 또한 모델별 정확도

의 차이와 분류 결과에 대한 macro 평균 지표를 분석

하여 향후 개선된 모델을 통해 시스템의 활용도를 높여

야 할 필요성을 확인하였다. 

본 연구는 최신 자연어 처리 기술을 적절히 응용한

다면 범죄 예방과 수사의 효율성을 높임으로써 국내 치

안에 이바지 할 수 있음을 시사한다. 따라서 후속 연구

를 통해 범죄 수사 도메인에 특화된 충분한 데이터 확

보를 바탕으로 더욱 높은 활용성을 가진 모델을 개발해 

나갈 것을 기대한다.
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