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            초록
          
        

        
           Crime negatively impacts daily activities and diminishes the quality of life for urban residents. Analyzing the spatial distribution and types of crime, along with formulating strategies to reduce crime, is essential for enhancing citizens' well-being. In Korea, crime location data is private, while crime rate data, categorized by type, is available at the city, county, and district levels. Recently accumulated digital news data provides details on crime locations, types, and targets. However, extracting relevant crime-related information from the extensive collection of news articles amassed over the past decades has posed challenges. This study examined the spatial distribution and changes in major crimes by analyzing news article data from 2000 to 2023, sourced from Big Kinds, utilizing the KoBERTopic text mining methodology and focusing on Seoul. Crime-related news was filtered using text mining technology, and location information tied to administrative districts was extracted from the articles to analyze crime concentration over time. Moreover, shifts in major crime topics were identified using the KoBERTopic methodology. The analysis revealed that the types of crimes and crime-concentrated areas in Seoul changed annually, influenced by significant factors. Furthermore, changes in crime topics over time were visually represented spatially. This study is notable for leveraging large-scale news data to analyze shifts in crime locations and concentrations, leading to policy recommendations for crime prevention.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1. 연구의 배경 및 목적
        오늘날 범죄로부터 안전한 삶은 도시민의 삶의 만족도를 결정하는 중요한 요인 중 하나이다. 대검찰청(2023a)의 “2023 범죄분석”에 따르면 지난 10년간 연도별 전체범죄 발생비는 2021년까지 감소하는 추세를 보이다가, 2022년에는 전년 대비 증가하는 것으로 나타났다. 하지만, 특별법범죄와 형법범죄의 발생비를 구분 지어 살펴보게 되면 특별범범죄는 2016년을 기점으로 꾸준히 감소하고 있지만 형법범죄는 큰 변동 없이 증가와 감소를 반복하다가 2022년에는 전년 대비 크게 증가하는 것으로 나타났다(그림 1). 이는 도로교통법(음주운전), 식품위생법 등과 같은 특별법범죄는 감소하고 있지만 재산범죄, 강력범죄 등에 대한 형법범죄는 꾸준히 발생하는 것으로 해석할 수 있다. 이에 따라 범죄 유형별 발생 현황과 변화 양상을 분석하고, 범죄 발생 원인에 대한 분석과 범죄 저감 방안 마련이 필요하다. 특히, 각 범죄 유형에 따른 발생 원인에 대한 분석과 이에 대한 맞춤형 대책을 제시하는 것은 범죄 예방 정책 수립에 중요한 기초자료로 활용될 수 있다.
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            Total crimes, criminal law crimes, and special law crimes by year (2013–2022)
            Source: 2023 Statistical Analysis on Crime (2013–2022)

          
          

          

        

        그동안 범죄의 흐름을 파악하기 위해 범죄발생과 영향 요인을 분석하는 연구가 다수 진행되었지만, 경찰청에서 제공하는 범죄 관련 자료는 자치구 수준 이상의 큰 공간단위 분석만 가능하며 미시적인 특성차이를 분석한 연구는 미비한 실정이다. 범죄 데이터는 위치정보와 개인정보를 포함하고 있어 범죄에 대한 동네의 이미지, 주민들의 불안감 등을 형성할 수 있기 때문에 전체적인 범죄발생 수를 큰 공간단위 수준에서 합계하여 제공하고 있어 미시적 분석에 한계가 있다.

        도시민들은 뉴스, Social Network Service(SNS)와 같은 미디어를 통해 일상생활에서 범죄에 대한 정보를 얻으며, 범죄 정책 형성에 간접적으로 영향을 미치고 있다(Garland, 2000). 뉴스 자료의 경우 과거부터 현재까지 온라인 텍스트 데이터가 축적되고 있으며, 최근 발생하고 있는 범죄 사건(절도, 강도, 살인, 성폭력 등)의 다양한 유형과 양상을 확인할 수 있다(박준영 외, 2016). 예를 들어, 비교적 최근에 발생한 '택시기사 폭행 사건(2020.11.06.)', '신림역 칼부림(2023.07.21.)', '신협 강도 사건(2023.08.18.)' 등의 강력범죄는 관련 뉴스 및 SNS를 통해 확산되며 도시민들의 범죄 두려움을 증가시키는 요인이 되기도 한다. 이처럼 범죄발생은 심리적인 요소와 연관되어 있으며 결과적으로 도시민의 기본적인 일상 활동에 부정적인 영향을 미치는 중요한 요소로 작용한다.

        이와 같이 온라인 텍스트 데이터는 COVID-19의 발생 및 4차 산업혁명의 도래로 인해 비대면 온라인 플랫폼이 활성화되어 빠르게 축적되고 있다. 또한, 데이터 마이닝 기술의 발전으로 비정형 텍스트 데이터를 수집하고 가공하는 것이 용이하게 되었으며, 다수의 연구에서도 활용되고 있는 추세이다. 이러한 빅데이터와 분석기술의 발전은 소규모 데이터의 한계를 어느 정도 해결할 수 있으며, 현재 또는 미래에 발생할 수 있는 도시문제에 대응할 수 있는 가능성을 제공한다(하재현 외, 2019).

        본 연구는 서울시를 대상으로 장기간(2000-2023)에 해당하는 시계열 데이터 구축을 통해 범죄 동향의 변화를 분석하고자 한다. 이를 위해 24년간 뉴스 데이터를 크롤링을 진행하였으며, 시·공간적으로 범죄 동향의 변화를 파악하고자 KoBERTopic을 활용한 시계열 토픽모델링과 핫스팟 분석을 진행하였다. 시간의 흐름에 따른 도시 내 공간 변화를 확인하기 위해 네트워크 분석방법론을 활용하여 범죄 키워드 사이의 관계를 도출하고자 한다. 본 연구의 결과는 범죄 유형과 동향을 키워드 도출을 통해 효율적으로 파악할 수 있고, 범죄 핫스팟 지역의 변화를 파악하여 이에 따른 안전한 도시를 위한 정책 형성에 유용하게 활용될 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구 고찰
      
        1. 범죄 시계열 분석 연구
        범죄 유형과 발생 위치의 시간적 패턴을 식별하는 것은 범죄 감소에 필수적인 요소이다. 이러한 패턴을 파악하여 범죄가 가장 많이 발생하는 기간 또는 지역의 순찰을 강화하거나 범죄 예방 시설을 배치하여 범죄 활동을 사전에 방지할 수 있다(Yadav and Sheoran, 2018). 최근 빅데이터의 발전으로 다양한 시계열 데이터가 증가하고 있으며 이에 따라 다양한 범죄 연구가 다수 진행되었다.

        시계열 데이터는 도시 범죄의 흐름과 패턴을 식별하고 미래의 범죄율 예측, 정책 효과 평가, 예방 시설 배치를 통해 안전한 도시를 만드는 데 도움을 줄 수 있다(Borges et al., 2018). Devi and Kavitha(2022)는 시계열 분석 알고리즘을 활용하여 향후 범죄 발생을 예측했으며, 범죄가 발생하기 쉬운 위치를 식별하였다. Towers et al.(2018)은 범죄의 시간적 추세에 대한 예측 분석의 정확성을 높이기 위해 공휴일과 기후(기온, 바람, 강수 등)를 활용하여 연구를 진행하였으며, 연구 결과, 공휴일과 기후를 포함한 범죄 예측의 정확성과 정밀도가 높아진 것으로 나타났다.

        또한, 범죄 관련 시계열 자료는 범죄 예방의 정책 및 효과를 분석할 수 있다는 점에서 주목을 받고 있다. 윤우석(2015)은 범죄예방환경조성사업이 시계열 범죄 변화에 미치는 영향을 확인하였다. 분석 결과, 범죄예방 정책이 재산범죄 감소에 유의미한 감소 효과를 보이는 것으로 나타났지만, 폭행에서는 영향이 없는 것으로 나타났다. 따라서 범죄 예방 및 예측을 파악하기 위해서 시계열 패턴을 활용하게 범죄의 변화에 따라 발생하는 문제점에 대해 효율적으로 해결할 수 있다.

      

      
        2. 텍스트 마이닝과 범죄 관련 연구
        텍스트 마이닝을 통해 구조화되지 않은 비정형 데이터 세트에서 새로운 정보를 발견할 수 있으며, 텍스트 문서에서 주요 정보 및 키워드를 추출할 수 있다(Aggarwal and Zhai, 2012). Dasgupta et al.(2017)은 디지털 뉴스 기사 텍스트를 대상으로 피의자, 범죄유형, 위치 및 날짜와 같은 데이터를 포함한 사건을 식별하였다. 이와 더불어 Umair et al.(2020)은 범죄자의 네트워크의 행동을 분석하기 위해 Natural Language Processing(NLP)를 활용하여 뉴스 내 범죄 데이터의 정보를 추출하였다. 이를 통해 핫스팟 지역을 맵핑하고 범죄 특징 간의 패턴의 추세 및 관계를 식별하였다.

        최근 다양한 소셜미디어 빅데이터가 축적되면서 감정분석과 도시공간 활용도를 분석하는 것이 용이해졌다. Twitter와 같은 SNS을 기반으로 한 범죄 연구가 다수 진행되었다. Aghababaei and Makrehchi(2018)은 Twitter의 데이터를 활용하여 범죄 동향 예측 가능성을 확인하였으며, 토픽, 정서 및 주제를 통합한 예측 모델을 제안하였다. 분석 결과 텍스트와 범죄 경향 간의 상관관계가 나타났으며 예측 정확도를 향상시키는 효과가 있음을 확인하였다. 또한, Twitter를 사용하여 범죄 분류, 시각화 및 시공간 분석을 통해 범죄 예측에 활용할 수 있다(Vivek and Prathap, 2023).

        텍스트 마이닝은 정형화 되어 있지 않은 텍스트문서 내에서 정보와 지식을 추출하는 과정을 말한다. 텍스트 데이터는 특정 분야에 대한 통찰력 있는 정보의 원천이며, 발행된 텍스트의 증가, 기술 발전 등의 추세와 함께 텍스트 마이닝은 다양한 분야에서 의사 결정 프로세스를 지원하는 방식으로 활용되고 있다(Zanini and Dhawan, 2015). 이 중 텍스트 사이의 관계와 패턴을 파악하는 토픽모델링 기법은 꾸준히 연구에서 활용되고 있다(김혜빈·이수기, 2024). 최근 임베딩 기반 토픽모델링이 관심을 받고 있으며, Doc2Vec을 기반으로 한 Top2Vec모델과 Sentence-BERT(SBERT)을 활용한 BERTopic 모델이 주목받고 있다(Angelov, 2020; Grootendorst, 2020). 이처럼 텍스트 마이닝과 네트워크 분석을 통해 도시문제를 분석 및 해결하는 데 활용될 수 있다는 점에서 관심을 받고 있다.

        이러한 맥락에서 온라인 뉴스 데이터는 공개된 텍스트를 제공하고 있어 이를 활용하여 범죄 관련 사건을 추출할 수 있다는 장점이 있다. 이는 다양한 지역이나 범죄 종류, 범죄 활동을 모니터링, 비교 및 분석을 가능하게끔 한다(Khairova et al., 2023). 이러한 과정에서 텍스트 마이닝은 주요 분석 방법론으로 대두되었다.

        텍스트 마이닝 기법은 범죄 네트워크의 분석(Al-Zaidy et al., 2011)이나 범죄와 범죄자 간의 상호 작용 분석(Elyezjy and Elhaless, 2015) 등에서 효과적인 것으로 확인되었다. 이처럼 텍스트 마이닝을 활용하여 범죄와 범죄자 간의 관계를 분석할 수 있다. 또한, 범죄 관련 용어에 대한 네트워크 접근법을 도입하여 범죄 수사에 활용할 수 있는 것으로 나타났다 (Tseng et al., 2012). 뉴스와 관련하여 박대민(2016)은 인용문, 연도, 매체, 지면별로 뉴스 내 텍스트 데이터를 자체적인 엑셀파일 형식으로 제공하는 뉴스 빅데이터 시스템인 BigKinds를 연구에 활용하였다. 해당 연구는 시계열 데이터를 축적하였으며, 이를 통해 경제지표 등 다양한 시계열 데이터와 비교연구를 진행할 수 있음을 보였다.

        한편, 뉴스를 통한 범죄 정보 전달은 개인 또는 인식에 영향을 미칠 수 있으며, 범죄 두려움을 형성하는 데 영향을 미치는 것으로 나타났다(박상조·박승관, 2016; Mastrorocco and Minale, 2018). 이완수·송상근(2020)은 네이버 뉴스를 바탕으로 텍스트 구조분석을 진행하였으며, 국내 뉴스 기사의 텍스트는 범죄 인식에 대해 직접 영향을 미치는 것으로 나타났다.

      

      
        3. 연구의 차별성
        앞서 검토한 텍스트 데이터와 시계열 분석을 통해 도시 내 발생하는 범죄를 분석하는 연구들이 다수 진행되었다. 또한, 뉴스 데이터 중 BigKinds 내 자체 데이터를 활용한 시계열 분석도 다수 진행되었다. 하지만, BigKinds 자체 데이터를 활용한 기존 연구들은 기사 전체 본문이 아니라 BigKinds 측에서 제공하는 기사의 일부 데이터만 활용하였다. 이는 기사 본문에서 범죄 위치를 도출하는 데 어려움이 있다. 범죄 발생흐름에 대한 분석 연구는 공공데이터 또는 예외적인 경우로 경찰청에서 미시적인 단위의 자료를 제공받아 진행되었다. 하지만, 공공데이터는 자치구 단위의 데이터를 제공하고 있어 분석의 공간해상도가 낮아 구체성이 떨어지며, 미시적인 단위의 범죄 자료는 공개되어 있지 않다.

        따라서 본 연구는 Python을 활용하여 BigKinds 기사의 원문 전체를 수집하여 KoBERTopic을 활용하여 도시 범죄 발생과 관련된 키워드 도출과 텍스트 데이터 중 위치를 추출하였다. 이를 통해 시간의 흐름에 따른 주요 범죄를 도출하고 범죄의 변화를 비교 분석하였다. 또한, 서울시 내 행정동 위치를 도출하였다는 차별성이 있으며, 과거부터 현재까지 범죄 발생 및 동향에 대해 보다 세밀한 범위에서의 시각적인 자료와 함께 시계열 자료를 구축하였다. 본 연구 결과는 향후 도시 범죄 연구에 있어 시계열 데이터와 범죄 유형을 분석하는 데 기초자료로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법론
      
        1. 분석 범위 및 데이터
        
          1) 분석 범위
          본 연구의 공간적 범위는 서울특별시로 설정하였다. 시간적 범위는 2000년부터 2023년까지 총 24개 연도로 설정하였다. 수집한 데이터의 범위는 BigKinds에서 행정동 위치를 추출할 수 있는 텍스트 데이터이며, 분석의 공간적 범위는 서울특별시 내 426개의 행정동을 BigKinds에서 사용하는 245개의 행정동으로 변환하여 진행하였다.1)

        

        
          2) 분석 자료
          도시 내 발생하는 범죄의 동향을 확인하기 위해 BigKinds의 온라인 기사 텍스트 데이터를 수집한 후 전처리를 진행하여 연구 데이터를 도출하였다. BigKinds는 한국언론진흥재단에서 2016년 공개한 뉴스 빅데이터 분석 시스템이다. BigKinds는 현재 1990년 이후 41개 매체에 대한 뉴스 기사를 제공하고 있으며 종이신문 외에도 언론사 페이지에서 제공하는 기사를 모두 포함하는 뉴스 빅데이터를 제공한다(박대민, 2016). 또한, BigKinds는 기간, 언론사, 통합 분류 및 사건·사고 분류 등을 제공하여 구체적으로 분류를 설정하여 데이터를 수집할 수 있다는 장점이 있다. 이러한 맥락에서 본 연구는 장기 시계열 분석 및 범죄 관련 대규모 텍스트 데이터 수집을 위해 BigKinds의 뉴스 본문을 분석 자료로 설정하였다.

        

      

      
        2. 분석 방법
        
          1) 데이터 수집
          본 연구는 <그림 2>와 같은 연구의 흐름을 가진다. 먼저 BigKinds의 기사 데이터를 수집한 뒤, 2단계에 걸쳐 데이터 전처리를 진행한다. 이후 2000년부터 2023년까지의 도시 범죄의 변화와 동향을 살펴보기 위해 히트맵과 토픽모델링 기법 중 하나인 KoBERTopic 방법론을 사용하였다. 이를 통해 주요 키워드와 토픽을 도출하여 범죄의 시계열적 변화를 파악하였으며, 구체적인 토픽을 분류하여 토픽의 변화를 확인하였다. 또한, 범죄의 공간 분포를 분석하기 위해 텍스트 데이터에서 서울시의 행정동을 추출하여 시각화를 진행하였다. 데이터 수집을 위해 Python의 selenium 4.1.0 패키지 중 하나인 Beautiful Soup 라이브러리를 활용하였다. 뉴스 데이터 중 '범죄'를 추출하기 위해, BigKinds 내 뉴스 검색 카테고리를 사용하여 검색하였다. 언론사별로 제공하는 뉴스 데이터에 차이가 있을 수 있어 '언론사'에서 모든 언론사를 선택하였다. 이후 '통합 분류'에서 '사회' 카테고리를 선택하여 사회에서 발생하는 범죄를 추출하고, '사건·사고 분류'에서 '범죄' 카테고리 내 '성범죄, 범죄일반' 카테고리를 선택하여 도시 내 발생하는 범죄가 아닌 '기업범죄, 정치'를 제외하였다. 수집한 데이터는 연도와 3개의 카테고리, 제목, 본문으로 구성되어 있으며, 총 1,921,607개를 수집하였다.

          
            
            

            Figure 2. 
				
            

            
              Research framework
            
            

            

          

        

        
          2) 데이터 전처리
          본 연구는 뉴스의 본문 데이터를 사용하기 때문에 2단계의 전처리 과정을 진행하였다. 1단계는 본문에서 위치 텍스트 도출 이후, 2단계로 기본적인 전처리를 진행하였다. 구체적으로 1단계 과정에서는 뉴스 본문에서 범죄가 발생한 위치를 수집하기 위해 서울시 행정동 추출이라는 전처리를 진행하였다. 범죄 뉴스 데이터는 뉴스의 주제를 제목과 본문을 통해 특정 측면을 묘사, 강조하여 제공하고 있다(이완수·송상근, 2020). 또한, 범죄 발생 위치에 대한 정보도 같이 제공하고 있어, 연구의 공간적 단위를 바탕으로 2023년 서울시 기준 426개의 행정동 단위에 해당하는 데이터만 추출하였다.

          2단계 과정에서는 중복된 기사 제거와 불용어 처리를 진행하였다. 뉴스 기사는 특정 키워드를 중심으로 제목과 본문의 텍스트를 구성된다(Tereszkiewicz, 2012). 이는 사회적 이슈에 대해 중복 기사가 발생할 수 있어 제목과 본문에서 중복되는 기사를 삭제하였다. 이후 토픽모델링을 활용하여 본문을 대상으로 전처리를 진행하였다. 토픽모델링은 텍스트 속에서 확률적으로 주제를 추출하는 텍스트 마이닝 방법 중 하나이다(Blei et al., 2003). 따라서 분석을 위해 596개의 Stopwords를 설정하고 해당 텍스트가 포함되어 있는 기사를 제거하였다. 또한, 불용어에 해당하는 조사, 접속사, 불분명한 어휘, 특정 단어 등을 제외한 뒤, 정규식 및 띄어쓰기 처리와 한국어 문장 분할(Korean Sentence Segmentation: KSS)을 사용하여 문장 분리를 진행하였다. 전처리 과정을 통해 도출한 최종 데이터의 개수는 <표 1>과 같다.

          
            Table 1. 
				
            

            
              Number of final analysis data by year
            
            

          

          
          

        

        
          3) KoBERTopic
          Sentence-BERT(SBERT)의 프레임워크를 사용한 클러스터링 기술과 클러스터 기반 TF-IDF의 클래스 기반 변형을 활용하는 토픽모델링 기법을 BERTopic이라 정의한다(Grootendorst, 2022). 구조화되지 않은 텍스트에서 BERTopic은 임베딩 기반 토픽모델링 기법 중 가장 큰 잠재력을 가지고 있으며, 넓은 임베딩 모델 지원 및 모듈식 특성을 통해 연구자가 필요한 모델 구축이 가능하다(Egger and Yu, 2022; Grootendorst, 2023; 김혜빈·이수기, 2024). BERTopic은 크게 총 4단계로 구성된다. 먼저, 문서 임베딩을 진행한 뒤, 차원 축소 기법을 통해 문서 임베딩의 차원을 줄인다. 이후 의미적으로 유사한 문서를 분류하기 위하여 클러스터링을 진행하여, 각 주제별 중요도를 도출하는 클래스 기반 TF-IDF(cTF-IDF)를 사용하여 토픽을 도출한다(Grootendorst, 2022).

          BERTopic은 임베딩 기반 토픽모델링 기법 중 가장 큰 잠재력을 제공하며 넓은 임베딩 모델을 지원하기에 여러 연구에서 활용되고 있는 기법이다(김혜빈·이수기, 2024). 특히 BERTopic은 모듈식 특성을 지원하기에 각 단계에 맞춰 원하는 기법을 활용하여 데이터에 적절한 모델을 구축할 수 있다(Grootendorst, 2023). 임베딩, 차원 축소, 클러스터링, Vectorizer, cTF-IDF 등을 커스텀화 할 수 있다는 것이 특징이며 구체적으로 문서 임베딩의 경우 SBERT와 SpaCy 등을 지원하고, 차원 축소에서는 UMAP, PCA 등을 클러스터링에서는 HDBSCAN, k-Means 등을 지원하고 있다.

          이외에도 BERTopic은 여러 토픽모델링 시각화, 분석 기법을 제공하는데, 이러한 기법에는 Topics over time, Text Generation/LLM 등이 있다. Topics over time은 Dynamic Topic Modeling의 일종으로, 시계열 데이터가 포함된 데이터셋에 대하여 토픽모델링을 진행하고 시간에 따른 주제의 빈도 변화를 시각화하는 기법이다. 또한, BERTopic은 토픽명 도출에 있어 선택적으로 Large Language Mode(LLM)을 적용하여 상대적으로 연구자의 주관성이 배제된 토픽명 도출이 가능하다(김혜빈·이수기, 2024). 현재는 Llama2, OpenAI의 GPT API, Transformers 등을 지원하고 있다. 추가적으로 형태소 분석에서는 KoNLPy에 있는 Okt를 사용하였으며, 도출된 토픽 사이의 중심 주제를 주관적이 아닌 객관적으로 도출하기 위해 OpenAI의 ChatGPT4.0을 사용하였다.

          최종적으로 본 연구에서는 다국어 지원이 되는 SBERT를 사용하여 문서 임베딩을 진행하는 KoBERTopic 모델을 사용하였다. 차원 축소에서는 UMAP, 클러스터링에서는 HDBSCAN, 토픽 중요도 도출에서는 cTF-IDF를 활용하였으며 도출 과정은 <그림 3>과 같다. 이는 BERTopic에서 가장 널리 쓰이는 기본 제공 모듈이다.
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              BERTopic extraction process
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분석 결과
      
        1. 시계열 토픽 변화
        
          1) KoBERTopic 토픽모델링
          범죄 기사를 대상으로 KoBERTopic 분석을 진행하였으며 24개년도를 2개년도씩 묶어 총 12개의 그룹을 분석하였다. 각 그룹마다 총 30개, 24개, 1개, 4개, 1개, 43개, 35개, 66개, 2개, 21개, 1개, 1개의 토픽을 추출하였다. 서울시 도시 범죄의 이슈를 설명하기 위해 공통적으로 핵심적인 Top 5개의 토픽을 나열하였다. 해당 분석은 그룹별로 데이터셋을 분리하여 분석을 진행하였기에 각 시기의 주요 토픽을 독립적으로 확인하는 데에 활용될 수 있다.

          <표 2>는 KoBERTopic을 통해 추출된 5개의 도시 범죄에 대한 토픽과 밀접한 관련이 있는 10개의 단어와 각 토픽에 해당하는 뉴스 수를 제시하고 있다. Topic 1에서부터 순서대로 주요한 토픽 순이며, 세로 방향으로는 시계열 순서이다. 해당 빈도는 도시 내 범죄에 대한 중요성을 평가하는 데 사용되지 않았으며, 추가적인 '토픽 시계열 분석'을 통해 결과를 분석하였다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              KoBERTopic extraction results
            
            

          

          
          

          모든 연도의 토픽 1은 각각 '서울 법적 사건', '금전 범죄', '외국인 폭력 범죄', '택시 살인', '교통사고', '폭력', '절도', '살인', '성폭력', '영상 유출 성범죄', '외국인 범죄', '서울 범죄 증가'로 공통적으로 도시 내에서 발생하는 '폭력'과 같은 단어들이 주된 토픽을 구성하고 있으며, '살인', '절도', '외국인 범죄' 등과 같은 단어들이 그 뒤를 잇는 것으로 나타났다.

          각 연도별 주요 토픽을 살펴보면, 2000-2001년의 토픽 2는 절도와 관련이 있었으며 토픽 4, 5는 성범죄와 관련된 범죄로 확인되었다. 구체적으로 토픽 2는 절도와 관련이 높은 '현금', '절도', '빼앗다' 등과 같은 단어들이 확인되었다. 이와 대비되어 토픽 4, 5는 성범죄와 직접적인 관련성이 높은 '성폭행', '강간', '성관계' 등과 같은 단어들이 확인되었다. 추가적으로 토픽 4는 '남편', '이혼소송'이 토픽 5는 '인터넷 청소년', '복제'로 성범죄 내에서도 가정 내 성범죄와 인터넷 성범죄에 대한 세부 주제로 구분되어 나타났다.

          2002-2003년 토픽 1, 4는 주로 절도, 금융 범죄와 관련된 토픽이 도출되었다. 이에 따라 '절도', '채권', '수사', '특수'와 같은 단어들이 나타났다. 추가적으로 토픽 2에서는 '살인', '남편', '살해'와 같은 단어들이 도출되었으며 이에 따라 살인 토픽이 나타났다. 2004-2005년에는 외국인 폭력 범죄 토픽 하나가 도출되었다. '일본인', '어린이', '둔기', '때리다'와 같은 단어들이 도출되었으며, 이는 2003년 9,338건이었던 외국인 범죄 수가 2004년 12,821건으로 증가하면서 외국인 범죄가 증가한 결과와 일치하며 외국인 범죄에 대한 심각성을 시사한다.

          2006-2007년 살인, 폭행에 대한 범죄가 토픽 1, 3에서 나타났다. 각각 '살해', '혐의', '택시와 폭행', '피해자', '수사'와 같은 단어들이 확인되었다. 2008-2009년에는 '택시', '사고', '혐의'와 같은 단어들이 나타나면서 교통사고 토픽이 도출되었다. 전체적으로 2000년대에서는 절도에 대한 범죄가 많이 발생하였으며 '폭력', '살인', '성범죄'가 그 뒤를 잇는 것을 알 수 있다.

          2010-2019년에는 전체적으로 다양한 도시 내 범죄가 발생하였다. 2010-2011년 토픽 1에서 토픽 4까지 서로 다른 도시 범죄가 확인되었다. 각각 '폭력', '화재, '살인', '흉기 살인'과 같은 토픽들이 나타났으며 토픽 5는 토픽 1과 같은 폭력 범죄로 나타났다. 2012-2013년에는 토픽 1과 토픽 2는 '절도'와 '폭력'이 도출되었지만, 도시 내 범죄 중 '마약'이 토픽 3에 새롭게 도출되었다. 토픽 3은 마약과 관련이 높은 '프로포폴', '병원', '투약'과 같은 단어들이 도출되었으며, 이는 마약범죄에 대한 범죄 예방이 필요함을 시사한다.

          2014-2015년의 토픽 1은 '살인'으로 나타났으며 '화재', '폭행', '절도', '외국인 범죄'가 그 뒤를 이었다. 토픽 1에서는 '살해', '살인', '숨지다'와 같은 단어들이 도출되었으며 서초동이 도출되었는데 이는 살인 중에서도 2015년에 발생한 '서초동 세 모녀 일가족 살인사건'이 가장 큰 사건이었음을 암시한다. 추가적으로 각각 '화재', '방화', '지르다', '보복', '택시', '금품, '강도', '조선족', '청부' 등과 같은 단어들이 도출되었다. 2016-2017년 성폭행, 음주운전과 관련된 범죄 이슈가 나타났다. 각각 토픽 1에서는 '성폭행', '개포동', '고소장' 등과 같은 단어들이 토픽 2에서는 '단속', '음주', '강제추행' 등의 단어들이 도출되었다.

          2018-2019년에는 다시 성범죄, 살인, 마약, 폭행과 같은 다양한 도시 내 범죄 이슈가 나타났다. 이에 따라 토픽 1은 '신림동', '강간미수', '촬영' 등과 같은 단어가 토픽 2에서는 '살해', '흉기', '숨지다', 토픽 3에서는 '프로포폴', '병원', '성형', 토픽 5에서는 '폭행', '신고', '남자친구'와 같은 단어들이 도출되었다. 전체적으로 2010년도에는 도시 내 다양한 범죄가 발생하였으며 각 시대에 따라 주요 범죄가 변화하는 것으로 나타났다. 이는 형범 범죄가 꾸준히 발생하고 있으며 큰 변동이 나타나지 않는 <그림 1>의 결과와 일치하며 형법 범죄에 대한 범죄 예방이 필요함을 시사한다.

          2020-2021년에는 하나의 토픽이 도출되었으며 토픽 1에서 '폭행', '벨기에', '직원', '때리다' 등과 같은 단어들이 나타났으며, 이에 따라 외국인 범죄 토픽이 도출되었다. 이는 COVID-19로 인한 '사회적 거리두기'로 외부활동이 감소하게 되면서 전체적인 범죄 수가 감소한 것으로 볼 수 있다. 하지만 2022-2023년에는 서울 범죄 증가 토픽이 도출되었으며 '늘다', '범행', '피해자', '혐의'와 같은 단어들이 나타났다. 이는 '사회적 거리두기'가 해제됨에 따라 외부 활동이 증가하면서 도시 범죄 증가로 인한 결과로 예상해 볼 수 있다.

          전체적으로 2000년대에는 특정 범죄가 많이 발생하였지만 2010년대에 들어서면서 다양한 범죄 유형이 꾸준히 발생하는 것으로 나타났다. 하지만 2020년대에는 COVID-19를 기점으로 범죄 발생이 감소하였지만, 2022년 '사회적 거리두기' 해제되며 일상활동이 복구됨에 따라 다시 서울시 범죄가 증가하는 것으로 나타났다. 이는 <그림 1>의 전체적으로 형법범죄의 변화가 나타나지 않았으며 2020년에서 2021년으로 전체범죄 및 형법범죄가 감소, 2022년 범죄가 다시 증가하는 결과와 일치한다. 따라서 서울시에서의 범죄 발생 양상이 시대별로 변화하고 있음을 고려할 때, 범죄 유형에 따른 맞춤형 범죄 예방 및 대응 전략을 강화하는 것이 필요함을 시사한다. 이를 통해 범죄 발생을 사전에 예방하고, 범죄 발생 시 신속하고 효과적으로 대응할 수 있는 체계를 구축함으로써 시민들의 안전을 보다 확실하게 보장할 수 있다.

        

        
          2) Topics over time 시각화
          BERTopic의 Topics over time을 기반으로 시계열로 정리한 Topic 변화는 다음 <그림 4>와 같다. 해당 분석은 전체 시간적 범위 내 공통적으로 존재하는 범죄 토픽의 시계열 변화를 확인할 수 있는 기법이다. 본 연구는 전체 시기 내 지속적으로 존재한 범죄 토픽에 대하여 그 시계열 변화를 확인하기 위하여 Topics over time을 진행하였으며, 시각화는 연구의 전체 시간적 범위에 대해 상위 10개 토픽에 대해서 진행하였다. 전반적으로 토픽들은 2000년에는 빈도가 적었으나, 2023년으로 갈수록 높은 빈도를 보였다.
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              Yearly topic changes
            
            

            

          

          먼저 Topic 1(금융 범죄)의 경우, 2000년 초반 증가하다 2008년 경제 위치를 기점으로 크게 증가하는 것으로 나타났으며, 이후 COVID-19를 기점으로 크게 감소하는 것으로 나타났다. 매년 꾸준히 빈도를 보이다 2015년 초반에 급증한 것으로 나타났으며, 그 이후에도 2015년에 높은 빈도를 보이며 한 해 동안 지속적으로 발생한 것으로 나타난다. Topic 2(살인)의 경우, 2004년에는 굉장히 낮은 빈도를 보이다 2010년부터 차츰 증가하다 2016년 최대 빈도를 기록하였다. 이후 범죄의 빈도가 감소하다, 2020년을 기점으로 크게 감소하는것으로 나타났다. 이는 살인에 대한 범죄 예방이 꾸준히 진행되면서 범죄율이 감소한 것으로 예상할 수 있다.

          Topic 3(폭력)의 경우 2000년 초반 크게 증가하는 경향을 보이다 2008년부터 2016년까지는 크게 변화가 없는 것으로 나타났다. 하지만 2020년 크게 증가하는 모습이 나타났으며 2023년 폭력 범죄의 빈도가 가장 높게 나타났다. 이는 매년 꾸준히 높은 수치를 기록하며 폭력 범죄의 심각성을 확인할 수 있다. Topic 4(교통사고 및 음주운전), Topic 10(교통사고)는 감소하는 추세를 보이다 2010년도 증가하는 것으로 나타났다. 하지만, COVID-19를 기점으로 크게 감소하는 것으로 나타났는데, 이는 <그림 1>의 특별법범죄가 꾸준히 감소하고 있다는 결과와 일치한다. 결과적으로 교통사고에 대한 범죄 예방이 효과가 있는 것을 알 수 있으며, '사회적 거리두기'로 인해 외부 활동이 감소하면서 교통사고 범죄가 감소한 것으로 판단된다.

          Topic 5(절도)는 2000년부터 2016년까지 전반적으로 큰 변화가 나타나지 않았지만, COVID-19를 기점으로 점차 증가하는 것으로 나타났으며 2023년 높은 빈도를 보였다. Topic 6(화재)은 꾸준히 증가하는 추세를 나타내다 2008년 가장 높은 빈도를 나타냈다. 이는 2008년 2월에 발생한 '숭례문 방화 사건'과 더불어 '고시원 방화'와 같은 화재 사건으로 나타난 결과로 예상할 수 있다.

          Topic 7(마약)은 2000년대부터 증가하는 추세가 나타났으며, 2018년과 COVID-19 발생 시기에 가장 크게 증가한 것으로 나타났다. 이는 2018년부터 2022년까지 마약 범죄가 꾸준히 증가한다는 대검찰청(2023b)의 '2023 Drug Control in Korea' 결과와 일치하며, 마약 범죄에 대한 예방이 필요함을 시사한다. Topic 8(성범죄)는 2000년부터 증가하는 추세를 보이다 2009년을 기점으로 꾸준히 감소하는 것으로 나타났으며, Topic 9(집회 및 시위)는 다른 Topic 범죄 유형과는 다르게 큰 변화를 나타내지 않는 것으로 나타났다.

        

      

      
        2. 범죄 공간분포 시각화
        
          1) 범죄 시각화
          범죄의 공간 분포를 확인하기 위해 전체범죄의 공간적, 시간적 범위에서 수집한 데이터를 시각화하였다(그림 5). 이를 통해, 범죄 패턴 및 추세를 식별할 수 있으며 범죄의 군집화, 무작위화 분산형으로 범죄율의 공간적 분포를 확인하였다. 각 연도마다 수집된 기사와 범죄 발생 건수가 다르기 때문에 각각 상위 10% 이상, 10%~20%, 20~30%, 30~40%, 40% 미만 총 5개의 범례로 분류하여 진행하였다.
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              Annual percent of total crimes in administrative dongs in Seoul
            
            

            

          

          뉴스 기사 중 일부는 가락1동, 가락2동, 논현1동, 논현2동 등과 같이 분리된 행정동이 아닌 가락동, 논현동 등과 같이 하나의 행정동으로 위치를 제공하고 있다. 따라서 2023년 기준 서울시 426개 행정동에 대해 전처리를 진행하였다. 최종적으로 245개의 행정동을 도출하였으며 시각화는 ArcGIS Pro를 사용하였다. 분석결과 2000년부터 2023년까지 범죄율은 특정 지역에서 점차 증가했으며, 범죄의 지리적 분포는 시간이 지남에 따라 변화하고 주변 지역으로 확장하는 것으로 나타났다.

        

        
          2) 서울시 내 범죄 공간 분포
          <그림 5>를 살펴보게 되면 색이 진할수록 해당 연도의 범죄 발생이 높은 지역을 나타내며 색이 연할수록 범죄 발생이 낮은 지역을 나타낸다. 범죄의 추세를 살펴보게 되면 강남, 한남, 홍대, 신림, 성북, 장안을 중심으로 범죄가 집중되는 것으로 나타났다.

          2000-2001년에는 서울 중심부의 일부 지역에서 주로 범죄가 많이 발생하는 것으로 나타났다. 특히 명동, 을지로, 강남, 서초에서 범죄 발생이 집중되어 있는 것으로 나타났다. 이는 서울 중심부의 상업 밀집 지역이며, 인구 밀도와 활동량이 높은 지역으로 범죄 발생이 높은 것으로 예상할 수 있다. 2006-2007년에는 전체적인 범죄가 중심부에서 남서쪽, 남동쪽으로 확산되기 시작했으며 송파구, 동작구, 노원구 등 주변 지역으로 확산되는 것으로 나타났다. 하지만 강남과 서초에 대한 범죄의 변화는 크게 나타나지 않았으며 범죄가 기존의 높은 범죄율 지역에서 주변으로 확산되는 것을 알 수 있다. 2012-2013년에는 범죄율이 서울 전역으로 확산하는 것으로 나타났으며, 특히 송파구, 종로구, 영등포구 등 지역의 범죄 분포가 확산된 것으로 나타났다. 이는 <그림 4>의 2012년 전반적으로 주요 토픽들이 증가하는 결과와 일치한다. 2016-2017년에는 범죄 발생이 더욱 다양한 지역으로 확산되었다. 강남과 중구, 종로구를 포함한 중심부에는 여전히 높은 범죄 발생률을 유지하고 있으며 이외에도 강동구, 서대문구, 은평구 등의 지역에서도 범죄율이 상승하는 것으로 나타났다. 이는 서울시 전역에서 다양한 경제적 및 사회적 활동이 확대되면서 범죄의 지리적 분포가 넓어진 것으로 예상할 수 있다. 2020-2021년에는 범죄가 전반적으로 감소하는 것으로 나타났는데, 이는 COVID-19로 인해 사회적 활동이 제한되면서 범죄 발생률이 감소한 결과로 볼 수 있다. 그러나 강남구, 서초구, 송파구 등 일부 지역에서는 여전히 상대적으로 높은 범죄율을 유지하는 것으로 나타났다. 2022-2023년에는 다시 서울시 전역의 범죄가 증가하는 경향을 나타냈다. 이는 '사회적 거리두기' 해제에 따른 경제 회복과 사회적 활동이 재개되면서 범죄율이 다시 증가하고 있는 것으로 해석할 수 있다.

          종합적으로 범죄 발생은 초기 강남, 중구와 같은 서울의 중심부와 외각지역에 집중되어 있었으나 시간이 흐름에 따라 주변 지역으로 분산되는 것으로 나타났으며, 최종적으로 서울시 전역으로 범죄 발생이 증가한 것으로 나타났다. 또한, COVID-19와 같은 사회적 이슈로 인해 범죄가 일부분 감소하는 것으로 나타났다. 이는 범죄가 특성 지역에 집중되는 경향을 보이지만 주변 지역에도 영향을 미치며 범위가 증가하는 것으로 해석할 수 있다.

        

        
          3) 범죄 유형별 공간 분포
          범죄 유형별 공간 분포 분석에서는 폭력 범죄와 절도 범죄를 중심으로 시각화를 진행하였다. 이는 살인 등 기타 강력 범죄의 경우 발생 빈도가 상대적으로 낮아, 공간 분포 비교에 한계가 있기 때문이다. 따라서 본 연구에서는 모든 범죄 유형을 대상으로 하기보다는, 비교적 빈번하게 발생하여 공간적 분석이 가능한 폭력 및 절도 범죄에 한정하여 시각화를 수행하였으며, 그 결과는 <그림 6>과 같다. 먼저 2000-2001년 폭력 범죄는 서울의 중심부와 강남 지역에 집중된 것으로 나타났으며, 특히 중구, 강남구, 송파구에서 높은 범죄율이 나타났다. 2006-2007년에는 전체적인 폭력 범죄 발생 지역이 감소하였지만 인구 밀도가 높으며 활동량이 높은 강남과 송파로 범죄가 집중되는 것으로 나타났다. 추가적으로 노원구와 구로구 지역에서 새로운 폭력 범죄가 발생한 것으로 나타났다. 2012-2013년에 들어서면서 기존의 서울 중심 구역에서 벗어나 서울 외곽 지역에서도 범죄율이 증가한 것으로 나타났다. 특히 강서구, 서초구, 영등포구, 금천구 등에서 눈에 띄게 증가하였으며 이는 경제 활동의 증가와 상업지역의 확장이 주된 원인으로 예상할 수 있다. 2016-2017년에는 주변으로 확산되었던 범죄가 다시 중심 지역으로 밀집하는 것으로 나타났다. COVID-19 시기인 2020-2021년에는 전체범죄와 달리 폭력 범죄의 분포가 축소되지는 않았지만 서울의 외곽인 양재동과 상계동 등에서 높은 범죄의 발생률을 나타냈으며 강남과 영등포구의 범죄는 과거에 비해 범죄 발생률이 감소하는 것으로 나타났다. 이후 2022-2023년 다시 서울의 중심인 강남과 서초구, 영등포구의 범죄 발생률이 증가하는 것으로 나타났다. 이는 COVID-19 이후 일상 활동이 복구됨에 따라 다시 인구 이동과 사회적 활동이 활발한 지역으로 범죄가 이동한 것으로 볼 수 있다.
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          마지막으로 서울시에서 발생한 절도 범죄를 살펴보게 되면, 2000-2001년 서울의 중심부 강남, 명동, 을지로, 서초 등과 같은 지역에서 범죄 발생률이 높게 나타났다. 이는 전체범죄, 폭력과 마찬가지로 인구 밀도가 높으며 다양한 활동이 이루어지는 지역이다. 2006-2007년에는 범죄의 집중도가 이전보다 약간 넓어진 것으로 나타났으며, 중심 상업지역에서는 여전히 높은 범죄율을 보였다. 2012-2013년으로 넘어오게 되면서 서울 중심부(강남, 서초)의 범죄 발생률이 증가했으며, 특히 중구와 종로구, 양천구 등에서 높은 범죄율과 서울의 외곽 지역에서도 범죄 발생률이 증가한 것으로 나타났다. 이는 지속적인 상업의 성장과 더불어 높은 인구 유동성으로 인한 결과로 볼 수 있다. 2016-2017년에는 서울의 전체적인 범죄가 감소하면서 다시 서울의 중심지역으로 밀집하는 것으로 나타났다. 이는 단속과 CCTV와 같은 보안 시설의 확장으로 인해 범죄가 감소한 것으로 해석할 수 있지만, 여전히 강남과 서초구와 같은 지역은 높은 범죄율을 나타내고 있다. 2020-2021년에는 COVID-19로 인해 전반적인 인구 유동 및 외부 활동 감소로 인해 절도 범죄가 감소한 것으로 나타났으며, 서울 중심부의 범죄율도 감소한 것으로 나타났다. 2022-2023년에는 전체범죄, 폭력과 다르게 '사회적 거리두기' 해제에 따른 범죄율의 증가가 나타나지 않았으며 일부 지역에서 소폭 증가하는 것으로 나타났다. 이를 통해 서울시의 절도 범죄율이 안정화되었음을 알 수 있다.

          전반적으로 서울에서 발생하는 폭력과 절도 범죄는 유동 인구가 많으며 사회적 활동이 활발한 지역에서 주로 발행하는 것으로 나타났다. 시계열적인 측면에서 살펴보면, 절도 범죄의 경우 2012-2013년까지는 대체로 증가하는 양상을 보이다가 2016-2017년부터는 점차 감소하는 추세를 나타내고 있다. 폭력 범죄 역시 2012-2013년까지는 증가하는 양상을 보였으나, 절도 범죄와는 달리 이후 뚜렷한 감소 추세는 보이지 않았다. 또한, COVID-19로 인해 범죄율이 일부분 감소하는 것으로 나타났지만, 범죄 유형별로 시간이 흐름에 따라 변화가 상이한 것으로 나타났다. 이는 범죄 유형별로 사회적 이슈에 따른 분석이 필요하며 안전한 도시를 위한 예방 정책이 필요함을 시사한다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 서울시에서 발생한 범죄 기사를 대상으로 텍스트 마이닝을 진행하여 범죄 토픽을 도출하였다. 이후 범죄의 시계열 분석과 시각화를 통해 시공간적으로 범죄의 동향을 살펴보았으며 이에 따른 주요 결과는 다음과 같다.

      첫째, 본 연구는 2000년부터 2023년까지 총 24년간의 시계열 범죄 기사 대상으로 텍스트 분석을 진행하였다. 뉴스는 일상생활에서 발생하는 주요 범죄에 대한 정보를 포함하고 있다는 점에서 중요하며, 이를 바탕으로 서울시에서 발생하는 범죄 이슈를 도출하여 도시 범죄 변화분석을 진행하였다. 또한, 뉴스 데이터는 범죄 발생 양상을 파악할 수 있을 뿐만 아니라, 도시민의 범죄 인식에 직접 영향을 미치는 역할로 작용하기도 한다(이완수·송상근, 2020). 이러한 맥락에서 본 연구의 분석 결과는 뉴스 보도 자료를 기반으로 도시민이 체감하는 범죄 인식 및 공간적 분석 연구의 기반이 될 수 있다. 본 연구는 장기 시계열 데이터를 구축하였으며, 과거에서 현재까지 행정동 수준의 공간단위에서 범죄 유형별 발생 건수를 도출하고 연도별 범죄토픽의 변화를 분석하였다는 점에서 의의가 있다.

      둘째, 본 연구는 가장 우수한 성능을 가진 딥러닝 기반 토픽모델링 기법인 KoBERTopic을 사용하여 주요 토픽을 도출하였다. 구조화되지 않은 뉴스 텍스트에서 각 연도마다의 최적의 토픽 개수를 도출하여 토픽모델링을 진행하였다. 이후, LLM 모델을 적용하여 토픽명을 도출하였으며, 이러한 일련의 과정들을 통해 시대에 따른 범죄 비교 분석하는 과정에서 토픽 개수에서의 객관성을 확보할 뿐만 아니라 토픽의 중요도 변화를 확인하였다.

      셋째, 전체 시간적 범위에서 범죄 기사별 토픽을 도출하여 시간적 범죄의 동향을 10가지 유형으로 분류하였다. 전체적으로 마약, 폭력, 절도, 교통사고, 화재, 살인 등과 같은 범죄 토픽이 도출되었다. 서울시에서 발생하는 교통사고, 금융범죄, 방화 등의 범죄는 2016년 이후로 꾸준히 감소하였지만, 마약, 폭력, 절도 등의 범죄는 증가하는 것으로 나타났다. 이는 대검찰청(2023a)의 결과와 일치하는 것을 알 수 있으며, 시간의 흐름에 따라 형법범죄의 범죄율이 증가하였으며 범죄 유형별로 변화가 상이한 것으로 나타났다. 이중 절도의 경우 COVID-19기점으로 크게 증가하는 것으로 나타났다. 이는 '사회적 거리두기'로 시행으로 거리의 사람들이 줄어들게 되며 절도 범죄가 증가한 것으로 해석할 수 있으며, Jacobs (1961)의 '거리의 눈' 효과 감소와 관련이 있을 것으로 판단된다. 이를 통해 주요 범죄 유형 분석과 심각성을 확인할 수 있으며, 이는 시대별 주요 범죄에 대한 예방 정책을 시행하는 데 중요한 근거로 활용될 수 있을 것으로 판단된다.

      마지막으로, 공간적 위치가 결합 되지 않은 텍스트 기반 빅데이터를 공간적 단위로 가공하는 방법론적 프레임워크를 제시하였다. 이를 통해 과거부터 현재까지 범죄의 공간적 분포를 확인하였다. 범죄는 강남, 한남, 홍대, 신림과 같은 지역을 중심으로 집중된 것으로 나타났으며, 이는 인구 밀집 지역 또는 도시 활력이 높은 지역에서 범죄 발생 확률이 높다는 결과와 맥락을 같이한다(김선재 외, 2022; Jiang et al, 2023).

      2005년에는 범죄 발생이 집중된 지역이 감소하며 분포가 넓어졌지만, 2015년에 들어서면서 범죄 집중 지역이 증가하였으며 범죄 비율이 동시다발적으로 증가하였다. 이와 대비되어 2020년도에는 금융범죄, 교통사고, 화재와 같은 특별법범죄 발생 분포가 감소하였지만, 2023년 전체적으로 범죄 발생의 분포가 증가하는 것으로 나타났다. 이는 사회적 이슈였던 '사회적 거리두기'로 인해 외부활동이 감소하면서 일시적으로 범죄가 감소하는 것으로 볼 수 있다. 하지만 강남과 한남, 신림과 같은 범죄 집중 지역은 큰 변화를 나타내지 않으며 높은 범죄 발생 비율을 보이는 것으로 나타났다. 이는 '환경범죄학', '합리적 선택' 이론에 따라 장소와 장소에 대한 이미지가 범죄 발생에 중요한 영향을 미치는 것으로 해석할 수 있으며(Brantingham and Brantingham, 1981; Cornish and Clarke, 1989), 이러한 도시 내 범죄 발생은 주민들의 불안감을 증가시키는 동시에 주민들의 삶의 질을 저하시키는 요인으로 작용할 수 있다. 따라서 본 연구의 분석 결과를 바탕으로 강남, 한남, 신림과 같은 범죄 다발 지역의 경우, 장소 이미지 개선을 통한 범죄 예방 전략이 필요하다고 판단된다. 또한, 범죄는 범죄 집중 지역 주변 또는 범죄 예방 지역 주변으로 범죄가 확산되는 '풍선효과(Balloon Effect)'의 특징을 가지고 있으므로(Gilad et al, 2019) 범죄 발생 지역뿐만이 아닌 주변 지역을 포함하여 범죄 유형별로 범죄 예방 효과가 있는 방범시설을 배치하여 전체적인 범죄발생 저감시킬 필요가 있다. 이와 더불어 서울시 도시 데이터를 기반으로 실시간 인구 밀집 지역을 확인하여 범죄 유형별 강화된 모니터링 전략이 필요하다. 이처럼 범죄 발생 집중지역에 대한 범죄 예방 시설 배치와 방범 조치를 실시하여 이에 따른 범죄의 변화에 대한 모니터링을 진행함으로써 범죄로부터 안전한 도시를 만드는 데 기여할 수 있다.

      본 연구는 한계점은 다음과 같다. 첫째, 뉴스 기사는 모든 범죄 발생에 대하여 제공하고 있지 않으며 중복된 사건에 대한 보도가 발생할 수 있다. 이는 정확한 범죄 발생을 확인하기에는 어려움이 있다. 하지만 전반적인 범죄 발생과의 관계를 파악할 수 있으며, 이는 주민, 경찰, 연구자 등 일상생활 또는 방범, 연구를 진행하는 데 도움을 줄 수 있다. 둘째, 시간 및 데이터의 가용성으로 인해 제한된 데이터셋을 활용하였다. 본 연구는 총 1,921,670개의 범죄 기사를 수집하였으며 전처리 과정을 통해 37,360개의 기사를 추출하였다. 해당 데이터는 특정 뉴스 사이트에서 추출되었기 때문에 범죄 발생 건수에 불확실성이 있을 수 있으며, 전처리 과정에서 기사의 중복 및 누락이 있을 수 있다. 이는 향후, 블로그, Twitter, Facebook 등과 같은 다양한 텍스트 데이터를 수집하여 분석할 필요성이 있으며, 추가적으로 범죄 키워드에 따른 감정분석을 통해 범죄 발생과 지역에 대해 지역 주민들이 느끼는 두려움에 대한 분석이 진행될 필요가 있다. 셋째, <표 2>의 폭행과 <그림 4>의 교통사고같이 각각 '폭력', '폭행', '교통사고 및 음주운전', '교통사고'에 대한 키워드를 도출하는 과정에서 '폭행', '교통사고'라는 키워드가 아닌 별개로 집계되어 분석되는 한계가 있다. 이는 향후, 단어의 형태는 다르지만 본질적인 의미가 일치하는 단어들을 동일한 단어로 처리하는 과정을 거쳐 단어에 대한 표준화를 진행할 필요가 있음을 시사한다. 마지막으로, 범죄 발생 시간대인 주간, 야간 등을 세분화하여 분석하는 데 한계가 있었다. 범죄는 시간대에 따라 상이한 발생 패턴을 보이나, 본 연구에서는 구체적인 시간대 정보를 수집하는 데 제약이 있어 시간대별 분석이 이루어지지 못하였다. 이는 향후 연구에서 정량 데이터 보완 및 텍스트 데이터 전처리 과정의 개선을 통해 '오전', '밤', '새벽' 등과 같은 시간 관련 키워드를 추출함으로써 데이터의 해상도를 높이고 보다 정밀한 분석을 수행할 필요성을 시사한다.
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        주1. 연도의 변화에 따라 각 연도별 행정구역의 변화로 인해 2000-2023년의 모든 행정동을 뉴스기사에서 사용하는 행정동 단위로 변환 진행하였다.
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