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데이터 설명

2021년도 1월 한 달간 통신사 회사에 제기된 227,257 건의 제품 고장 민원데이터를

사용하였다. 

VoC (Voice of Call) 전화를 통한 고객의 제품 문제 민원 내용

불만성 구분 조치가 필요한 불만성인지 단순한 상담성인지 구분

장애원인분류 수리기사의 민원 조치 내용 기반의 카테고리 분류

완료 내용 수리기사의 민원 문제에 대한 조치 결과 내용

데이터 칼럼 세부 내용

연구 계획

상담성 지시서 구축 상담사 자체 처리

민원 내용

불만성 기사 조치 결과
학습

적절한 조치 지시
1차

2차

3차

민원 내용의 상담성, 불만성 분류 학습

✓ 새로 제기된 민원이 불만성인지 상담성인지 이진분류

1차 불만성 구분

수리 기사 조치 결과를 학습

✓  민원 내용에 따른 고장 원인 분석

2차 조치 결과 기반으로 제품 고장 원인 분석

상담성 민원의 조치 결과를 학습

✓ 상담사 자체 처리가 가능하도록 지시서 구축

3차 조치 내용 분석을 통한 적절한 지시서 구축

연구 진행 과정

결과

결론

민원 제기 민원 카테고리 분류

상담사 대응

방문 서비스 담당자
시간 조율

민원 접수 완료

민원 처리 과정

연구 개요

연구 배경 및 목적

“ 고객 상담 내용을 바탕으로 고장 원인
분석 ”

✓상담사의 적절한 조치를 통한 고객 불편 시간 최소화 및 불필요한 현장 출동

비용 절감

불편 사항을 중심으로 민원
제기

기술적인 지식이 없으므로 고장 원인 파악
어려움

시간 및 비용
낭비

부적절한 조치 민원 해결 X..... .....

고객

상담원

✓ 현재 2,3차 연구는 진행중에 있으며 1,2,3차 연구에 대해, 추후 BERT 모델의

pretrained model을 바꾸거나 KoBERT를 사용하여 연구를 진행하면서 각 성능을

측정할 예정이다.

✓ 해당 연구를 통해 기업 측에서는 불필요한 현장 출동 비용 절감 및 A/S 비용

효율화를 달성할 수 있으며 고객 측에서는 상담사 자체 처리를 통한 불편 감수 시간

최소화 및 서비스 만족도가 높아질 것이라고 기대한다.

데이터 준비

데이터 토큰화

레이블 인코딩

데이터 분할

Fine tuning

예측

성능평가

✓ 민원 내용을 texts, 불만성 여부를 labels 변수에 각각

저장하여 학습에 사용할 데이터 준비

✓ texts 내용을 토큰화하여 inputs으로 저장

✓ 불만성, 상담성을 각각 0,1의 정수로 변환

✓ train, test로 8:2 분할하여 fine tuning에 181,805 개, 

예측에 45,452개의 데이터를 사용함

✓ 모델을 예측 버전으로 설정

✓ 45,452개의 test data 사용하여 예측 진행

✓ accuracy, precision, recall, f1 score, confusion matrix 

지표로 예측 결과 성능 평가

1차 불만성 구분 : 민원 내용을 불만성, 상담성으로 이진분류

✓ 사전 학습 모델로'bert-base-multilingual-cased’ 사용

✓ epochs = 5 , batch size = 256으로 설정

예측을 진행한 결과 정확도 0.9200, 정밀도 0.9233, 재현율 0.9200, F1 score 

0.9205의 성능을 보이며 총 손실률은 0.2565로, 모델 학습이 잘 진행된 것을

확인하였다. 

✓ Confusion matrix 의 경우 0과 1을 각각 0,1로 예측한 데이터가 각각 16659, 

25159로 약 92%가 정확히 예측된 것을 확인하였다. 

✓ 값이 1에 가까울수록 이진 분류의 성능이 뛰어남을 나타내는 지표인 ROC의 경우

0.92의 값으로 모델 학습이 잘 된 것을 확인하였다.

• 배경 (문제점)

• 목적

제품 수리 완료
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